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Dicle Universitesi Mihendislik Fakiltesi (DUMF) Mihendislik Dergisi yayinlarinda
varilan sonuglar veya fikirlerin sorumlulugunu tasimamaktadir. Universite’nin, bu
yayinda ileri sUrtlen bilgi, alet, Urlin veya islevin dogrulugu, batinligu, uygunlugu
ve kullanilirhgr konusunda bir yuklenimi ve iddiasi bulunmamaktadir. Bu nedenle
herhangi bir sekilde sorumlu tutulamaz.

Bu yayinin herhangi bir kismi, mihendislik dergisinin yazili izni olmadik¢a kaynak
gosteriimeden yayinlanamaz, bilgi saklama sistemine alinamaz veya elekironik,
mekanik, fotokopi, kayit veya baska sistemlerle ¢ogJaltilamaz.
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Cevresel etki

Son yillarda yenilenebilir enerji sistemlerine olan ilginin artmasiyla birlikte kii¢iik Olgekli riizgar
tirbinlerinin siirdiiriilebilirligi konusunda ¢aligmalar yayinlanmistir. Bu calismada, yasam dongiisii
degerlendirmesi yontemiyle orta ve kiiciik olgekli riizgar enerji sistemlerinin gevresel etkilerinin
degerlendirilmesine yonelik yapilan bilimsel ¢aligmalarin derlenmesi amactyla bir literatiir aragtirmasi
yapilmistir. Yasam dongiisii  degerlendirmesi enerji sistemlerinin gevresel siirdiiriilebilirligini
degerlendirmek ve bu alandaki kararlar ve politikalar baglamida giderek daha onemli hale gelen bir
yontemdir. Bu aragtirmada oncelikle orta ve kiigiik dlgekli riizgar tiirbinlerinin yasam dongiisii boyutunda
cevresel etkileri konularinda 2004 yilindan bu yana yapilmis olan ¢alismalar taranmustir. Bu galismalarin
cogunlugu yalmizca dar bir gosterge araligi goz Oniine alinarak ¢evresel degerlendirmeler
gergeklestirmistir. Daha genis bir gevresel etki yelpazesini dikkate alan az sayida ¢alisma vardir. Orta ve
kiiglik 6lgekli riizgar tiirbinlerinin yasam dongiisii gevresel siirdiiriilebilirliklerini analiz eden ¢alismalarin
derlenerek irdelenmesi kiigiik Olgekli enerji iiretim sistemlerinin gelecek vizyonunun belirlenmesi
acisindan biiyiik onem tasimaktadir.
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ABSTRACT

With the growing interest in renewable energy systems, studies on the sustainability of small-scale wind
turbines have been published in recent years. A literature review was conducted in this study to compile
scientific studies conducted to evaluate the environmental effects of medium and small-sized wind energy
systems using the life cycle assessment. Life cycle assessment is a method of evaluating the environmental
sustainability of a product, process, or system that is becoming more important in the context of decisions
and policies in the energy sector. The environmental effects of medium and small-sized wind turbines on
the life cycle size have been investigated in this study, which looked at studies conducted since 2004. The
vast majority of these studies conducted environmental sustainability assessments based solely on a few
environmental impact indicators such as global warming potential. There are only a few studies that
consider a wider range of environmental effects. The collection and analysis of studies examining the life
cycle environmental sustainability of medium and small-scale wind turbines are important for determining
the future vision of small-scale energy production systems.
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Giris

Yasamin ekonomik, sosyal ve teknolojik gelisiminin en
temel ihtiyaclarmin basinda enerji gelmektedir. Artan niifus,
hizli sanayilesme ve kentlesmeden dolayi olusan enerji
gereksinimi diinyanin kisithh ve tiikenmekte olan enerji
kaynaklarryla karsilanamamakta ve buna bagli olarak enerji
iiretimi ve tiikketimi arasindaki agik giin gectikge artmaktadir.
Sekil 1°de gosterildigi gibi 2019 yilinda kiiresel elektrik
iretiminin neredeyse iigte ikisi (%63,3) fosil yakitlardan
saglanirken diisiilk karbonlu kaynaklardan elde edilen
%36,7'lik oranin %26,3"inii yenilenebilir enerji, %10,4"inii
ise niikleer enerji olusturmaktadir [1].

Giines Biyoyakit
2,6%

2,4%

Jeotermal
0,5%

Niikleer
10,3%

Sekil 1. Kaynaklarina gore kiiresel enerji tiretimi, 2019 [1].

Fosil yakitlara olan yiiksek ihtiyactan dolay1 enerjinin nasil
iiretildigi ve kullanildigi konusundaki zorluklar kiiresel
boyuttaki en biiyiik sorunlardan biridir. Enerji liretiminde
kullanilan fosil yakitlarin karbondioksit (CO2), metan (CHa)
ve diazot monoksit (N20) gibi sera gazi emisyonlarini yogun
bi¢imde atmosfere salmasi kiiresel 1smmmaya ve iklim
degisikligine sebep olmaktadir [2]. Ayrica bu kaynaklarin
sinirlt miktarda kalmalar1 ve gelecekte tiikenecek olmalari,
insanlar1 tilkenmeyen alternatif enerji {iretim yollarina
yoneltmistir [3].

Yenilenebilir enerji, giinimiizdeki artan enerji ihtiyacinin
yerli ve dogal kaynaklarla karsilanarak siirdiiriilebilir enerji
kullanimmin saglanmas1 ve enerji tiiketimi sonucunda
olusan ¢evresel etkilerin en aza indirilmesi agilarindan
onemli bir yere sahiptir. Dogal kaynaklardan elde edilebilen
ve tiikkenmeyen yenilenebilir enerji kaynaklari baslica giines,
hidroelektrik, riizgar, jeotermal, biyokiitle, dalga ve hidrojen
enerjileri olarak smiflandirilmaktadir [4]. Bunlar arasinda
hizl1 gelisen ve tilkenmekte olan fosil kaynaklarla rekabet
edebilen enerji kaynaklarinin en énemlilerinden biri riizgar
enerjisidir.

395

Riizgar Enerjisi

Riizgar, gilines enerjisinin dolayli seklidir. Bu enerji tiirii
stirekli olarak giines tarafindan yenilenir ve yer yiizeyinin
giines tarafindan 1sitilmasindan kaynaklanir. Riizgar enerjisi
cevre dostu, enerji gilivenligini saglayabilecek ve fosil
yakitlara dayanan geleneksel enerjiye bir alternatiftir.
Riizgar enerjisi elektrik {iretiminde 6dnemli bir role sahiptir.
Riizgar santralleriyle iiretilen elektrigin miktar1 da her gecen
giin artmaktadir [5].

Riizgar ¢evre dostu ve tilkenmeyen bir enerji kaynagidir.
Riizgar enerjisini elektrik enerjisine doniistiiren sistemlere
riizgar tirbinleri denir. Bu sistemler riizgardaki kinetik
enerjiyi ilk dnce mekanik enerjiye sonrasinda ise elektrik
enerjisine doniistliren sistemlerdir [6].

Riizgar tiirbinleri temel olarak kurulduklar yere, giiclerine,
kanat sayilarina, dénme eksenlerine, devirlerine ve disli
ozelliklerine gore siniflandirilirlar. Riizgar tiirbinleri karada
ve deniz Ustiinde kurulabilirler. Karada kurulan rizgar
tiirbinlerinin kurulumu daha kolay ve maliyeti deniz iistiinde
kurulan riizgar tiirbinlerine kiyasla daha azdir. Riizgar
tirbinleri donme eksenine gore yatay eksenli riizgar
tirbinleri, diisey eksenli riizgar tiirbinleri, egik eksenli
tirbinler olarak {i¢ gruba ayrilirlar. Yatay eksenli riizgar
tirbinleri en ¢ok kullanilan tiirbin tliriidiir. Bu riizgar
tiirbinlerinde dénme ekseni riizgar yOniine paralel olurken
kanatlar ise riizgar yoniine diktir. Diisey eksenli riizgar
tiirbinleri ise riizgar1 tam tersi yonde yakalayan iki ya da ii¢
kanath diisey pervaneden olusmaktadir [7, 8]. Diisey eksenli
rizgar tlirbinlerinin  avantajlari, jeneratdriin  zemin
seviyesinde bulunmasi ve kuleye ihtiya¢ duyulmamasidir.
Diisiik rlizgar hizi ve verim ise eksi yonleridir. Yatay eksenli
riizgar tiirbinleri ise yiiksek riizgar hizindan dolay:r daha
verimlidir. Diisey eksenli riizgar tiirbinleri diisiik rotor
veriminden 6tlirli tercih edilmemektedir [8, 9].

Bir riizgar tiirbini genel olarak jenerator, kule, elektrik
ekipmanlart, disli kutulari, pervane kanadi ve govdesi (rotor)
ile temelden olusur. Riizgarm kinetik enerjisi rotorda
mekanik enerjiye donistiiriiliirken rotor milinin dénme
hareketi ile govdede bulunan jeneratore aktarilir. Jenerator
kismindan elde edilen enerji ise akiilerle depolanarak veya
dogrudan elektrik alicilarina iletilir [7, 10].

Kiiciik Ol¢ekli Riizgar Tiirbinleri

Biiyiikliiklerine  gore riizgar tiirbinlerinin  net  bir
siiflandirilmasi yapilmamistir. Genel olarak kabul edilen
siniflandirmada ise giigleri 10 kW’ altinda olanlar mikro,
10-100 kW arasinda olanlar kiigiik 6lgekli, 100-1000 kW
arasinda olanlar orta 6lgekli ve giicii 1000 kW’ n iizerinde
olanlar ise biiylik 6lgekli riizgar tiirbinleri olarak kabul
edilmektedir [11]. Biiyiik olgekli riizgar tiirbinleri igin
iretilen elektrigin sebekeye iletilmesi icin gerekli olan
altyapmin olusturulmasi, uzun siiren riizgar 6lgimlerinin
yapilmasi, tiirbinlerin konulacagi alanlarin belirlenmesi ve
yatirrm agsamalart i¢in ¢ok detayli calisma yapilmasi
gerekmektedir. Ayrica sebeke elektriginin hi¢ olmadigi ya da
elektrigin gotiiriilmesinin ¢ok biiyiik maliyetler olusturdugu
yerler i¢in kiicikk Olgekli riizgar tirbinlerinin kurulumu
elverisli olmaktadir. Bunlarin yaninda baz1 bdélgeler,
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ortalama riizgar hizlar1 ve elektrik iiretim miktarlar1 gibi
teknik alanlarda elverisli olmalarina karsin, tarim, sanayi
veya yerlesim yerlerinde bulundugundan buralarda biiyiik
6lgekli riizgar tiirbinlerinin kurulmasi uygun olmamaktadir.
[12,13].

Kiiciik oOlcekli riizgar tiirbinleri yenilenebilir enerji
kullanimim1 saglayarak sera gazi emisyonlarini azaltma ve
fosil yakitlardan tasarruf etme potansiyeline sahiptir. Bu tiir
enerji Uretimi yerel enerji temini saglayarak enerji
maliyetlerini diigiiriir. Ayrica, enerji tiiketim noktasina yakin
bir yerde iiretilerek, merkezi iiretim tesislerinden enerji
iletimiyle iliskili enerji kayiplarin azalmasini saglamaktadir
[14]. Kiigik Olgekli riizgar tiirbinlerinin en biyilk
dezavantajlarindan biri sorun yetersiz enerji {retimi
nedeniyle enerji talebini tam olarak karsilayamamalaridir
[15].

Yasam Dongiisii Degerlendirmesi (YDD)

Yagam Dongiisi Degerlendirmesi (YDD) bir iirliniin,
stirecin ya da hizmetin biitin yasam dongiisii boyunca
“besikten mezara” gevresel etkilerini detayli olarak analiz
eden sistematik ve kapsamli bir yontemdir [16]. Bu yontem,
hammaddesinin ¢ikarilmasi, islenmesi, ambalajlanmasi,
taginmasi, iretimi, kullanimi, bakim ve onarimi, Omriinii
doldurdugunda atilmasi, yeniden kullanilmasi ya da geri
doniistiiriilmesi basamaklarin1 yani hammaddenin dogada
eldesinden, tiim atiklar tekrar dogaya donene kadar yasam
dongiisiindeki  tiim asamalardaki girdi ve c¢iktilar
icermektedir. Bu yasam dongii basamaklarindaki enerji, su
ve madde girdilerinin ve agi8a ¢ikan emisyon ve atiklarin
envanterleri olusturularak bir arada degerlendirilir, iriin,
siire¢ veya hizmetin potansiyel ¢evresel etkileri hesaplanir ve
tim detaylar1 goz oOniinde bulundurarak diizenli olarak
iyilestirme olanagi sunar [17, 18].

YDD, son yillarda gittikge sik kullanilan gevresel etki
degerlendirme metodu olarak birgok {iriin, sistem veya servis
icin genis uygulama alanina sahiptir. Bu analiz yontemi
planlama, kamuda politikalar ve performans gostergeleri
olugturma, iretimde siirdiiriilebilirlik agisindan iiriin ve
siireclerin degerlendirilip iyilestirme igin alternatiflerin ve
olanaklarin belirlenmesi, {riin gelistirilip planlanmas,
stratejik karar verme ve eko-tasarim asamalarinda
kullanilmaktadir [17, 18].

ISO 14040 ve 14044 serisi [19, 20], Yasam Dongiisii
Degerlendirmesi  ¢alismalar1 igin  gergeklestirilme ve
bildirilmesine yonelik kapsami, prensipleri ve gereklilikleri
belirtmektedir. Sekil 2°de gosterildigi bu standart serisi ile
yiiriitilen YDD yontemi temel olarak dort basamaktan
olugsmaktadir; amag ve kapsam tanimlama, yasam dongiisii
envanter analizi, yasam dongiisii etki analizi ve sonuglarin
yorumlanmasidir.

Amac ve Kapsam Tanimi

YDD c¢aligmasinin ilk asamasi ¢alismasinin amaci, kapsami,
sinirlart ve detay diizeyi tanimlanmasidir. Calismanin
kapsami tanimlanirken sistem ve sinirlart (enerji, su ve
hammadde girdileri, emisyon, yan iiriin ya da iiriin ¢iktilari,
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iretim, ulagim, atik ydnetimi, yeniden kullanma ya da geri
doniisiim gibi islemler), veri ihtiyaglar1 ve tahminler
belirtilmektedir. Ayrica YDD ¢aligmast i¢in ¢ok 6nemli 6ge
olan fonksiyonel birim bu basamakta tanimlanmaktadir [21].

Envanter Analizi

YDD yonteminin ikinci agamasinda calisilan sistem sinirlart
icin su, enerji ve hammadde gibi girdiler ve aciga ¢ikan kati,
stvi ve gaz ciktilar tespit edilir. Sisteme ait modellemenin
temeli olan proses akis diyagramlar1 bu basamakta
olusturulur. Envanter analizi olusturabilmek i¢in miimkiin
olan en giivenilir kaynaktan verilerin derlenip toplanmasi
gerekir. Elde edilen ya da hesaplanan veriler kullanilirken
veri kalitesinin de analiz edilmesi gerekebilmektedir [22].

Etki Degerlendirmesi

Bu kisim yasam dongiisii ¢evresel etki degerlendirmesinin
iiclincii basamagini olusturmaktadir. Bu basamakta yasam

dongiisii  boyutunda hazirlanan enerji, su, hammadde
kullanimi  gibi  verilerin  potansiyel ¢evre etkileri
degerlendirilir [23].

Sonuclarin Yorumlanmasi

YDD calismasinin son asamasidir. Ikinci basamak olan
envanter analizi ile T{g¢ilinci basamak olan etki
degerlendirmesi asamalari  sonucunda elde edilenler
degerlendirilerek tercih edilecek iiriin, siire¢ ya da hizmet
belirlenir. Bu asamada caligmadaki belirsizlikler yasam
dongiisii analizi kapsaminda acik¢a yer alir. Hangi
basamakta (hammadde eldesi, {iretim, atik ydnetimi gibi)
gerceklestirilecek iyilestirmeler ve gevresel
stirdiiriilebilirligin arttirilabilecegi bu asamada tartigilir [22].

Amac ve Kapsam
Tamm

Sonuclarm
Yorumlanmasi

Envanter Analizi

Etki Analizi

Sekil 2. YDD Metodu [19, 20].
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Riizgar Enerjisi ve Siirdiiriilebilirlik

fIk kez Diinya Cevre ve Kalkinma Komisyonu tarafindan
1987 yilinda hazirlanan Brundtland Raporu ile ortaya atilan
stirdiiriilebilir kalkinma kavrami bugiiniin gereksinimlerini
kargilarken gelecek kusaklarin gereksinimlerini karsilama
yeteneginden 0Odiin vermeden karsilamay1r temel alan
kalkinma olarak tanimlanmistir. Siirdiiriilebilir kalkinma;
birbiri ile ayrilmayan sosyal, ekolojik ve ekonomik olmak
lizere 1li¢ boyutu olan bir kavramdir. Sirdirilebilir
kalkinmanin temelinde c¢evreyi ve dogal kaynaklan
korumak, yasam kalitesini artirmak, temiz ve tiikkenmeyen
enerji kaynaklarmi kullanmak gibi ilkeler yer almaktadir
[24].

Siirdiiriilebilir enerji saglama bugilin diinyada ¢oziilmesi

gereken en Onemli kiiresel problemlerin  basinda
gelmektedir.  Siirdiiriilebilir  kalkinma  politikalarinin
temelinde enerjinin etkin kullanimi, geri doniigiim,

yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgi ile birlikte iiretim
ve tiiketim aliskanliklarinin degistirilmesi bulunmaktadir.
Artan niifus, hizli sehirlesme ve sanayilesme ve enerji
tiretiminde kullanilan kaynaklarin tiikenebilir olmasi ve fosil
kaynakla enerji iretiminin gelecek i¢in siirdiiriilebilirlik
acisindan tehlike olusturmasi nedeni ile yenilenebilir enerji
kaynaklarma olan ilgi giin gectikge artmaktadir.
Siirdiiriilebilir kalkinmanin saglanabilmesi igin alternatif
enerji kaynaklar biiyiik nem tasimaktadir [25].

Yenilenebilir enerji, devamli var olan, kendini yenileyebilen
ve gelecek icin tehlike olusturmayan bir enerji elde etme
cesididir. Bu enerji kaynaklari ile enerji iiretimi daha az yakit
ya da hammadde maliyeti gerektirmektedir. Fosil
kaynaklarin kullanimi ile olusan gazlarin sera etkisi
olusturmasi ve atmosfer sicakligini yikselttigi icin
sicakliklar1 degistirip kiiresel 1sinmaya sebep olmaktadir.
Fosil enerji iiretim teknolojilerinin bu olumsuz etkileri ve
kaynak olarak her gegen giin tiikenmelerinden dolay1 kendini
yenileyebilen ve c¢evreye daha az zarar veren enerji
teknolojilerinin kullanimini zorunlu hale getirmektedir [25].

Riizgar enerjisi kaynaginin temelini glinesin olusturdugu
temiz ve tiikenmeyen bir enerji ¢esididir. Giinesin yeryiiziinii
farkli 1sitmasiyla olusan basing ve hava akimimnin yer
degistirmesiyle  birlikte riizgar olusmaktadir.  Yakit
gerektirmeyen riizgar enerjisi ile elde edilen enerji
giivenliginin saglanmasi agisindan biiylik 6neme sahiptir

[26].

Riizgar tirbinlerinin bakim ve isletme asamalariin
ekonomik yiikii diger enerji teknolojilerine gore diisiiktiir ve
bu durum riizgar enerjisini Onemli hale getirmektedir.
Riizgar ile enerji iiretimi sirasinda atmosfere zararli gaz
salinim1 olmamaktadir [27]. Kurulumu diger yenilenebilir
enerji teknolojilerinden kolay olan bu enerji tiirii diger enerji
iretim yontemleri ile karsilastirildiginda ortaya ¢ikan
dezavantajlar1 da vardir. Bu dezavantajlardan en onemlisi
tiirbinlerin donmesi ile olusan giiriilti kirliligi yani gevreye
yayilan ses ve titresimdir. Olusan giiriiltii kirliliginden dolay1
riizgar tlirbinleri yerlesim yerinin olmadigi ya da ytikselti
farkliliklarindan dolayr giiriiltiiniin daha az hissedildigi
yerlere kurulmaktadir. Diger bir dezavantaj ise riizgar
tiirbinleri ¢ok genig yer kaplamaktadir ve ¢ok fazla metal,
plastik ve beton kullanilarak insa edilmektedir. Bu yiizden
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giniimiizde  kullanilan  riizgar  tiirbinlerinin  geri
doniistiiriilebilir malzeme ile iiretilmesi siirdiiriilebilirlik
agisindan bityiik 6nem tagimaktadir. Ayn1 zamanda bu enerji
iiretim yoOnteminin c¢aligmast esnasinda kus Olimleri
meydana gelmektedir. Biitiin bunlar siirdiiriilebilirlik
agisindan bilyiik sorun yaratmaktadir [8, 27].

Kiiciik Olcekli Riizgar Tiirbinlerinin Yasam
Dongiisii Siirdiiriilebilirligi Calismalari

Riizgar enerjisinin siirdiiriilebilirliginin degerlendirilmesi
amactyla orta ve kiiciik 6l¢ekli riizgar tiirbinlerinin enerji, su
ve hammadde kullanimi ile birlikte {iretim sonunda olusan
emisyon ve atiklari ve bunlarin g¢evreye etkileri ile ilgili
caligmalar literatiirde bulunmaktadir. YDD bu girdi ve
ciktilarin detayli olarak degerlendirilip sistematik olarak
ortaya konuldugu bir yontem olarak bu c¢aligmalarda
kullanilmistir. Bu arastirmada Oncelikle orta ve Kkiigiik
Olgekli riizgar tiirbinlerinin yasam dongiisii boyutunda
cevresel etkileri konularinda 2004 yilindan bu yana yapilmis
olan ¢aligmalar ve yayinlanan makaleler taranmistir.

Tablo 1°de belirtildigi gibi yaymlanan ¢alismalarda farkli
iilkelerde bulunan degigik kurulu giice sahip olan riizgar
tirbinleri aragtirtlmistir. Bu ¢alismalarda degisen yasam
dongiisii  smurlart  icerisinde farkli  varsayimlar ve
metodolojiler  kullanilmigtir.  Caligmanin  amaci  ve
kapsamina uygun olarak farkli ¢evresel etki kategorileri
degerlendirilmistir.

Lenzen and Wachsmann [28] riizgar tiirline gére 500 ya da
600 kW biyiikliikteki riizgar tiirbininin farkli ilkelerde
iiretilip kurulmasini  modelleyip incelemislerdir. Ik
senaryoda riizgar tiirbininin Almanya’da {iretilmesi ve
kurulmasi, ikinci senaryoda Almanya’da iiretilmesi ve
Brezilya’da kurulmasi, sonraki senaryoda jeneratdr ve nasel
parcalarinin  Almanya’da {iretilmesi, diger parcalarin
Brezilya’da iretilmesi ve tiirbinin Brezilya’da kurulmasi,
dordiincii senaryoda tiirbininin Brezilya’da fiiretilmesi ve
kurulmasi ve son senaryoda ise riizgar tiirbininin Brezilya’da
yiiksek geri doniisiim oranina sahip ¢elik kullanilarak tiretilip
kurulmasi incelenmistir. Riizgar tiirbin elemanlarinin enerji
tilketimlerinin %30-40 oraninda kule, %25-30 oraninda ise
jenerator tarafindan oldugu belirtilmistir. Ayni sekilde
naselde kullanilan bakirin da g¢evreye olan olumsuz
etkilerinin fazla oldugunun alt1 ¢izilmis fakat bu malzemenin
geri donilisiimiiniin saglanabilmesinden dolay1 ¢evreye olan
olumsuz etkilerinin azaltilabilecegi sonucuna varilmistir.
Ayrica, secilen riizgar tiirbini sisteminin ayni miktarda enerji
iireten konvansiyonel giic santrallerine oranla g¢evresel
etkilerde etki kategorisine gore %89 ile %99 arasinda azalma
sagladig1 hesaplanmistir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 393-404

Tablo 1: Kiigiik 6lgekli riizgar tiirbinlerinin yagam donglisii analizi ¢alismalar

Calisma Ulke Tiirbin Boyutlari Sistem Sinirlari Cevresel Etki Kategorileri
Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim, oy .. . C
Lenzen and Almanya ve 0.5 MW ve 0.6 L - Kiimiilatif enerji talebi, karbondioksit
- tiirbin tiretimi, kurulumu ve elektrik .
Wachsmann [28] Brezilya MW . emisyonu
uretimi
0.345 MW. 0.75 Hammadde eldesi ve prosesleri, ulasim,
White [29] Amerika ! P tiirbin tiretimi, kurulumu ve bakima, Geri 6deme siiresi, karbondioksit emisyonu
MW ve 0,60 MW e e
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi
Peacock, et al. [30] Birlesik 0,4 kW, 0,6 kW, i Karbondioksit emisyonu, ekonomik
! ' Krallik 1,5 kW ve 2,5 kW gostergeler
. Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim, L . .
Ardente, et al. [31] Italya 660 kW riizgar tiirbin tiretimi, kurulumu ve bakim, Kumqlatlf enerji talebi, katt atiklar, hava ve
tarlast e .. .. . suemisyonlari
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi
Tremeac and Meunier 250 kW ve 4,5 P.I.amm?dd? e.ldeSI ve prosesleri, ulagim, - . .
[32] Fransa MW tiirbin tretimi, kurulumu ve bakima, Geri 6deme siiresi, yogunluk endeksi

Crawford [33]

Fleck and Huot [34]

Kabir, et al. [35]

Avusturalya

Kanada

Kanada

850 kW ve 3 MW

400 W

5 kW, 20 kW ve
100 kW

elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi

Turbin Gretimi, kurulumu, bakimi ve
elektrik tretimi

Hammadde eldesi ve prosesleri, tiirbin
tretimi ve kurulumu, elektrik tiretimi

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
tiirbin iiretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi
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GoOmiilii enerji, yillik enerji liretimi, sera
gazi emisyonlari

Sera gazi emisyonlar1

Geri 6deme siiresi, kiiresel 1si1nma,
asidifikasyon ve ozon tabakasi tiikkenmesi
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Greening and
Azapagic [36]

Brandoni, et al. [37]

Glassbrook, et al.
[38]

Wang and Teah [39]

Troullaki, et al. [40]

Kouloumpis, et al.
[41]

Birlesik
Krallik

Italya

Tayland

Tayvan

Yunanistan

Polonya

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
6 kW tiirbin iiretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, s6kiimii ve atik yonetimi

Tiirbin tiretimi, kurulumu, elektrik

Enerji Plan1 .
uretimi

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
tiirbin {iretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi

400 W, 2,5 kW, 5
kW, 20 kW

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
600 W tiirbin {iretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
900 W tlirbin tiretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi

Hammadde eldesi ve prosesleri, ulagim,
S5kW tiirbin Giretimi, kurulumu ve bakimi,
elektrik tiretimi, sokiimii ve atik yonetimi

Abiyotik kaynaklarin tiikenmesi fosil / fosil
olmayan, asidifikasyon, 6trofikasyon, tath su
ekotoksisitesi, kiiresel 1sinma, insan
toksisitesi, deniz suyu ekotoksisitesi, ozon
tabakasi titkkenmesi, fotokimyasal ozon
olusturma, kara ekotoksisitesi

Birincil enerji tiiketimi, karbondioksit
emisyonu

Yillik enerji iiretimi,

Gomiilii enerji, geri 6deme siiresi, y1llik
enerji iretimi

Kiimiilatif enerji talebi, abiyotik kaynaklarin
titkenmesi, asidifikasyon, 6trofikasyon,
kiiresel 1sitnma

Abiyotik kaynaklarin titkenmesi fosil / fosil
olmayan, asidifikasyon, 6trofikasyon, tatli su
ekotoksisitesi, kiiresel 1s1nma, insan
toksisitesi, deniz suyu ekotoksisitesi, ozon
tabakasi tikenmesi, fotokimyasal ozon
olusturma, kara ekotoksisitesi
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White [29] c¢alisgmasinda Amerika’da bulunan 0.345
MW, 0.75 MW ve 0.60 MW boyutlarindaki ii¢ riizgar
tiirbininin yasam dongiisii net enerji ve karbondioksit
(CO2) emisyonunu analiz etmistir. Analiz edilen bu ii¢
riizgar santralinin riizgar kaynagi ve kapasite faktori,
ekonomi dlgekleri ve malzeme kullanimi gibi faktorlere
bagli olarak genis Olciide degisen enerji geri 6deme
oranlarma sahip oldugu bulunmustur. Ayrica riizgar
santrallerinin yasam dongiisiinde CO> emisyonlarinin en
cok malzeme iiretiminden kaynaklandigi sonucuna
vartlmistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen veriler
enerji geri 6deme oram1 ve CO; emisyonu analiz
sonuglari, verimli ve diisiik karbonlu enerji karigimiyla
ilgili politikalar igin yararl veriler saglamistir.

Peacock, et al. [30] yaptiklar1 ¢aligmada kiigiik 6lgekli
riizgar tirbinlerini CO2 emisyonlarim1 azaltmanin
alternatif bir metodu olarak enerji verimliligi baglaminda
incelemislerdir.  Belirli kabul ve parametreler
dogrultusunda tiirbinin kurulum maliyetini ve amorti
etme siiresini hesaplayarak bu konuda ilk kurulum
asamasinda belirli bir ekonomik tesvik saglamanin
gerekli oldugu sonucuna ulagmislardir. Ayrica kiigiik
Olgekli riizgar tlirbinlerinin CO2 salinimimi azalttigim
sonucuna varmiglardir.

Ardente, et al. [31] Sicilya’da kurulu 660 kW kapasiteli
11 adet tiirbin igeren bir riizgar tarlasinin enerji
performansin1 ve g¢evresel etkilerini incelemistir. Ele
alman bu riizgar tarlasindan bir yilda iiretilen elektrik
10,5 ile 16.400 GWh olarak hesaplanmistir. Calismanin
fonksiyonel birimil kWh elektrik iiretimi ve sonrasinda
miisterilere dagitimidir. Elde edilen sonuclar tiirbin

imalatinin,  kurulum  islemlerinin ve  nakliye
gereksinimlerinin sirasi ile yaklasik %61, %33 ve %7
oranlarinda enerji gereksinimlerinin oldugu

hesaplanmistir. Bu ¢alisma bir riizgar ¢iftliginin neden
oldugu en biiyiikk gevresel etkilerin esas olarak riizgar
tiirbinlerinin {iretimi ve ingaat islerinden kaynaklandigimn
gostererek bu etkilerin teme olarak havaya olan
emisyonlar, kati atiklar ve az miktarda olusan atik
yaglardan kaynaklandigi vurgulanmistir. Ayrica CO>
emisyonlarinin 8,8-18,5 g/kWh deger araligmma sahip
oldugu bulunmustur.

Tremeac and Meunier [32] arastirmalarinda 4,5 MW ve
250 kW boyutlarindaki iki riizgar tiirbini i¢in yasam
dongiisii cevresel etki degerlendirmesi yapmuslardir.
Tiirbinlerin ~ Fransa'min  giineyinde  yer  aldig
diistiniilmiistiir. Yasam dongiisii degerlendirmesi igin
sistem smirlarii iiretim, nakliye, kurulum, bakim,
sOkiim ve bertaraf olarak belirlemiglerdir. Calismada etki
degerlendirme yontemi olarak Impact 2002+ se¢ilmistir.
Calismanin sonuglar1 4,5 MW riizgar tiirbini, yasam
dongiisiinde yaklasik 70 TJ birincil enerji tiiketirken
toplamda 11,7 GWh elektrik iiretmektedir. Bu veri 250
kW riizgar tiirbini igin 2.8 GJ toplam tiiketim ve 2 MWh
elektrik iiretimi seklindedir. Kiiresel 1stnma potansiyeli
sonuglar1 4,5 W ve 250 kW riizgar tiirbinleri i¢in sirastyla
15,8 g CO2/kWh ve 46,4 g CO2/kWh olarak bulunmustur.
Bu c¢alisma, riizgar enerjisinin iklim degisikligini
azaltmanin ve sebekeye bagl olmayan kirsal bolgelerde
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elektrik saglamanin en iyi yollarindan biri oldugunu
vurgulamaktadir.

Crawford [33] ¢alismasinda 850 kW ve 3 MW kapasiteli
iki rlizgar tiirbinini sera gazi emisyonlari, enerji
gereksinimleri ~ ve  enerji  verimleri  yo6niinden
kargilagtirmistir.  Tiirbinlerin  glineybatt  Avustralya
kiyilarinda kuruldugu varsayilmistir. Riizgar
tirbinlerinin 6mrii kabul edilen 20 yil boyunca
calismalar1 sonucu atmosfere verilmesi Onlenen
emisyonlar 850 kW kapasiteli tlirbin ig¢in 35.265 ton
COgz-esdeger (esd.), 3 MW kapasiteli tiirbin i¢in 122.961
ton COy-esd. olarak belirlenmistir. Ayrica elde edilen
sonuglar tiirbin bilyilikliigiinin yasam dongiisii enerji
performanslarint optimize etmek i¢in 6dnemli bir faktor
olmadig1 bulunmustur.

Fleck and Huot [34] arastirmalarinda kiigiik riizgar
tirbinleri ve geleneksel igten yanmali sistemlerin
cevresel etkilerini, net enerji girdilerini ve yasam
dongiisii maliyetini karsilagtirmak i¢in yasam dongiisii
yaklagimint kullanmislardir. Calismada CO», CHs ve
N2O dahil sera gazi emisyonlarini sebekeden bagimsiz
kiigtik bir eve ayn1 miktarda enerji saglayan iki sistemin
yasam donglsii boyunca hesaplanmistir. Fonksiyonel
birim olarak yirmi yillik bir siire boyunca her ay 162 kWh
elektrik enerjisinin sebekeden bagimsiz olarak bir eve
elektrik saglamasi olarak seg¢ilmistir. Sonuglar, kiiciik
Olgekli riizgar enerjisi igin 6nemli bir gevresel fayda
gosterdiginin altin1 ¢izmistir. Riizgar sistemi, dizel
sisteme kiyasla sera gazi emisyonlarinda %93 azalma
saglamistir. Ekonomik olarak ise riizgar tiirbini
sisteminin net maliyeti dizel sistemden %14 daha fazla
oldugu bulunmustur.

Kabir, et al. [35] 100 kW’lik elektrik tiretimini ti¢ farkli
boyutta riizgar tiirbin ile saglayarak bunlarin yasam
dongii siirdiiriilebilirligini incelemislerdir. Olusturulan
senaryolarda 5 kW kapasiteli 20 adet, 20 kW kapasiteli 5
adet ve 100 kW kapasiteli 1 adet tiirbinin kurulumu
seklinde olusturulmustur. Bu c¢alismada fonksiyonel
birim olarak 1 kWh elektrik tiretimi kullanilmistir ve
kargilagtirma bu sekilde yapilmistir. Elde edilen sonuglar
iclincii  senaryoda ele almman sistemin enerji
gereksinimlerinin sirasi ile birinci ve ikinci senaryodaki
sistemlerin enerji gereksinimlerinden %69 ve %41
oranlarinda daha az oldugu, ti¢lincii senaryodaki sistemin
kiiresel 1sinma potansiyelinin iiretilen 1 kWh elektrik i¢in
17,8 g COz-esd. oldugu ve birinci ve ikinci senaryodaki
sistemlere oranla sirasi ile %58 ve %29 daha az oldugu
bulunmustur. Secilen tiirbinler ayrica ekonomik yoniiyle
de karsilastirilmastir.

Greening and Azapagic [36] yaptiklar1 c¢alismada
Ingiltere'deki kiigiik olgekli riizgar tiirbinlerinin yasam
dongiisii cevresel siirdiiriilebilirligini sebeke elektrigi ve
fotovoltaik  glines sistemleri ile karsilagtirarak
degerlendirmislerdir. Yapilan cevresel etki
degerlendirmesinde CML 2 Baseline 2001 [42] etki
degerlendirme yontemi kullanilmis olup kiiciik 6lgekli
rizgar tiirbinlerinin yasam dongilisi  boyutunda
verimlilik, toksiklik analizi, 6trofikasyon, asidifikasyon
ve kiiresel 1sinma potansiyelleri gibi etkileri
hesaplanmigstir. Calismadan elde edilen sonuglar kiigiik
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Olgekli rilizgar tiirbinlerinden kaynaklanan ¢evresel
etkilerin kiiresel 1sinma potansiyeli gibi birgok ¢evresel
etki icin sebeke elektriginden daha diisiik oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, abiyotik elementlerin
tilkenmesi potansiyeli, tatli su ve insan toksisite
potansiyellerinin sebeke elektriginden daha yiiksek
oldugunu bulmuslardir. Sebeke elektriginin yaninda
fotovoltaikler ile yapilan karsilastirma sonucunda kiigiik
Olcekli riizgar tlirbinlerinin 6trofikasyon ve ozon tabakasi
incelmesi potansiyelleri gibi ¢evresel etkiler i¢in daha
gevreci oldugu bulunurken fosil kaynaklarinin
tikenmesi, tatli su, insan ve Kkarasal toksisite
potansiyellerinin riizgar tiirbini igin fotovoltaiklere gore
daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir.

Brandoni, et al. [37] yaptiklar1 calisgmada karbon
emisyonu azalimi konusundaki hedeflere ulagmak igin
diisiik karbon politikalarinin uygulamaya konulmasinda
yerel enerji planlamasinin roliinii ele almistir. Bu ¢aligma
diisiik karbonlu politikalarin sonuglarinin  daha iyi
anlagilmast i¢in enerji talebini kiigiik 6lgekli enerji
teknolojileri  ile karsilamanin  ¢evresel etkisine
odaklanmaktadir. Kiigiik olcekli giines, riizgar ve
kombine 1s1 ve gii¢ sistemlerinin iklim degisikligi
hedefleri dogrultusunda CO; salinimint incelemiglerdir.
Diisiik karbon politikalarinin birincil enerji tiiketimi ve
emisyonlar agisindan  etkisini niceliksel olarak
degerlendirmek amaciyla, c¢aligma Danimarka'daki
Aalborg Universitesi tarafindan gelistirilen bir yazilim
aract olan Enerji Plam1 kullanilmistir. Model, saatlik
enerji talebi ve arzina dayali olarak ulusal ve bdlgesel
enerji planlama stratejilerini analiz etmek ve sebeke
istikrarindan kaynaklanan kisitlamalar1 gbéz Oniinde
bulundurmak i¢in tasarlanmis entegre bir enerji sistemi
modelidir. Sonuglar, kiigiik 6l¢ekli enerji teknolojilerinin
kullanilmasimin CO; emisyonlarint azaltmaya yardimci
olabilecegini ve biiyiik 6lgekli yenilenebilir {iretimde bir
artis1 saglayabilecegini, ancak basarili bir yerel enerji
iretim planiyla enerji iiretiminin talebi
karsilayabilecegini gostermektedir.

Glassbrook, et al. [38] Tayland igin yaptiklar
arastirmada kiiciik ol¢ekli riizgar tiirbinlerinin yasam
dongiisii  degerlendirmesini ve fizibilite calismasi
analiz etmiglerdir. 20 y1l boyunca ayda 50 kWh elektrik
iiretimi fonksiyonel birim olarak kullanarak, kiiresel
1sinma potansiyeli, tiiketilen enerji, enerji geri 6deme
stiresi ve elektrik iiretim maliyeti hesaplanmistir. Elde
edilen sonuglar, kiigiik 6l¢ekli riizgar tiirbinlerinin dizel
motor enerji iretim sisteminden ve Tayland sebeke
elektriginden daha ¢evre dostu oldugunu gostermistir.

Wang and Teah [39] ¢aligmalarinda Tayvan’da iiretilen
600 W’lik bir tiirbin i¢in sera gazi emisyonun ve enerji
tiiketimi yasam dongiisii boyutunda hesaplanmislardir.
Sistem sinirlar malzeme iiretimi, tiirbin tiretimi, nakliye,
atik yonetimi ve geri doniisiim basamaklarindan
olusmaktadir. IPCC tarafindan olusturulan ydntemlere
dayanarak sera gazi emisyonlar1 hesaplanmistir. Yapilan
analizler, tlirbinin enerji anlaminda iiretim enerjisini
amorti etmesinin 161 yil siirecegi sonucuna varilmistir.
Toplam enerji tiikketimi ve sera gazi emisyonlar1 kaynak
kullanim1 (%70), nakliye (%,04), bertaraf ve geri
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doniisiim (%,09) basamaklarindan olusmaktadir. En

fazla sera gazi emisyonlari, {retim asamasindan
kaynaklanmaktadir. Segilen tiirbin tiirii i¢in hesaplanan
degerler sebeke elektrigi ile karsilastirildiginda

ekonomik ya da gevreci sonuglar vermemistir.

Troullaki, et al. [40] yerel olarak iiretilen kiigiik riizgar
tirbinleri ve piko-hidroelektrik santrallerinin cevresel
etkilerini gsebeke dist bir baglamda degerlendirmek icin
bir yagam dongiisii modeli ve envanteri uygulanmstir.
Modellemede, kiigiik riizgar tiirbinlerinde meydana gelen
ariza say1si gibi bu sistemlerin performansini ve etkisini
etkileyen parametrelerdeki degisimler de dikkate
almmistir. Sonuglar daha sonra kiigiik bir jenerator
setinin  etkileriyle karsilastirilmigtir.  Modellemede
SimaPro yazilimi kullanilmigtir. Yenilenemeyen birincil
enerji gereksinimleri Kiimiilatif Enerji Talebi (CED)
V1.09 yontemine gore hesaplanirken, abiyotik titkenme,
asitlenme, otrofikasyon ve kiiresel 1smnma CML 2
Baseline 2001 [42] yontemine goére hesaplanmistir.
Genel olarak, c¢aligma, her iki yenilenebilir enerji
sisteminin de kii¢clik jeneratdr setinden onemli Olgiide
daha diisiik etkiye sahip oldugu sonucunu elde etmistir.

Kouloumpis, et al. [41] iklim degisikligini azaltmaya
yonelik bir ¢6ziim olarak daha kiigiik 6lgekli diisey
eksenli  riizgar  tlirbinlerinin  siirdiiriilebilirligini
aragtirmiglardir.  Polonya'daki bir riizgar tiirbininin
gercek tretim verileri kullanilarak yasam dongiisii
cevresel etkileri analiz edilmistir. Calismada yasam
dongiisii boyutundaki ¢evresel etkiler GaBi yazilimi ile
modellenmigtir. Toplam 11 adet c¢evresel etki CML 2
Baseline 2001 [42] etki degerlendirme yo6ntemi
kullanilarak hesaplanmistir. Calisma g¢evresel etkilerin
cogunlugunun, tiirbinin kendisinden ziyade destekleyici
altyapiya, 6zellikle direk ve temellerden kaynaklandigini
gostermektedir. Sonuglar ayrica incelenen riizgar
tirbininin  gevresel siirdiriilebilirlik performansinin
kapasite faktoriiniin dalgalanmalarina karsi ¢ok hassas
oldugu ve uygun yerlesim, metallerin geri doniisimii ve
tiirbinin mevcut bina yapisina entegrasyonu i¢in ¢evresel
etkilerin azaltilabilecegi vurgulanmustir.

Sonug ve Tartisma

Son zamanlarda siirdiiriilebilirlik anlayisinin 6n plana
¢ikmasi ile birlikte siirdiiriilebilir kalkinma i¢in kritik bir
sektor olan enerji sektdriiniin siirdiiriilebilirliginin 6nemi
her gegen giin artmaktadir. Fosil enerji kaynaklarinin
tilkeniyor olmasi ve ¢evreye verdikleri olumsuz etkiden
dolay1 enerji ihtiyacinin yenilenebilir ve temiz bir
teknoloji kullanilarak elde edilmesi gerekmektedir.
Yenilenebilir enerji  sistemlerinin  giderek 6nem
kazanmastyla birlikte kiigiik 6lgekli riizgar tiirbinlerinin
cevresel etkisini ve siirdiiriilebilirlik performansin
olciildiigii calismalar yayinlanmistir. Bu ¢alismada, orta
ve kiiglik olgekli riizgar enerji sistemlerinin yasam
dongiisii boyutunda cevresel etkilerinin
degerlendirilmesine yonelik yapilan bilimsel
caligmalarin derlenmesi amaciyla bir literatiir ¢alismasi
yapilmigtir.
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Calismalarda degisik farkli kurulu giice sahip olan riizgar
tiirbinleri aragtirtlmustir. Yasam dongiisii
degerlendirmesi  igin  belirlenen  sistem  simirlar
caligmalarda farklilik gostermistir. Ayrica ¢alismanin
amaci ve kapsamina uygun olarak farkli ¢evresel etki
kategorileri de degerlendirilmistir. Caligmalarda genel
olarak dar bir gosterge araligt gbz Oniine alinarak
cevresel degerlendirmeler gerceklestirmistir. Daha genis
bir c¢evresel etki yelpazesini dikkate alan az sayida
calisma vardir. Bazi ¢aligmalarda ¢evresel gdstergelerin
yaninda ekonomik gostergeler de hesaplanirken segilen
enerji  teknolojisi  igin  sosyal  gostergelerin
degerlendirildigi ¢aligma literatiirde bulunmamaktadir.

Orta ve kiiglik olgekli rilizgar tiirbinlerinin yasam
dongiisti  ¢evresel siirdiiriilebilirliklerini analiz eden
¢aligmalarin derlenerek irdelenmesi kiigiik 6lgekli enerji
iretim  sistemlerinin  yaygmlastirilmasi,  mevcut
potansiyelinin  kullanilmasi ve gelecek vizyonun
belirlenmesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu
ylizden yapilacak olan ¢aligmalarda daha genis gevresel
etki kategorilerinin degerlendirilmesi gerekmektedir.
Ayrica c¢evresel siirdiiriilebilirlikle  birlikte yagam
dongiisii ekonomik ve sosyal siirdiiriilebilirligin de analiz
edilmesi tavsiye edilmektedir. Yapilacak olan bu

analizlerden elde  edilen  sonuglarin  beraber
degerlendirilmesinin enerji sektoriiniin
stirdiiriilebilirligine biiytik katkis1 olacagi
ongoriilmektedir.
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Elektrik, su ve dogalgaz dagitim idareleri abonelerin tiiketimlerini belirli dénemlerde
faturalandirmaktadirlar. Tiketim miktarmin belirlenmesi igin abonelerin adreslerindeki sayag
endekslerinin okunmasi gerekmektedir. Dagitim idareleri bu siireci minimum is giicii ile maksimum fayda
saglayacak sekilde yiirlitmeye ¢aligmaktadirlar. Aboneler fiziki sartlar g6z oniinde bulundurularak bir
personelin giinlilk okuyabilecekleri limitlerde bolgesel olarak gruplandirilimaktadir. Su ve Kanalizasyon
idarelerinde de endeks okuma personelleri mobil cihaz ve uygulama ile belirlenen donemlerde sayag
okuma iglemi yaparak abonelerin tiiketim miktarlarini belirlemekte ve tahakkuk olusturmaktadirlar.
Abonelerin sayag okuma giizergahi endeks okuma personellerinin aliskanligina ve saha kosullarma gére
tayin edilmektedir. Okuma dénemlerinde yasanan abone hareketliligi (yeni abonelik, abonelik iptali vb.)
saya¢ okuma siirecini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu ¢aligmada bolgesel saya¢ okuma siireci ele
almmug ve endeks okuma personellerinin okuma performanslarinin iyilestirilmesi igin literatiirde Gezgin
Satic1 Problemi diye ifade edilen sorunun ¢oziimiinde Karinca Koloni ve Genetik algoritmalarinin
yaklagimlari ve performanslari incelenmistir. Kayseri Melikgazi ilgesi Erenkdy mahallesinde bulunan
aboneler i¢in her iki algoritma ile saya¢ okuma rotalama islemi yapilmis, Karinca Koloni Algoritmasinin
ayn1 mesafeyi yaklasik olarak 3 kat daha hizli siirede tespit ederek daha iyi sonug tirettigi gozlemlenmistir.
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* Sorumlu Yazar

Electricity, water and natural gas distribution administrations invoice the consumption of the subscribers
in certain periods. In order to determine the consumption amount, it is necessary to read the meter indices
at the addresses of the subscribers. Distribution administrations are trying to carry out this process in a
way that will provide maximum benefit with minimum workforce. Subscribers are grouped regionally
within the limits that a staff member can read daily, taking into account the physical conditions. In the
Water and Sewerage administrations, index reading personnel also perform meter readings in periods
determined by mobile device and application, determine the consumption amounts of the subscribers and
create accruals. The meter reading route of the subscribers is determined according to the habits and field
conditions of the index reading personnel. The subscriber mobility (new subscription, subscription
cancellation, etc.) experienced during the reading periods negatively affects the meter reading process. In
this study, the regional meter reading process is discussed and the approaches and performances of Ant
Colony and Genetic algorithms in solving the problem, which is called the Traveling Salesman Problem
in the literature, are examined in order to improve the reading performance. For subscribers in Kayseri
Melikgazi district, Erenkdy neighborhood, meter reading routing process was performed with both
algorithms, it was observed that the Ant Colony Algorithm determined the same distance approximately 3
times faster in terms of time and produced better results compared to time criteria.
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Giris

Gezgin satict problemi (GSP) Karl Menger tarafindan
1930’Iu yillarin baginda matematiksel olarak tanimlanmustir.
Problemin tanimlanmasi kolay olmasina ragmen ¢oziimii
oldukga zordur [1]. GSP modelininnin tercih edilmesinin en
onemli nedenlerinden biri ¢ok fazla gercek diinya
probleminin bu yontem ile modellenmesidir. Gezgin satici
problemi literatiirde en kisa yol problemi olarak da
tanimlanmaktadir. Bu problemde temel mantik bir tiiccarin
mallarim1 her sehri bir defa ziyaret ederek baslangic
noktasina geri donmesidir [2]. Sekil 1° de Hamilton dongiisii
gosterilmistir [3]. Temel prensip en kisa yolu takip ederek
tiim islemleri gerceklestirmektir.

° .

[ T

v

v

'
.
'
.
'
'

'
a
"
° i
i
° '
e‘
B
¥
. ,
e H ¥

Sekil 1. Hamilton Dongiisii

Kayseri Su ve Kanalizasyon Idaresi (KASKI) abonelerinin
tiiketimlerini faturalandirmak igin belirli zaman araliklarinda
saya¢ okuma iglemi yapmaktadir. Aboneler, mesafe ve
sayacin fiziki durumu g6z Oniinde bulundurularak bir
personelin bir giinde okuyabilecegi kadar bolgelere gore
gruplandirilmaktadir. Bolgedeki bu abonelerin sayaclart
yerinde okunarak cep telefonu ve mobil uygulama
araciligiyla fatura diizenlenmektedir. Sehirdeki yasam
hareketliligi nedeniyle faturalandirma zaman araliginda yeni
abonelikler (binalar) gelebildigi gibi mevcut aboneliklerin
iptali (bina yikim vb.) gerceklesmektedir. Bolgede
gerceklesen bu hareketlilik sayag okuma personelinin dogru
rotay1 izlememesi nedeniyle zaman kaybettirebilmektedir.
Yeni olusacak aboneligin rotaya zamanida dahil
edilememesi aboneye birikmig bir fatura yiikii olusturmakta
ve kurum igin de gelirin ge¢ tahsil edilmesi ile
sonuglanabilmektedir.

Endeks okuma siirecinde yasanan bu olumsuzluklari
giderebilmek icin literatlirde mevcut olan c¢aligsmalar
incelendiginde Gezgin Satic1 Problemi seklinde ifade edilen
sorunun ¢oziimiine ydnelik gelistirilen farkli algoritmalar
goriilmektedir.

Ahn ve digerleri [17], en kisa yol yonlendirme problemini
genetik algoritma yontemi kullanarak ¢6zmiistiir. Gonen ve
digerleri [18], yol agindaki en kisa yolu bulmak i¢in genetik
algoritma yonteminin kullanilmasini tavsiye etmistir. Diger
taraftan, 2022 yilinda Di Caprio ve digerleri [19] bulanik yay
agirliklari ile en kisa yol problemlerini ¢6zmek igin yeni bir
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karinca kolonisi algoritmasi dnermistir. Yen ve digerleri
[20], mobil robotta en kisa yol planlamasi ve engellerden
ka¢inma i¢in kullanilan karinca kolonisi algoritmasi ile
bulanik kontrol ¢alismasini birlikte kullanmay1 6nermistir.

Bu caligsma kapsaminda, gezgin satici problemlerinde yaygin
kullanilan algoritmalardan karinca kolonisi ve genetik
algoritmalar ile endeks okuma personelleri i¢in optimum rota
olusturulmasi hedeflenmistir.

Kayseri Melikgazi ilgesi Erenkdy mahallesinde bulunan
sayaclar ile caligma yapilmistir. Bu bolge yeni yerlesime
acik, daginik ve miistakil binalarin fazlaca olmasi nedeniyle
secilmistir. 40, 50 ve 100 adet bina iceren ti¢ farkli veri seti
olugturulmusgtur. Her iki algoritmanin farkli sayida abone
icin iirettigi sonucun mesafe ve zamansal olarak ¢oziimiinii
gozlemleyebilmek i¢in farkli sayida veri igeren veri setleri
ile sayag okuma rotalama islemi yapilmistir. 60 iterasyon
sonunda birbirine yakin degerler elde edilse de Karinca
Koloni algoritmasmin en kisa yolu en az siirede buldugu
gozlemlenmistir.

Calismanin bundan sonraki boliimlerinde, sirasiyla, gezgin
satict problemi, karinca kolonisi algoritmasi ve genetik
algoritmalar ag¢iklanmigtir. Uygulama kisminda karinca
kolonisi ve genetik algoritma kullanilarak ¢aligma alanindaki
noktalar i¢in sonuglar hesaplanmigtir. Sonu¢ kisminda
algoritmalarin karsilagtirilmas1 ve gezgin satict problemi
yaklagiminin vermis oldugu sonug degerlendirilmistir.

Gezgin Satici1 Problemi

GSP, seyahat eden saticinin, mallarini bulundugu sehirden
baslayarak her sehri bir defa ziyaret ederek baslangi¢
noktasina geri donmesidir [4]. Asil amag bu yolculuk i¢in en
kisa rotanin tanimlanmasidir. GSP, Matematik, Bilgisayar
Bilimi, Yo6neylem Arastirmasi vb. bir¢ok dalda yaygin
olarak kullanilan modeldir. Zor birlesimsel optimizasyon
problemlerine en basarili yaklagimlarin ana bilesenleri olan
dogrusal programlama formiilasyonundan tiiretilmistir.
Problem boyutu arttikga kesin ¢6ziim iiretmek zor hatta
imkansizlasmaktadir [5]. Ilk olarak GSP i¢in formiile edilmis
ve 1954'te Dantzig, Fulkerson ve Johnson tarafindan pratik
problem oOrneklerini ¢ézmek i¢in kullanilmigtir. NP-tam
(NP-completeness) teorisi gelistirildigi zaman GSP, 1972'de
Karp tarafindan NP-zor olarak kanitlanan ilk problemlerden
biri olarak tanimlanmustir [6].

Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

Siirii zekas1 arastirma alaninin kurucularindan biri olan
Marco Dorigo tarafindan ortaya atilmistir [7]. Karincalar
yiyecek ararlarken oncelikle yuvalarini ¢evreleyen alani
rastgele bir sekilde aragtirirlar. Bir karinca besin buldugu
anda degerlendirir ve yiyecegi yuvasma tasirken yol
iizerinde iz biriktirir [8]. Karmnca kolonilerinin iyeleri
arasindaki sosyal iliskileri diizenlemek igin salgiladiklar
kimyasal bir madde vardir. Feromon adi verilen bu maddenin
salgilanmasiyla yiyecek kaynaklari ile yuvalar1 arasindaki en
kisa yolu bulma ydntemlerinden esinlenerek olusturulmustur
[9]. Yol ne kadar kisa olursa ortamdaki Feromon o kadar



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3(20221) Sayfa 405-412

yogun olur, karmcalar tarafindan yiiksek olasilikla bu yol
tercih edileceginden diger yollardaki Feromon zamanla
kaybolacaktir [10].

Karinca Turunun Olusturulmasi

Karinca koloni algoritmasinda ilk olarak ka¢ tane karinca
olacagi belirlenir. Daha sonra her bir karinca rastgele olarak
bir diigiime yerlestirilir. Daha sonra biitiin diigtimleri tek tek
ziyaret ederek turunu tamamlar. Her bir karincanin mevcut
diigiimden bir sonraki diigiime gidebilmesinin matematiksel
formiilii Denklem 1°de verilmistir [22].

P = [szz ]H [’7zj/ ]ﬂ 7
. Z [z-ii ]U [’7,-/' ]p

IeN]

(Denklem 1)

Denklem 1°de, Pl-l' ; karmcasinin i digiimiinden j digiimiine
gegme olasihigr ¢;; i ve j diigiimleri arasindaki feromon
degeri 1, ;i ve j diigiimleri arasindaki sezgisel degeri a
feromon katsayisi 3 sezgisel katsayist N diigiimler kiimesini
ifade etmektedir [23].

Karinca koloni algoritmasinin dort adet temel parametresi
bulunmaktadir. Bu parametreler ve agiklamalar1 asagida
sunulmustur [24].

e Karinca Sayist: Kolonide bulunacak karinca sayisi

e lterasyon Sayisi: Arama isleminin ka¢ adimda
gergeklesecegi

e Feromon Kuvvetlendirme Orant: Diigliimler arasi
feromon miktarlarinin 6nem derecesi

e Feromon Buharlasma Orani: Iterasyon sonunda
digimler arasindaki feromonlarin buharlagacagi
oran

Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA), genellikle kiiresel bir arama
bulussal teknigi olarak kategorize edilen bir optimizasyon
algoritmasidir. Evrimsel hesaplamanin bir dali olarak,
biyolojik lireme siireclerinin dogal segilimi taklit ettigi ve
"en uygun" ¢oziimleri tirettigi bilinmektedir [11]. 1960'larda
John Holland, dgrencileri ve Michigan Universitesi'ndeki
meslektaglar1 tarafindan gelistirilmistir [12]. Genetik
algoritma evrimsel hesaplamadaki en popiiler tekniklerden
biridir [13]. Algoritma, yeni nesillerin tiiretilecegi bir
baglangic  popiilasyonuna ihtiyag duymaktadir. Bu
popiilasyonun ¢esitliligi ve boyutu ¢o6ziim kalitesini
dogrudan etkilemektedir [14].

Genetik Algoritma Adimlari:
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1. Bagslat: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2. Uygunluk: Tim kromozomlarin uygunlugunu

hesapla.
3. Yeni popiilasyon olustur.
a) Secim: Segim yontemine gore
popiilasyondan 2 kromozom segin.
b) Caprazlama: Segilen 2  kromozom

tizerinde ¢aprazlama gergeklestirin.
Mutasyon: Elde edilen kromozomlar
iizerinde mutasyon gergeklestirin.

4. Degistir: Mevcut popiilasyonu yeni popiilasyonla

c)

degistirin.

5. Test: Son kosulun karsilanip kargilanmadigini test
edin. Eger Oyleyse, dur. Degilse, mevcut
popiilasyondaki en iyi ¢6ziimii dondiiriin ve Adim
2'ye gidin.

Baslangic Popilasyonu
Olugtur
v '
Mutasyon
Uygunluk Degerlerini
Hesapla T
l Caprazlama
Hayir T

—:" Maksimum Iterasyon Sayisi

—_—>

Secim

Evet

s

Optimal Cozim

Sekil 2. GA Modeli

Genetik Algoritmanin Temel Unsurlar:

Cogu GA yontemi su unsurlara dayanir: kromozom
popiilasyonlari, uygunluga gore se¢im, yeni yavrular
iretmek icin ¢aprazlama ve yeni yavrularin rastgele
mutasyonu [25].

GA modellerindeki kromozomlar, aday ¢oziimlerin uzayini
temsil eder. Olas1 kromozom kodlamalari ikili, permiitasyon,
deger ve aga¢ kodlamalaridir. GA modelleri, mevcut
popiilasyondaki her kromozoma bir puan tahsis eden bir
uygunluk fonksiyonu gerektirir. Bdylece ¢oziimlerin ne
kadar iyi kodlandig1 ve problemi ne kadar iyi ¢ozdiigi
hesaplanabilir.
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Bulgular

Genetik Algoritmalar kullanilarak Gezgin Satict Problemi
yaklasimi ile sayac okuma personellerinin okuma
giizergahlari gelistirilen uygulama iizerinden
olusturulmustur. Personel sahada okuma islemi yaparken
canli olarak merkez tarafinda yapilan degisiklikler anlik
olarak rotay1 giincelleyecek ve personel en kisa mesafede en
verimli bir sekilde ¢alisma yapmig olacaktir. Bu calisma
kapsaminda kullanilan binalarin harita iizerindeki konumu
Sekil 3’te sunulmustur.

Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

Algoritma, 40-50 ve 100 adet binadan olusan 3 farkli veri
setinde test edilmistir. Degigen veri setlerinde sadece karinca
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sayis1 parametre degeri bina sayisina esit olacak sekilde
asagidaki parametre degerleri kullanilmistir.

Tablo 1. KKA kullanilan parametre degerleri

Parametre Adi Degeri
Karinca Sayisi 50
Feromon Buharlagma Orani 0.3
Alfa 1
Beta 2.5
Iterasyon Sayisi 60

Karinca sayisint artirmak ¢oziimiin iyilesmesine katki
saglamakta fakat iglem siliresinin uzamasina sebep
olmaktadir. Bu nedenle problemin biiyiikligiine bagh
olmakla birlikte genellikle karinca sayisi sehir sayisi ile esit
sec¢ilmektedir.
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Sekil 3. Abonelerin (Bina) Cografi Koordinatlari

+3.55el

0.006 -

‘f‘ 0.004 -
0.002 -

0.000

38.674 38.676 38.678 38.680

72701
Bina-72700

38.682 38.684 38.686 38.688
X EKSEN

Sekil 4. 50 Adet Binanin KKA ile rotalanmasi
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Sekil 5. 50 Adet Binanin KKA Iterasyon - Mesafe Grafigi
50 adet binanin karinca Kolonisi algoritmasi ile oncelikle rastgele bireylerden olusan bir popiilasyon (¢6ziim
rotalanmasinda elde edilen sonug Sekil 4 ve 5’te havuzu) olusturulmaktadir. Popiilasyondaki birey sayisinin
sunulmustur.  Sekil 5 detaylica incelendiginde 43. kiigiik segilmesi daha kisa iterasyonda ¢6ziime ulasilacagi

iterasyonda optimum giizergdhin olustugu goriilmektedir.
Her bir iterasyonda en uygun turu gergeklestiren karinca ile
birlikte en iyi tur korunarak bir sonraki iterasyona
aktarilmaktadir. Dolayisiyla iterasyon sayisi arttikga mesafe
degeri de iyilesmektedir.

Genetik Algoritma

NP-zor problemler i¢in en iyi ¢6ziimii standart matematiksel
yaklagim kullanarak bulmak miimkiin degildir. Genetik

+3.55el

0.006 -

0.004 -

Y EKSEN

0.002 -

0.000 -

38.674 38.676 38.678 38.680

X EKS

Bina-73010

gibi yerel optimuma takilabilmektedir. Birey sayisinin ¢ok
fazla olmasi ise ¢6ziim kalitesini artiracak ancak iterasyon
sayisini Uzatacaktir. 50 adet binanin genetik algoritma ile
rotalanmasindan Sekil 6 ve Sekil 7°de sunulmustur. Sekil
7’de detaylica incelendiginde 56. iterasyon da optimum
giizergahin olustugu goriilmektedir.

Algoritma, 40-50 ve 100 adet binadan olusan 3 farkl veri

gina-72701
Bina-72700

38.682 38.684 38.686 38.688

EN

Sekil 6. 50 Adet Binanin GA ile rotalanmast

Algoritmalar, ¢ok sayida olasi ¢éziim iginde bir soruna iyi
¢oziimler arayan bilgisayar algoritmalaridir.
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setinde test edilmistir. Degisen veri setlerinde sadece “Birey
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Mesafe

0 10 20

30

---GA

iterasyon

Sekil 7. 50 Adet Binanin GA Iterasyon -Mesafe Grafigi

Sayis1” parametre degeri bina sayisina esit olacak sekilde
asagidaki parametre degerleri kullanilmistir.

Tablo 2. GA kullanilan parametre degerleri

Parametre Ad1 Degeri
Birey Sayisi 50
Mutasyon Olasiligi 0.1
Caprazlama Olasilig1 0.9
Iterasyon Sayis1 60

Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Karinca Kolonisi Algoritmasi grafikte de goriilecegi iizere
Genetik Algoritmaya gore ilk adimlarda daha kisa mesafeli
rotaya ulagsmaktadir. Ciinkii Karinca Kolonisi Algoritmasi
turuna ilk olarak kendisine en yakin aboneye ugrayarak
baglamakta iken genetik algoritma ise baglangigta tamamen
rastsal olarak {retilen popiilasyon havuzundaki rotay1
iterasyon ilerledikge iyilestirmektedir. 50 adet aboneden
olusan veri setinde Karinca Kolonisi algoritmasinin yaklastk
olarak 43. iterasyonda, genetik algoritmanmn ise yaklagik
olarak 56. iterasyonda yerel minimuma ulastig
goriilmektedir.

Tartisma ve Sonu¢

Python ile gelistirilen uygulama ile Karinca Kolonisi ve
Genetik algoritmalar, ayni1 saya¢ okuma bdlgesinde yer alan
40-50 ve 100 adet binadan olusan farkli veri setleri ile test
edilmistir. GSP yaklagimi ile abone noktalar1 arasindaki en
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kisa yol hesaplanabilmektedir. Bunun yaninda uygulama ile
abone noktalar1 arasindaki gergek mesafeler gosterilerek
cikan sonuca goOre olusturulan rotanin performans
karsilastirmast miimkiin kilinmustir.

Yontemlerin basarim performansini irdelemek igin elde
edilen mesafe grafigi Sekil 8’de sunulmustur. Her ii¢ veri seti
ile yapilan testlerde 60 iterasyon sonunda algoritmalar
birbirine yakin sonuglar verse de Karinca Koloni
algoritmasinin gerek zaman gerekse mesafe olarak daha iyi
sonug verdigi gézlemlenmistir.

Saya¢ okuma giizergahmnin belirlenmesinde, kaynaklarin
verimli kullanilmasi ag¢isindan hesaplama maliyetinin zaman
zaman agisindan Onemli da oldugu durumlarda &zellikle
Karinca Koloni Algoritmast Genetik Algoritmaya gore daha
erken iterasyonlarda optimum gilizergaha yakin deger
iretmektedir. Bu nedenle problemimizin ¢6ziimii yaklasik
olarak 3 kat daha kisa zamanda saglanmaktadir.

Genetik algoritmanin baslangigta rastsal bir rota olusturuyor
olmasi, Karmca Koloni Algoritmasinin ise baslangig
noktasmma en yakin binalar1 rotaliyor olmasi Genetik
Algoritmanin dezavantaji olarak degerlendirilebilir.

KKA pek ¢ok problemin ¢dziimiinde bagartyla kullanilmig
ve bu problemlerin ¢dziimiinde etkili oldugu ortaya
koyulmustur [15].

KKA, kombinatoryal optimizasyon gergeklestirmek igin son
derece uygundur. Bununla birlikte, sezgisel bir algoritma
olarak, yavas yakinsama hizi ve diisiik arama verimliligi gibi
birgok eksikligi vardir. Bahsedilen eksiklikleri gidermek
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Sekil 8. 50 Adet Binanin KKA ve GA iterasyon - Mesafe Grafigi
icin, karincalarin arama alanini biiyiitiip aranan ¢6ziimleri Science and Technology, 3(2), 138--142.

cesitlendirerek yeni bir KKA gelistirilebilir [16].

Diger taraftan en kisa yol bilgisinin dinamik olarak degistigi
durumlarda ise anlik olarak ¢dzlim tiretilmesi gerekmektedir.
Bu sorunun iistesinden gelmek igin literatiirde genetik
algoritma ve karinca koloni algoritmasi birlikte kullanilarak
¢ozlimler tiretilmektedir [21].

Endeks okuma ve faturalandirma siirecinin, abone
memnuniyeti ve idareye olan maliyeti agisindan maksimum
fayda saglayacak sekilde yonetilmesi dnem arz etmektedir.
Zaman ve maliyeti en iyileyecek farkli teknikler kullanilarak
bu kazanimlar elde edilebilir. Endeks okuma siireci i¢in
Karinca Koloni algoritmasi ile gelistirilen iyi tasarlanmig
uygulamalarin benzer siiregleri olan idarelerde de iyi ve hizli
sonug verecegi diisiiniilmektedir.

Tesekkiir

Bu ¢alismada kullanilan verilerin temini i¢in Kayseri Su ve
Kanalizasyon idaresi Genel Miidiirliigii’ne tesekkiir ederiz.
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Bu c¢aligma, migren hastaligini (MH) Elektroensefalogram (EEG) verisi kullanarak otomatik olarak
teshisini gerceklestirmek amaciyla bir bilgisayar destekli tani sistemi sunmaktadir. Ayrica Onerilen
yontemin farkli aynistirma yontemleri ile test edilerek karsilastirmali analizi gerceklestirilmistir. EEG
sinyalleri Cok Olgekli Temel Bilesen Analizi (MSPCA) uygulanarak var olan giiriiltiiler giderildikten
sonra, Ayarlanabilir Q Faktor Dalgacik Doniisimii (TQWT), Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ve Ampirik
Dalgacik Déniisimii (EWT) aynistirma yontemleri ile igsel mod fonksiyonlart (IMF) bilesenlerine
ayrilmistir. Her bir IMF bileseninden istatistiksel ozellikler hesaplanarak o6zellik ¢ikarim islemi
gergeklestirilmistir. Smiflandirma performanslari, her bir IMF bileseninin 6zellikleri, Rastgele Orman
algoritmasi ile siniflandirilarak test edilmistir. En yiiksek smiflandirma dogrulugu IMF1 ve IMF2
bilesenlerinden elde edilmistir. IMF1 bilesenine ait Ozelliklerin Rastgele Orman algoritmasi ile
siiflandirilmasiyla TQWT i¢in 88.9%, EMD igin 92.47% ve EWT igin 81.41% smiflandirma basarimi
elde edilmistir. Bu c¢alismada gergeklestirilen deneysel calismalar da EMD ayrnistirma yontemi
karsilastirllan diger yontemlere gére MH ve saglikli kontrol deneklerin ayirt edilmesinde iyi bir
performans sergiledigi gozlemlenmistir.
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* Sorumlu Yazar

This study presents a computer aided diagnosis system to automatically diagnose migraine disease (MD)
using Electroencephalogram (EEG) data. In addition, a comparative analysis of the proposed method was
carried out by testing it with different decomposition methods. First of all, the noise is removed by applying
Multiscale Principal Component Analysis (MSPCA) to the EEG data taken from each electrode. In the
next step, the data received from each channel was decomposed into intrinsic mode functions (IMF) sub
bands using the Tunable Q Factor Wavelet Transform (TQWT), Empirical Mode Decomposition (EMD)
and Empirical Wavelet Transform (EWT) decomposition methods. Feature extraction was performed by
calculating statistical features from each IMF component. The classification accuracy of the statistical
features calculated for each IMF component was tested with the Random Forest classification algorithm.
The highest classification accuracy was obtained from IMF1 and IMF2 components. Classification
performances of 88.9% for TQWT, 92.47% for EMD and 81.41% for EWT were obtained by classifying
the features of the IMF 1 component with the Random Forest classifier. In the experimental studies
performed in this study, it was noticed that the EMD decomposition method performed well in
differentiating MD and healthy control subjects compared to other compared methods.
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Giris

Migren hastaligi (MH), birden fazla belirti gdsterebilen
norolojik bir hastaliktir. Genellikle siddetli bas agrilari ile
ayirt edilir. Ayrica kusma, bulanti, uyusukluk ve 1518a
duyarlilik gibi belirtilerle kendini gosterir. Uzman, bir dizi
testi degerlendirerek ve hastanin klinik gecmigini
arastirarak migreni belirler. MH bas agrisinin en yaygin
kategorileri aurali ve aurasiz migrendir [1]. EEG
sinyallerinden MH tespiti bazen bir uzman i¢in bile zor
olabilir. Bu amagla otomatik teshis ve hastaligin

nedenlerinin arastirilmasina yonelik ¢aligmalar devam
etmektedir [2], [3].

Elektroensefalogram (EEG), manyetik rezonans (MRI),
bilgisayarli tomografi (BT), fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiileme (fMRI) gibi araglar, migren
tespitinde ~ uzman  goriisiinii  desteklemek  icin
kullanilmaktadir. Bu araglar arasinda EEG hem diisiik
maliyet hem de diisiik donanim gereksinimleri
gerektirdigi i¢in daha ¢ok tercih edilmektedir. EEG
sinyalleri beyindeki milyarlarca néronal agin elektriksel
Olgtimiinii saglar. EEG, hastaliklar1 otomatik olarak tespit
etmeyi amaglayan makine 6grenimi ve makine 6grenimi
tabanli bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir aractir. Bu amagla literatiirde
epilepsi, sizofreni, migren gibi bir¢cok hastaligin tespiti
icin gelistirilmis EEG tabanli CAD sistemleri
bulunmaktadir [4]-[8].

Yin ve ark. [9] yaptiklart caligmada migrenin
saptanmasinda bir  klinik karar destek sistemi
onermislerdir. Onerilen galismada gerilim tipi bas agrist
ile olast migreni ayirt etmeyi amaglamuslardir. Ozellik
olarak klinik gézlem ve degerlendirmelerden elde ettikleri
sonuglar1 kullanmiglardir. Bu 6zellikler en yakin komsu
(KNN) 6grenme algoritmasi ile smiflandirilmis ve %90
smiflandirma  dogruluguna ulagmistir. Bagka bir
calismada Krawczyk ve ark. [10], bas agrisini tespit etmek
icin birkag makine o6grenme algoritmas:t kullanarak
yontemlerini test ettikleri bir klinik karar destek sistemi
onermislerdir. Onerdikleri yontemle %81 siniflandirma
basarisi elde etmiglerdir.

Yukarida bahsedilen migren tespiti i¢in klinik karar
destek sistemi tabanli galigmalara ek olarak, migren tespiti
icin  EEG sinyallerini  kullanan ¢aligmalar da
bulunmaktadir. Bir ¢alismada, Akben ve ark. [7], MH
tespiti i¢cin her EEG kanalina Burg-AR yontemini
uygulayarak beta bandim iglemiglerdir. Bu banttan elde
edilen Oznitelikleri Destek Vektdr Makinalart (DVM)
algoritmasi ile smiflandirmislar ve migreni %83,3
dogrulukla ayirt etmislerdir. Subagi et al. [11]
calismalarinda EEG sinyalinden migreni saptamak igin
bir yontem Onermisler ve c¢aligmalarmda migren
tespitinde fotik uyarinin etkisini arastirmiglardir. Farkli
O0grenme algoritmalar1 ile verilerine ayrik dalgacik

dontisimii  uygulayarak elde ettikleri Oznitelikleri
siniflandirarak ~ yontemlerinin =~ dogrulugunu  test
etmislerdir. Bu algoritmalar arasinda en yiiksek

siniflandirma dogrulugu %385,95 ile Rastgele Orman
algoritmasinda elde edilmistir. Akben et al. [12] bagka bir
calismada migren tespiti igin flag uyarist altinda EEG
sinyallerini analiz etmeyi amaglayan bir ydntem
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sunmustur. Onerilen yontem ile 6 Hz, 4 Hz ve 2 Hz flas
uyarma frekansi altinda gii¢ spektrumlar1 elde edilmistir.
Bu degerleri yapay sinir agi ile egiterek %85
smiflandirma performansi gostermislerdir. Tlgili literatiir
calismalart incelendiginde siniflandirma dogrulugunun
iyilestirilmesi 6nemli bir ihtiyag olarak goriilmektedir.

Bu calisma da EEG sinyallerinden migren tespiti igin
TQWT, EMD ve EWT ayristirma yontemleri kullanilarak
karsilastirmali analizi sunulmustur. lgili literatiirde ilk
kez EEG sinyallerinden MH teshisinde ayristirma
yontemlerinin  kargilastirmali - analizi  sunulmaktadir.
Ayrica Rastgele Orman (RO) makine 0Ogrenme
algoritmas1 kullanilarak migren tespitindeki en iyi
basarim sonucu elde edilmeye caligilmugtir.

Metot Ve Materyal

Bu baglik ilk olarak veri kiimesi agiklamalarini, analiz
yontemini ve diger 6n isleme adimlarini sunmaktadir.
Onerilen yontem bir sonraki adimda sunulmustur. Sekil 1,
EEG sinyallerinden migreni tespit etmek igin ayristirma
yontemlerini  karsilagtiran Onerilen yontemin akis
diyagramint  gostermektedir. Sundugumuz ¢alisma
asagidaki adimlar1 igermektedir:

(1) Sinyalden giiriiltiniin giderilmesi (MSPCA yontemi
ile).

(i1)EEG sinyallerinin her bir ayrigtirma yontemi igin ayri
degerlendirilecek alt bantlara ayrigtirilmast.

(iii) Elde edilen alt bantlardan istatistiksel 6zelliklerin
hesaplanmasi.

(iv)Her bir aynistrma  yonteminin  smiflandirma
performansinin RO algoritmasi kullanilarak test edilmesi.

Guriltd Temizleme (MSPCA)

Istatistiksel Ozelliklerin Hesaplanmasi

Siniflandirma Siniflandirma Siniflandirma

Sonuglarin karsilagtirmall analizi

Sekil 1. Onerilen ydntemin akis diyagrami
Veri Toplama Ve Onislem

Bu calismada kullanilan EEG kaydi, 21 bas agrisi
olmayan saglikli denegi (ortalama yas 27.9 y1l, yas Aralig
19-54 yil, 9 erkek ve 12 kadin) ve 18 yetiskin migren
(ortalama yas 27.6 y1l, yas Aralig1 19-54.5, 6 erkek ve 12
kadin) verilerini igerir. EEG kayitlar1 Carnegie Mellon
Universitesi tarafindan agik kaynak olarak erisime
sunulmugtur.  Uluslararast  Bas  Agrisi Dernegi
standartlarina gore migren denekler 6 aurasiz migren ve
12 aurali migren olarak siniflandirlmistir. EEG kayitlari,
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24 bitlik bir A/D doniistiiriicii ve 128 kanalli bir Bio Semi
Active Two sistemi kullanilarak dinlenme durumunda
kaydedilmistir. Dinlenme durumunda yapilan kayitlar
512 Hz 6rnekleme frekansina ve yaklasik 6 dakikalik bir
stireye sahiptir. Katilimcilardan EEG kaydi sirasinda
gozlerini acik tutmalar1 ve ortadaki siyah hag isaretine
sabitlemeleri istenmistir [13].

MSPCA, Dalgacik Analizi ile Temel Bilesen Analizinin
(PCA) iistiin 6zelliklerinin birlestirilmesiyle kullanilan bir
analiz yontemidir. Dalgacik analizi, sinyalin &nemli
ozelliklerini ¢ikarmak igin kullanilirken, PCA, sinyalin
ozellikleri arasindaki dogrusal iligkileri belirlemek i¢in
uygulanir. MSPCA' nin ¢ok 6l¢ekli dogast nedeniyle,
degisen sinyallerin analizi ve giiriiltii giderme islemleri
icin kullanilabilmektedir [14]. Bu nedenle Onerilen
yontemimizde, MSPCA y&ntemi kullanilarak ham EEG
sinyalinin giirtiltiileri giderilmistir.

Ayarlanabilir Q Faktor Dalgacik Doniisiimii

Salmmmli sinyal analizi i¢in Ayarlanabilir Q Faktor
Dalgacik Doniigimii (TQWT) etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilir [15]. Q, r ve j ayarlanabilir parametreleridir.
Q parametresi Q faktoriinii, r parametresi yliksek hizda
ornekleme oranini ve j parametresi ise ayrisma seviyesini
belirtmektedir. Q parametresi dalgacik salimimlarmin
sayisinin kontrolii amaciyla kullanilir. Sinyal tizerinde
istenmeyen asir1 salimim degerleri ise r tarafindan
denetlenir. TQWT yapisinda bulunan temel filtre
kiimeleri frekans alaninda belirtilebilir. Bu filtreler
rasyonel olmayan aktarim iglevleridir ve zaman frekans
analizinde etkili olarak kullanilabilir [16].

Salinimi hi¢ olmayan veya ¢ok az olan sinyaller igin
dalgacik doniisiimlerinin diisiik bir Q faktoriine sahip
olmast gerekirken salinimli sinyallerin analizinde yiiksek
bir Q faktor degeri gerekmektedir. TQWT yontemi bu Q
degerinin parametrik alarak ayarlanabilmesine izin
vermektedir. Bunun yaninda TQWT c¢esitli fizyolojik
sinyallerin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir [8],
[17], [18]. Rasyonel transfer fonksiyonlar
kullanmasindan dolay1 filtreler hesaplama agisindan
basarilidir. Bu durum sinyalin frekans alaninda dogrudan
temsilini elde edilmesine olanak saglar. Sekil 2°’de TQWT
ayrigtirma yonteminin ¢aligma yapist diyagram olarak
gosterilmektedir.

Wy () o Piellemed — ¢l

Sekil 2. TQWT ayristirma yonteminin genel blok
diyagrami.

Ampirik Mod Ayristirma

EEG sinyalinin periyodik olmayan ve duragan olmayan
dogasi, zaman-frekans analizinde anormal durumlarin
tespit edilmesinde zorluklara neden olur. Bu nedenle,

ik fo) b P Oeemeo® A{HPﬁlgeklemeB Ly di]

sinyalin uygun sekilde analiz edilebilmesi i¢in sinyalin
duragan olmasi1 gerekir. EMD, periyodik olmayan ve
duragan olmayan bir sinyali, genlik modiilasyonu (AM)
ve frekans modiilasyonu (FM) ile sonlu sayida i¢sel mod
bilesenlerine (IMF'ler) ayristirir. Bu IMF bilesenleri, sabit
sinyalli dar bant simetrik dalga yapilar1 olarak ele
alinabilir. EMD tarafindan ayristirilan sinyal, sonlu sayida
IMF ve artik degerin toplami olarak ifade edilebilir.

x(t) = Tin=y IMER (6) + 7 (8) @

Formiil (1)’ de k, IMF numarasidir ve rk(t) nihai artik
degerdir. Orijinal sinyal, IMF bilesenleri ve artik deger
[4], [19] toplanarak geri kazanilabilir. EMD yontemiyle
elde edilen IMF bilesenlerinin yapisi, &rnekleme
frekansinin karsilik gelen en yiiksek frekansin yaklagik
bes kati olmasit kosuluyla frekans bantlar1 olarak
tanimlanabilecek bir filtre bankasina benzetilebilir [20].
EMD yontemi oncelikle yiiksek frekans bilesenlerini
tahmin etmektedir.

Referans [21] ‘de yazarlar, IMF1 bileseninin Gama bandi,
IMF2 bileseninin Beta bandi, IMF3 bileseninin Alfa
bandi, IMF4 bileseninin Delta band1 ve IMF5 ile IMF6
bantlarinin ise Theta bandi salmimlarini temsil ettigini
belirtmislerdir. Ek olarak, birka¢ bagka calisma, IMF1
bileseninin sinyalin gama bandimni temsil ettigi fikrini
desteklemektedir [22], [23]. IMF1 bileseninin se¢ilmesi,
Fourier tabanli yiiksek gecigli filtreleme ile
karsilastirilabilir. Fourier filtrelemede, belirli bir kesme
frekansinin disindaki bilesenler kaldirilir. Ancak, EMD
yontemi, Fourier filtrelemesinin aksine, bir kesim
frekansinin altindaki bilesenleri kaldirmaz. Bu nedenle,
gama bandi degerleri IMF1 ve IMF2 bilesenleri arasinda
degisebilir [24].

Ampirik Dalgacik Doniisiimii

Jerome Gilles [25], belirli bir sinyali farkli modlara
ayristirmak i¢in agik¢a uyarlanabilir bir dalgacik filtre
bankasi olusturan Ampirik Dalgacik Déniigiimii adli yeni
bir uyarlanabilir veri analizi yontemini tanitmistir. EWT
ayrica, bir sinyalden AM-FM bilesenlerini ¢ikarmay1
EMD gibi amaglar. EWT, zamansal uzayda ¢alisan EMD'
nin aksine frekans wuzayinda ¢alisir; giicli  bir
matematiksel altyapr tarafindan desteklenen sezgisel,
dogrudan ve uyarlanabilir bir algoritmadir.

EWT, islenen sinyale uyarlanmis bir dalgacik ailesi
olusturmak icin bir yontem onerir. Fourier bakis agisi
diisiiniildiigiinde, bu yap1 bir dizi bant gegiren filtre
olusturmaya esdegerdir. Fikir, iyi secilmis "Fourier
desteklerine (yani sinyal spektrumunda ilgili modlarin
secilmesiyle) dayali olarak bir N dalgacik filtresi (ayrint1
bilesenlerine karsilik gelen bir diisiik gegis ve N — 1 bant
gecis filtresi) tanimlamaktan ibarettir) [26].

Istatistiksel Ozelliklerin Hesaplanmasi

Bu baglikta, ayristirma yontemi uygulanan sinyallerin
istatistiksel ozellikleri hesaplanmis ve bu 0Ozelliklerin
siniflandirma  performansma etkileri arastirilmustir.
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Istatistiksel hesaplamalarla sinyalden ¢ikarilan 6zellikler
sunlardir: medyan, minimum, maksimum, ortalama,
varyans, standart sapma, ortalama karekok, aykiri
degerler hari¢ ortalama (trimmean), ¢eyrek (Q1, Q2, Q3,
Q4), geyrekler arasi aralik, basiklik, shannon entropisi,
carpiklik, log enerji entropisi, hjorth parametreleri
(aktivite, hareketlilik, karmagiklik).

Migren Ve Saghkh Deneklerinin Siniflandirma Siireci

Her bir alt bilesenden cikarilan istatistiksel ozellikler
Rastgele Orman siniflandiricilari ile siniflandirilarak elde
edilen sonuglarin karsilagtirmali analizi
gerceklestirilmistir.  Smiflandirma  isleminde c¢apraz
dogrulama degeri 10 alinarak siniflandirma performansi
test edilmistir. Siniflandirma bagarimmin test edilmesi
amactyla Dogruluk, Duyarlilik (Geri Cagirma, TP Oran),
Kesinlik, F-Olgiitii, ROC Alani ve FP Oran, Matthews
Korelasyon Katsayisi (MCC) degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Degerlendirme  metriklerine  ait
hesaplamalarin formiilleri asagida gosterilmektedir.

TP+TN

Dogruluk = —————x 100 (D)
TP+TN+FP+FN

Geri Cagirma = preped 100 (2)
I 17 TN

OZgllllllk = IN+FP x 100 (3)

. TP
Hassasiyet = P 100 4)
F1 Ol(;fltfl =2« hassas'iyet*ger? caglrma x100 (5)
hassasiyet+geri ¢cagirma

MCC = (TPxTN)—(FPxFN) (6)

J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)+(TN+FN)

Deneysel Calismalar

Bu ¢alismada, deneklerin sinyallerini TQWT, EMD ve
EWT yontemiyle bes IMF bilesenine ayirarak MH ve
saglikli  deneklerin  smiflandirma  performanslar
degerlendirilmistir. IMF degerleri arttik¢a siniflandirma
dogrulugunun azaldigr gozlemlendiginden, daha fazla
IMF bilesenine ayristirmaya gerek duyulmamistir. EEG
sinyalinin yapisina bagli olarak, sinyalden elde edilen
IMF sayis1 degismektedir. Ilk IMF bileseninin daha
yiksek frekans bilesenlerini yakalayabildigi ve daha
sonra IMF'lerin daha diisiik ortalama frekanslara sahip
oldugu genel olarak bilinmektedir [4].

EEG sinyallerine ait tiim kanallar oncelikle Gnerilen
ayristirma  yontemleriyle alt bantlarna ayristirilir.
Deneysel ¢alismalar siirecinde degerlendirmeler ilk bes
alt bant géz Oniine alinarak gergeklestirilmistir. TQWT
ayristirma  yonteminde Q=1, r=3 ve J=4 alinarak
gergeklestirilmistir. EMD ve EWT ayristirma yontemleri
icin ise Matlab yazilimmnin varsayilan parametreleri
kullanilmistir. EEG kayitlar1 arasindaki kiiciik zaman
farklar1 nedeniyle, tiim kanallarin veri uzunlugu 195.000
uzunlugunda bir vektdr olarak alinmustir. Tlk olarak, EEG
kayitlarindaki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak igin her bir
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EEG kanalma MSPCA yontemi uygulanmistir.
Ayrnstirtlan  her bir kanaldan istatistiksel dzellikler
hesaplanarak 6zellik ¢ikarim islemi yapilmistir. Her bir alt
bilesen igin, migren denekler (18 migren x 128 kanal
sayisi) ve saglikli denekler igin (21 saglikli x 128 kanal
sayis1) toplam uzunlugu (4492x20) olan bir matris elde
edilmistir. MH ve saglikli deneklerinin siniflandirma
performansi, her ayristirma yonteminin her bir alt bileseni
icin ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Tiim deneysel ¢alismalar
Matlab yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Sonuglar Ve Tartisma

Tablo 1.’de ¢aligmada kullanilan ayrigtirma yontemleriyle
farkli IMF bilesenlerinden elde edilen 6zelliklerin RO
smiflandiricist  ile  smiflandirilmasiyla  elde edilen
dogruluk  degerleri  gosterilmektedir.  Tablo 1
incelendiginde MH ve saglikli deneklerin ayrt
edilmesinde IMF1 ve IMF2 bilesenlerinin daha yiiksek
siiflandirma  performansina sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Sekil 3°de TQWT ve EMD, EWT ile elde
edilen IMF bilesenlerinden hesaplanan 6zelliklerin
siiflandirilmasiyla elde edilen dogruluk degerleri grafik
olarak gosterilmektedir.

Tablo 1. Farkli ayrigtirma yontemlerine ait smiflandirma
dogruluklar.

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5
TQWT 88.8 895 864 831 816
EMD 92.28 86.17 83.59 80.1 78.36
EWT 81.41 7221 725 72.11 75.6
=ETQWT =EMD =EWT
100
92,28
’788,8 789,5
90 B 8617 g35864 ooy
%:41 E - 80,1 ! 78,3181’6
0 EE- Bu 325 BU gmos
« 60 BEE= BE= Bs= B== B
3 E== === === === E
=} = =1 = = B
4 E = | | E
0 = | =] B B B
IMF1  IMF2  IMF3  IMF4  IMF5
IMF Bilesenleri

Sekil 3. Farkli IMF bilesenlerinden elde edilen
6zelliklerin RO smiflandirici ile smiflandirilmasiyla elde
edilen dogruluk degerleri.
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Tablo 2. Farkli ayristrma yontemlerinin IMF 1
bilesenlerine ait oOzelliklerin smiflandirilmasiyla elde
edilen degerlendirme metrikleri

F

TP FP Kesi Duyar Olgit M ROC  Dogr

Oran1 Orami nlik  lilik i CC Alam  uluk
TQ 0.88 0.7
WT 0.883 0.125 5 0.883 0.882 7 0.952 0.888
EM 0.92 0.8
D 0.923 0.081 3 0.923 0.923 45 0.975 0.922
EW 0.81 0.6
T 0817 019 7 0.817 0.816 31 0.902 0.816

Tablo 3. EMD yontemiyle elde edilen alt bantlara ait
ozelliklerin DVM algoritmasi ile siiflandirilmasiyla elde
edilen dogruluk degerleri

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5
c=5 67.7 64.4 65.2 67.1 66.9
c=10 69.4 64.8 65.1 67.4 67.3
c=15 70.5 64.9 65.2 67.4 67.4
c=20 71.2 65 65.2 67.6 67.4
c=25 713 65.2 65.2 67.7 67.5

Tablo3’de EMD yontemiyle elde edilen alt bilesenlere ait
ozelliklerin farkli ¢ parametreleri kullanilarak DVM
smiflandiricist ile siniflandirilarak elde edilen dogruluk

degerlerini gostermektedir. Sonuglar RO
smiflandiricisinin - migren ve saglikli  kontrolii ayirt
etmede daha basarili oldugunu agik¢a ortaya
koymaktadir.
Tahmin Tahmin
TQWT HC MD EWT HC MD
5 HC | 2506 | 182 . HC | 203 | 385
w o
n U
i i
= MD 375 1929 = MD 529 1775
Tahmin
EMD HC MD
. HC | 2568 | 120
3
T
g MD 256 2048

Sekil 4. Farkli ayristirma yontemlerine ait IMF1
bilesenlerinin smiflandirilmasiyla elde edilen
karmagiklik matrisleri.
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Sekil 5. Farkli ayrigtirma yontemlerine ait IMF1
bilesenlerinin smiflandirilmasiyla elde edilen ROC
egrisi.

Tablo 2° de TQWT, EMD ve EWT ayristirma
yontemleriyle elde edilen IMF1 bilesenine ait 6zelliklerin
RO smiflandiricisi ile siniflandirilmasiyla elde edilen
degerlendirme metrikleri gosterilmektedir. Her bir
yontem icin 6zellikle IMF1 ve IMF 2 bilesenlerinin MH
ve saglikli deneklerin aywrt edilmesinde daha yiiksek
siniflandirma basarima sahip oldugu goriilmektedir.
Ancak en yiiksek smiflandirma performansi, EMD
ayrisirma  yonteminin  IMF  bileseniyle 92.28%

siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Onerilen yontemin siniflandirma performansini daha net
ifade edebilmek icin Sekil 4, IMF1 bileseninden elde
edilen Ozniteliklerin RO ile farkli ayristirma yontemleri
kullanilarak smiflandirilmastyla elde edilen Karigiklik
Matrisi degerlerini gostermektedir. Saglikli deneklerinin
en yiiksek dogru tahmini 2586 (%95.5) ve MH
deneklerinin en yiiksek dogru tahmini 2048 (%88.9)
olarak smiflandirildi. Aymi sekilde EMD yontemi ile
saglikli deneklerin en diisik yanlis tahmini 120
(%4,5),MH deneklerin yanlis tahmini ise 256 (%11,1)
olarak hesaplanmistir. Siniflandirma performansini daha
iyi analiz edebilmek i¢in Sekil 5, farkli ayristirma
yontemleri kullanilarak IMF1 bileseninden elde edilen
ROC egrisini gostermektedir. Sekil 5'da gosterilen ROC
egrisi, RO smiflandiricis1 kullanilarak elde edilmisgtir.
ROC egrisi ve altindaki alan (AUC) metrikleri, literatiirde
siniflandirma performansimi degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilan 6nemli bir degerlendirme metrigidir.
Sekil 5'da goriildiigii gibi onerilen yontemle EMD igin en
yiiksek ROC Alan1 (AUC) degeri %97,6 olarak elde
edilmistir. EMD yontemi ile gergek pozitif deger %92,5
olarak elde edilirken, yanlis pozitif deger %8 olarak elde
edilmistir. Deneysel ¢aligsmalar, 6nerilen yontemle MH ve
saglikli deneklerinin ayirt edilmesinde EMD ayristirma
yonteminin yiliksek bir smiflandirma dogruluguna sahip
oldugunu gostermektedir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 413-419

Tablo 3. lgili literatiirde bilgisayar destekli tan1 sistemi
kullanarak MH tespiti ger¢eklestiren caligmalar

Ozellik Veri Dogrul
Siniflandirma Cikarimi Seti uk
. Klinik
Yin ve ark. | k-En Yakin o o
9] Komsu(KNN) ICA Goriis 90%
me
. Klinik
Krawczyk Rastgele ReliefF e 0
ve ark.[10] Orman Greedy ggms 81%
EEG
Akben  ve Vektor Destek (30
ark [7] Makinalari AR Burg MH, 30 | 85%
' (SVM) saglikli
)
EEG(1
. 5 MH,
Subasi  ve | Rastgele DWT 15 85.95%
ark. [11] Orman -
saglikli
)
EEG
Akben ve | Yapay  Sinir AR Burg sl‘?_' 15 | 83.3%
ark. [12] Aglar1 (ANN) saghkl
)
Backward .
. LADTree|NB| Klinik
Jackowski | \preapprN | FEAIUE | Gane | 75.9%
ve ark. [27] Eliminati
etwork me
on
EEG
. TQWT (18 88.8%
Dnerilen g";‘f;%'“:e EMD MH, 21 | 92.28%
EWT saghkh | 81.4%
)

Bilinen ilgili literatiir caligmalarinda EEG sinyallerinden
MH tespiti gergeklestiren c¢aligmalar da ayristirma
yontemlerinin  performanslarint  karsilagtiran ~ bir
calismaya rastlanmamustir. Bu yoniiyle bu ¢alisma 6nden
gelen ayristirma yontemlerinin MH ve saglikli deneklerin
ayirt edilmesindeki performanslarinin analizini ortaya
koymaktadir. Caligmada her ayrigtirma ydntemi igin
IMF1 ve IMF2 bilesenlerine ait oOzelliklerin MH
tespitinde daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu durum
yiiksek frekansli bilgilerin MH ve saglikli deneklerin ayirt
edilmesinde dnemli bilgiler tasidigini gostermektedir.

Sonu¢

Bu c¢alismada, EEG sinyallerinden MH ve saglikli
deneklerinin siniflandirilmas ile ilgili literatiirde ilk kez
ayristirma  yontemlerinin - kargilastirmali  analizi
sunulmaktadir. Oncelikle EEG sinyalinin her bir kanalina
ait verilere giiriiltiileri gidermek amaciyla MSPCA
yontemi uygulanmigtir. Sonraki asamada ise her
ayrigtirma yontemi igin ilk bes IMF bileseni elde
edilmistir. Elde edilen IMF bilesenleri {izerinde
istatistiksel 6zellikler hesaplanarak 6zellik ¢ikarim iglemi
gerceklestirilmistir.  Elde  edilen  &zellikler RO
smiflandirict  ile  smiflandirilmis  ve en  yiiksek
smiflandirma  basarimlarinn =~ IMF1 ve  IMF2
bilesenlerinden elde edilen &zellikler ile elde edildigi
gozlemlenmistir. Gergeklestirilen deneysel calismalar
sonucunda EEG sinyallerinden migren teshisinde EMD
yontemiyle gergeklestiren siniflandirma basarimlariin
daha yiiksek oldugu ortaya konulmustur. Bu durum
yiiksek frekans bilesenlerinin MH ve saglikli deneklerin
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ayit edilmesinde 6nemli farkliliklar igerdigini ortaya
koymaktadir.

Etik Kurul Onay1 Ve Cikar Catismasi Beyam

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasma gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catigsmasi bulunmamaktadir.
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Toplu tagima sistemleri, gelismekte olan iilkelerde ve niifus yogunlugunun yiiksek oldugu bolgelerde
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Yiiksek popiilasyona sahip sehirlerde kent i¢i aktif ulasim siireclerinin ve
buna yonelik ihtiyaglarin giderek yogunlastigi gozlemlenmektedir. Bu gereksinimden dogan arag sayist
fazlaligi ve yogun trafik, bilyiik bir zaman dilimini kapsayarak giinliik yagsantimizin 6nemli bir pargasi
haline gelmistir. Bu sebeple ulagim sistemleri yonetimi, toplu tagimacilik planlamasi, planlamalarin siirekli
revize halinde olmasi ve kontrolii, kalabalik kentlerdeki giinliik hayat akisinda en 6nemli ihtiyaclardan
biridir. Bu ¢alisma, karayolu toplu tasimada kilit nokta olan otobiis verilerine dayanmaktadir. Calismanin
amac, Istanbul’da belirli bir hatta yapilan seferlerin yolculuk siire verilerinin analizi, duraklar aras1 siirenin
ve duraga varis saati verilerinin analiz edilmesi ve gelecek giinlere yonelik tahmin yapilmasidir. Calisma
sirasinda analiz edilen 522B hatt1 gidis yonii verilerin tamami gercek verilerdir. Bu giizergaha ait veri seti
2021 yilinn Temmuz ve Agustos aylar1 bazinda incelenmistir. Makine dgrenmesi algoritmalarindan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Regresyon (DVR) yontemlerinin, gesitli trafik kosullart
altinda tahminler gergeklestirirken oldukga rekabet¢i oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Karsilagtirmali
calismalar, YSA'nin daha dogru tahmin sonuglari sagladigini ve bir duraktan diger duraga gegme siiresi
dagilimindaki belirsizlikleri daha etkin bir sekilde tahmin etme egiliminde oldugunu gostermektedir.
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* Sorumlu Yazar

Public transport systems are of great importance in developing countries and regions with high population
density. In cities with high populations, it is observed that active urban transportation processes and the
needs for this are increasingly intensified. The excess number of vehicles and heavy traffic arising from
this need have become an important part of our daily life, covering a considerable time period. So much
so that the moments when transportation comes to a standstill have become a routine in our lives. For this
reason, transportation systems management, public transportation planning, constantly revising and
controlling the plans are one of the most important needs in the flow of daily life in crowded cities. This
study is based on bus data, which is the key point in road public transport. Studies on the prediction of
stop arrival and journey times for future strategic planning in transportation management for vehicles are
very important. The aim of the study is to analyze the travel time data of the trips made on a certain line
in Istanbul, to analyze the time between stops and arrival time data and to make predictions for the future
days. All of the 522B line going direction data analyzed during the study are real data. The data set for this
route was examined on the basis of July and August 2021. Results from examines indicate that that
Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Regression (SVR) methods from machine learning
algorithms are quite competitive when performing predictions under various traffic conditions.
Comparative studies show that ANN provides more accurate estimation results and tends to predict
uncertainties in the distribution of transition time from one stop to another more effectively.
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Giris

Niifusun yogun oldugu biiyiiksehirlerde dogru otobiis varig
bilgilerinin saglanmasi, yolcularin otobiis duraklarinda
bekleme siirelerini azaltmak igin hayati 6nem tagimaktadir.
Ogrencilerin hafta ici okul yolculugu, vatandaslarm is
yerlerine ulagim yolculugu, tatil baslangic ve bitis
donemlerinde olusan yolculuk yogunlugu, bozuk yol
problemleri, kaza vb. faktorler ve mevsimsel sartlarin her biri
bu ulasim akisinda ¢esitli tikanikliklara ve olumsuz
durumlara  sebebiyet  vermektedir.  Bu  rutindeki
olumsuzluklarin yani sira, siirekli artan niifusun yolculuk
taleplerinin ve istedikleri ulasim hizmetlerinin de arttig1 ve
yogunlastig1 gozlemlenmektedir. Fakat tim bu faktorler
giinliik yasantimizin bir parcast olmakla birlikte, zaruri olarak
yasanmaktadir. Tiim bu hayat akisi sebebiyle olugan trafik
kagimilmazdir. Fakat 6zel araclarla ulagim disinda toplu
tasima sistemlerindeki stratejik planlamalar ve sefer
kontrolleri daha planli ve halki magdur etmeyecek bir
yolculuk siireci saglamaktadir. Bu sebeple kent i¢i toplu
tasima kuruluslarinin varligi, bu kuruluslarda yapilan sefer
planlama ve yonetim stratejileri biiyllk bir 6nem arz
etmektedir.

Bir iilkenin biiyliksehirlerindeki sehir i¢i ulasim sistemlerinin
diizensiz ve plansiz olmasi o sehre maliyet, zaman yonetimi
ve mutsuz bir halk olarak olumsuz bir sekilde yansiyacaktir.
Boyle bir durumda yasanan ulagim tikanikliklari ve zaman
kaybi, siv1 yakitlarin gereksiz kullanimina sebebiyet vererek
cevre kirliligine de yol agmaktadir [1].

Tiirkiye’de tiim kentlerde toplu tasimacilik mevcut yerel
yonetimlerin sorumlulugu olarak goriilmektedir. Bu yiizden
her sehirde belediyeler kentte ulagim hizmeti vermek igin,
Metro, otobiis, tramvay ve tren gibi vasitalarin giizergah ve
seferlerini organize eden, ulasim akisini saglayan cesitli
kuruluslar1 olusturmuslardir [2]. Bu kuruluslardan biri de
Istanbul Biiyiiksehir Belediyesine bagli olan, Istanbul’da kent
i¢i ulasimin nabzini tutan Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel
Isletmeleri, herkesce bilinen adiyla IETT dir. Bu ¢alismada
IETT kurulusundan saglanmis tek bir hat ve giizergaha ait 2
aylik sefer verileriyle analiz ve tahmin yapilmistir. Toplu
tasimada en sik kullanilan araglardan biri olan otobiisle
yapilan seferler incelenmistir.

Otobiis yolculuklari, ¢ok sayida seferle, kent iginde fazla
sayida gilizergahla, giizergaha bagl olarak belirlenmis durak
sayilartyla kilit bir konumdadir. Seferlerin toplam yolculuk
siiresi disinda vatandast en fazla ilgilendiren husus ise,
duraklar arasi mesafede gegirilen siiredir. Insanlar toplu
tasimay1 kullanmak i¢in bulunduklar1 lokasyona aracin gelis
stiresini bilerek yolculuk plan1 yapmak istemektedirler.
Metro, tren, tramvay gibi araglarin gelis siiresi dakika
cinsinden net bir sekilde gosterilmektedir. Fakat otobiislerin
gelis siireleri kesin bir sonug¢ verememektedir. Ciinkii yolun
durumu, trafik yogunlugu, aracin sefere planlanan vakitte
baslayip baslamadigi, aragtan dogru veri gelip gelmedigi,
hava sartlar1 gibi birgok faktér anlik olarak cesitli ulasim
uygulamalarinda belirtilen stirelere yansimayabilmektedir.
Bu sebeple insanlar yolculuk esnasinda magdur
olabilmektedir.
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Makine 6grenimi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) otobiis varis ve gecis
isleminin dogrusal olmayan bozucu faktorlerini simiile etmek
i¢in kullanilir.

Otobiis varis siiresi tahminiyle ilgili genis bir arastirma grubu
makine Ogrenimi modelleri, Yapay Sinir Aglart [3]-[7],
Rastgele Ormanlar [8], Destek Vektér Makinesi (DVM) [9]-
[11]; regresyona dayali yontemler [12]- [13] ve hibrit
modeller [14]-[15] olarak kategorize edilebilir.

Pang ve digerleri [16] tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in
uzun bir kisa siireli bellek blogu ile dnerilen tekrarlayan sinir
agmni kullanarak farkli konumlarda otobiis varis zamaninin
uzun vadeli bagimliliklarin1  yakalayan bir model
onermektedir. Lin ve digerleri [17] hiyerarsik sinir agmi
kullanarak otobiis varis zamanini tahmin eden bir tahmin
modeli onermistir.  Jeong ve digerleri [18] otobiis varig
zamani tahmininde dogrusal regresyon modeli, parametrik
olmayan regresyon modeli ve YSA  modelinin
performanslarini  karsilastrmisti. ™ YSA'nmin  tahmin
dogrulugundaki Tstiinliigli, gercek diinyadaki veri yolu
isletim verileriyle dogrulamaktadir. Yu ve digerleri [19]
otobiis varig zamanini tahmin etmek i¢in DVR uygulamis ve
uygulanabilirligini kanitlamigtir. DVR'nin  diger uygun
modellerle gelistirildigi uygulama ile kanitlanmis, belirli
kosullar altinda daha dogru tahminler elde edilebilmistir [20].
Benzer sekilde, DVR'ye dayali bazi yeni yontemler 6nerilmis
ve kanitlanmistir [21]-[22].

Bu g¢alismada amag¢ gegmise dayali gercek verilerle, binen
yolcu, durma siiresi, bir duraktan diger duraga varis siiresi ve
hava sartlart gibi durumlarin da dahil oldugu bir zaman
dilimiyle makine 6grenmesi algoritmalarina dayali tutarli bir
tahmin caligmast yapmaktir. Bu c¢aligmanin  diger
galismalardan farki durma siiresinin ve meteoroloji
degerlerinin diger ¢alismalarda bulunmamasidir. Bu tahmin
calismast dogrultusunda araglarin duraklara ulastig1 siirenin
en dogru sekilde sunulmast igin model gelisimi
hedeflenmektedir. Veri kiimesi analiz edilerek Python
programlama diliyle algoritma gelistirilmistir. Calismada
makine Ogrenmesi tahmin algoritmalarindan Yapay Sinir
Aglart  ve Destek Vektor Regresyon yontemleri
kullanilmugtir.

Calismanin birinci bolimiinii giris kismi olusturmaktadir.
Tkinci boliimil ise veri setini tanima, veri 6n isleme, calismada
kullanilan algoritmalarin tanitimi yer almaktadir. Ugiincii
boliimde ise gelistirilen algoritmanm tahmin sonucunun
degerlendirmesi ve sonug kisimlari yer almaktadir.

Yontem

Bu ¢aligmada otobiis hattina ait; yolcu, durma siiresi, duraklar
arasindaki siire, hava durumu verileri elde edilmis, 6n
islemeden ge¢mis ve daha sonra YSA ve DVR
algoritmalariyla duraklar aras1 tahmin yapilmistir. Bu
algoritmalarin model performansini test etmek icin Python
yazilmi kullanilmigtir.  Sekil 1°’de ¢alismanm kurgusu
gosterilmektedir.
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OTOBUS DURAKLARI ARASINDAKI SURENIN TAHMINI

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ
UYGULANMASI

VERI TOPLAMA VE ON ISLEME

Sekil 1. Otobiis duraklart arasindaki siire tahmini i¢in
¢aligma kurgusu.

Bu ¢alismada yapay sinir agmin ¢ok katmanli ileri beslemeli
(multi layer feed forward) yapay sinir ag1 mimarisi ve agin
Ogrenme algoritmasi i¢in de Geri Yayilim (Backpropagation)
algoritmast kullanilmistir. 8 siirekli sayilardan olusan girdi,
yine siirekli sayilardan olusan c¢ikti verisi ve gizli
katmanlardan olusan c¢ok katmanli algilayict olarak
tanimlanmugtir. BinenYolcu, DurmaSuresi, Durak, Sicaklik,
Dew_Point, NemOrani, RuzgarHizi, Basinc 8 girdi setini
olusturmaktadir. Cikt1 seti ise varisSuresi verilerinden
olusmaktadir. Gizli katmandaki ndronlarmn sayis1 8 ila 15
arasinda olabilmektedir. Cikis katmaninda optimal sayida
néron bulmak i¢in deneme-yanilma yontemini gizli
katmandaki cesitli sayilarla (100 ila 150 arasinda degisen)
noronlar kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikti
katmani i¢in mean_squared_error ve gizli katmanlar igin selu
fonksiyonu kullanilmistir. Maksimum yineleme sayist
deneme yapilarak 5000 olarak belirlenmistir. Diger tim
parametreler Python yaziliminda varsayilan degerler olarak
atanmistir. Tablo 1’de YSA algoritmasina ait parametreler
gosterilmektedir.

Tablo 1. YSA Parametreleri.

YSA Parametreleri Deger
Gizli Katman 100-150
Cekirdek fonksiyon Selu
Yineleme Sayisi (epoch) 5000

Veriseti

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Mecidiyekdy-Yenidogan
bolgesine hizmet veren bir sehir i¢i giizergah olan 552B No'lu
otobiis giizergahindan toplanan otobiis gidis verileri ve 30
Temmuz 2021-30 Agustos 2021 tarihleri arasmda 12.000'e
yakin veriden ve 600’e¢ yakin otobiis yolculugundan
olusmaktadir.

Calisilan veriler 2 aylik bir doneme ait olup, tek bir hat ve
glizergdha aittir. Hat kodu isimli kolonda hattin ismi olan
‘522B’ verisi goriilmektedir. Glizergah verisi ise hat kodunu
ve gidis doniis bilgisini vermektedir. Calismada kullanilan
veri yalnizca gidis giizergahi verisidir.

Giizergah kolonunda goriilen ‘522B_G_DO0’ bilgisindeki ‘G’
harfi gidis yonii oldugu bilgisini vermektedir. Gidis ve doniis
giizergahlarindaki durak sayilar1 farkli oldugu i¢in, tahminde
devamlilik saglamak adina tek bir giizergah se¢ilmistir.
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Kap1 No isimli veri, araglarin iizerinde yazan tekil bir degeri
gostermektedir. Her aracin kapt numarasi farklidir.

Kayit giinii verisi, seferin kaydmim diizenlendigi tarihi
vermektedir. Gorev id verisi ise, her bir seferin kodunu ayri
bir sekilde vermektedir. Bir seferde, tek yonde 37 adet durak
bulunmaktadir. 1. duraktan baslayip 37. duraga gelerek
yolculugu bitirmek tek bir seferi belirtmektedir. Sira kolonu
1’den 37’ye kadar olan durak siralarin1 vermektedir. Durak
kodu ise her duraga ozel id bilgisini vermektedir. Durak
kodlar1 ve siralart degigmemektedir.

Durma siiresi verisi, duraga gelip duruldugunda beklenen
stireyi saniye cinsinden yansitmaktadir. Binen yolcu bilgisi
ise her durakta binen yolcu sayisini ifade etmektedir. Gegis
zamani verisi aracin ilgili duraktan gegtigi tarih ve saati
vermektedir. Bazi seferler gece yarisindan sonraya uzayabilir.
Bu sebeple kayit giinii ile gegis zamanindaki tarih bilgisi her
zaman ayni olmayabilir. Etldate ise sisteme veri aktarimmin
yapildigi tarihi belirtmektedir.

Verisetinin hazirlanmasi

Gegcis zamani verilerinden faydalanarak duraklar arasi siireyi
hesaplamak i¢in yeni bir kolon ekleme ihtiyact dogmustur.
Bunu yapmak i¢in duraktan duraga her bir gegis zamani yeni
bir kolonla yan yana getirilmistir. Her bir gegis degerinden bir
onceki zaman saniye bazinda c¢ikarilarak ‘Sonraki Fark’
isimli yeni bir kolona yazilmistir. Bu kolon tiiretilirken Sql
dilinde lead, lag ve datediff fonksiyonlart kullanilmistir.
Veride gelinen son durumda, sira 1 de goriinen sonraki fark
degeri 2. duraga giderken gegen siirenin saniye bazinda
gosterimi  olarak  agiklanabilmektedir. Son  duraga
gelindiginde ‘null” deger geldigi i¢in bu ¢alismada sonuncu
siralardaki  ‘null’  degerler ¢ikarilmustir.  Bir  seferin
tamamlanma siiresi i¢in yeni bir kolon daha olusturulmustur.
2. duraga giderken, 1. ve 2. durak siireleri toplanarak ayni
islemler diger 37 durak i¢in de kiimiilatif bir sekilde
toplanarak gidilmistir. Her bir sefer i¢in kiimiilatif toplam
tekrar edilmistir. Bu sayede bir seferin tamamlanma siiresi
bulunmustur. Bu islemler sonunda veri setinin 9 nitelikten
olustugu goriilmektedir. Kalan veri seti analiz edildiginde,
durak siralarindaki eksiklik saptanmistir. Belli seferlerde art
arda 3-4 adet duraktan veya 1. ve 37. duraklarda aragtan veri
gelmedigi anlasilmistir. Bu eksiklikler bolgedeki baglantidan,
ara¢ cihazlarmin bozulmasmdan veya sinyal bozuklugundan
kaynaklanabilmektedir. Veri setinin 6n isleme asamasinin
son etabinda, eksik verisi olan seferler temizlenmistir. Tiim
verilerin eksiksiz bir sekilde geldigi gorevlerin verileriyle
calismaya devam edilmistir. Veriler normalize edilmistir.

Tahmin i¢in kullanilan nitelikler Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Hava durumuna ait veriler ise Meteoroloji Genel
Miidiirliigiinden alinmistir.
Tablo 2. Tahmin i¢in kullanilan nitelikler.
Nitelik Adi Veri Tipi  Aciklama
DurmaSuresi Numerik  Otobiisiin
duraklardaki durma
siiresi
Durak Numerik 1’den 37’ye kadar
olan durak sayisi
Temprature Numerik ~ Hava Sicakligi
Dew_Point Numerik  Cig Noktasi
Humidity Numerik ~ Nem Orani
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Wind_Speed Numerik  Riizgar Hiz1
Pressure Numerik  Basing
Cumulative Numerik 1 duraktan diger

duraga kiimiilatif
varma siresi

SENYURT

Sekil 2. 522B hattina ait rota ¢izimi.

522B hattina ait 37 duraktan olusan rota giizergahi, Sekil 2’de
gosterilmektedir.

Simiflandirma Algoritmalari ve Model
Degerlendirme

Bu boliimde siniflandirma algoritmalarindan Yapay Sinir
Aglar ve Destek Vektdr Regresyonu anlatilmaktadir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglart (YSA) biyolojik sinir hiicreleri olan
noronlarin karmasik yapisini ve ¢aligma seklini taklit ederek
karmagik biyolojik olaylar1 Ongdrmede kullanilan bir
smiflandirma yontemidir [23]. YSA néronlarin 6grenebilen
yapay ndron adi verilen bagl birimler veya digiimlere
dayanmaktadir [24]. YSA’da birbirlerine bagl néronlar,
agirliklarin ~ belirlenmesi  ve  aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Sekil 3.’te bir ndronun c¢alisma prensibi
sunulmaktadir [25].

Agin egitimi i¢in n girig sayisi olmak {izere ndrona verilen
girdiler X(xq,xy,x3,...,%,) her bir néronda bulunan W
agirliklar matrisi (wy, Wy, Ws, ..., wy,) ile carpilir. Tek tek tim
girdilere bu iglem uygulanir. Elde edilen garpimlar ve bias
ndronunun agirlik degeri toplama fonksiyonuna tabi tutularak
bir toplam olusturulur. Toplam deger bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutularak ¢ikti katmanma iletilir [26].
Ifadeler esitlik olarak yazilirsa;

net; = Y iwix; + bj ve o; = f(net].) (1)
)
0j = O wix; + bj) )
olarak yazilabilmektedir. Burada f (:) aktivasyon

fonksiyonudur. Basit bir sinir modeli, n adet girisi, belirli
agirliklarla carparak toplamakta, bir esik degeri de isleme
katilip sonucu aktivasyon fonksiyonundan gegirmektedir.
Sinir modeli, sinirin esik degerine ve kullanilan aktivasyon
fonksiyona bagli olmaktadir.
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Girdi Katmani Gizli Katman

(Cikt1 Katmani

Sekil 3. Yapay sinir aglar1 katmanlar.

YSA'nin giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak
tizere ii¢c katmani klasik ag mimarisini olugturmaktadir. Giris
katmani, tahmin degiskenlerinin degerlerini alir ve ¢ikis
katmani, Ongorillen sonucu saglar. Gizli ve ¢ikis
katmanlarindaki her bir néron, nérona giren tiim girdilerin
agirlikli toplamini alir. Ardindan, ¢ikti sonucunu hesaplamak
icin aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu islem asagidaki
formiille gosterilebilir:

N
yx) =f (Z Wixi>

i=1
x; giris degeri, w; ilgili agirlik, N giris sayis1 ve f aktivasyon
islevidir.

@)

Destek Vektor Regresyonu

Vapnik ve Cortes’ in veri smiflandirmak icin gelistirdigi
destek vektdr aglari,, destek vektdr makineleri olarak
bilinmektedir. Regresyon modelleri ig¢in Destek Vektor
Regresyonu olarak da anilmaktadir. Destek Vektor
Regresyonu ile Yapay Sinir Aglar1 kiyaslandiginda, ampirik
risk minimizasyonunun yaninda yapisal riski de minimize
etmeyi de hedeflemektedir. Destek Vektdr Regresyonu
esasen dogrusal olmayan (non-linear) regresyon igin
geligtirilmistir [27]. Destek Vektor Regresyonu marjinal
verilere karsi duyarhidir. Bu sebeple daha iyi bir tahmin
sonucu igin veriler lizerinde standartlagtirma yapilmalidir.

1998 yilinda Smola istatistiksel boyut teorisi ve yapisal risk
minimizasyon kriterine dayanan bir makine 6grenme yontemi
olan Destek Vektér Regresyonu adi verilen bir regresyon
yontemi 6nermistir [28]. Kii¢iik 6rneklem bityiikliigi, yliksek
boyutluluk, giiclii dogrusal olmama gibi pratik sorunlar
¢cozebilmekte ve giiclii bir genelleme kabiliyetine sahiptir
[29]. DVR sagladigi yitkksek performans sayesinde
onerildikten hemen sonra biiyiik ilgi goérmiistir. Bazi
geleneksel regresyon algoritmalar: ile karsilastirildiginda,
DVR asagidaki avantajlara sahiptir [30].

1) Spesifik olarak sinirli drneklem problemi i¢in, sadece
ornek sonsuza dogru gittiginde degil, mevcut 6rnek bilgisi
altinda optimal ¢6ziim elde edilir.

2) DVR teorisi titizdir ve digbiikkey ikinci dereceden
programlama optimizasyon teorisi, sinir ag1 modeli [31] gibi
yerel minimum problemin iistesinden gelen global optimal
¢oziimii elde etmek i¢in kullanilir.
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3) Dogrusal olmayan problemler igin, destek vektorii
regresyonu, diisik boyutlu uzaydaki dogrusal olmayan
problemleri istatistiksel 6grenme ve kati optimizasyon
teorilerine dayali olarak yiiksek boyutlu Hilbert uzayma
eslemek i¢in ¢ekirdek fonksiyon teknolojisini kullanir ve
egitim hiz1 yalnizca sayr ile ilgilidir. “Asir1 6grenme”
problemlerinin iistesinden gelmekte ve iyi bir genelleme
elde etmek icin egitim icin yalnizca az sayida Ornek
kullanabilmektedir [32].

Model Degerlendirme Kriteri

Siniflandirma algoritmalarinin sonuglarini dogrulamak ve
degerlendirmek i¢in bu ¢alismada Ortalama karesel hata
(RMSE), Ortalama Kare Hatas1 (Mean Square Error-MSE)
ve ortalama mutlak hata (MAE) ve belirleme katsayis1 (R2)

kullamilmigtir ~ [33].  Denklemler  asagidaki  gibi
tanimlanmaktadir:
1 N 4
MSE=3 Y GW® -5 O @
- A ©)
MAE= - Yz ly(D) = (DI
1 N
RMSE = Jﬁzi=1(y(i) — 5 (i))? (6)
B XY@ @) - y(@)?
= S mean @ =y )2 ™

burada y(i) gercek degerdir, ¥ (i) y(i)'nin tahmin edilen
degeridir, Vpeqn (1) y(i)'nin ortalama degeridir ve N 6rnek
sayisidir. MAE, mutlak hatalarin ortalamasini hesaplayarak
duraklar arasi tahmin hatalarin1 gdsterir;, RMSE, bilyiik
sapmalarla 6rnekleme noktalarinin katkilarini yiikselterek
bir tahmin modelinin kararlihgmni gésterir; ve R?, durak varis
stiresinin  degerlerinin  dlgiilen degerlere uygunlugunu
gosterir. MAE ve RMSEnin daha kiiciik degerlere sahip
olmasi gostergelerin daha giiclii oldugunu gostermektedir..
R? aralig1 [0, 1]'dir ve degeri 1'e ne kadar yakinsa, model
6l¢iilen degerlere o kadar iyi uymaktadir.

Analiz Sonuclar

Caligmanin bu boliimiinde Yapay Sinir Aglar1 ve Destek
Vektor Regresyon siniflandirma algoritmalarinin otobiis
sefer verileri {izerinde model Onerisinde bulunulmus ve
analiz sonuglar1 ayrintili bir sekilde gosterilmistir. YSA ve
DVR algoritmalar1 smiflandirma modellerinde siklikla
tercih edilmektedir.
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Sekil 4. Veriler arasinda korelasyon.

Sekil 4’te Pearson’s korelasyon katsayilart goriilmektedir.
Korelasyon analizinin amaci, veri setindeki bir veya daha
fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin yoniinii ve
siddetini gostermektir [34]. Durak degiskeni ile varma siiresi
degiskeni arasinda yiiksek ve pozitif bir iliski oldugu
goriilmektedir. Durak sayisi ilerlerken varma siiresinin de
pozitif yonde arttig1 gézlemlenmektedir. Durak degigkeni ile
Basing orta diizeyde ve ¢ig noktasi arasinda ise ¢ok zayif
pozitif yonde iliski gozlemlenmektedir. Durma siiresi ile
durak ve varma siiresi arasinda zayif diizeyde pozitif yonde
bir iliski oldugu goriiliirken diger degiskenler arasinda ¢ok
zay1f ama pozitif bir iligki oldugu goriilmektedir. Cig noktasi
ve nem orani arasinda yiiksek ve pozitif yonde, sicaklik ve
nem orani arasinda yiiksek yiizeyde negatif yonde iliski
goriilmektedir.

Loss
—— Train last value: 0.0012
0.4 Test last value: 0.0007
0.3 1
%]
[%]
502
0.1
0.0 ‘l “m'l-l T - I B
T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Epochs

Sekil 5. YSA Tahmin Performansi

Tablo 3. YSA ve DVR Algoritmalarinin RMSE, MSE,
MAE ve R? Performans Degerleri

Model RMSE MSE MAE R?

YSA 0.0223 0.00049 0.0139 0.853
DVR_rbf 0.06142  0.00377 0.0557 0.767
DVR_linear 0.042408 0.00179 0.0320 0.784
DVR_polynomial 0.050734 0.00257 0.0423  0.755
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Bu ¢alisma, YSA ve DVR tabanli modellerin
performanslarm1 RMSE, MSE ve MAE ve R? acilarindan
sunmaktadir. YSA modelin performans: hesaplanmis ve
sonuclar Tablo 5’te gosterilmisti.  YSA performans
degerlerine gére RMSE (0.0223), MSE (0.00049), MAE
(0.01396)) skorlar1 elde edilmistir. Diigiikk skorlar
degerlendirme icin daha iyi olmaktadir. Bunun yaninda
R? (0.853) skoru elde edilmistir, 1’e yakm olmasi modelin
basarili oldugunu gostermektedir.

Onerilen tahmin modeli duraklar arasi gecisi tahmin
etmektedir. Sekil 5 gozlemlenen degerleri ve tahmin
degerlerini gostermektedir.

Gozlem verileri mavi ¢izgi ile gosterilmekte ve tahmin
degerleri turuncu cizgi ile gosterilmektedir ve dolu alan
tahmin ve gozlem arasindaki farki gosterir. Modelleme
performanslari, mavi ve turuncu ¢izgiler arasindaki alan
tarafindan hesaplanir. Daha iyi performanslar alt alandadir.
Tablo 3’teki sonuglara gore, YSA modeli, duraklar arasi siire
tahmini i¢in bariz bir avantaja sahiptir. YSA ile analiz edilen
verilerin RMSE, MSE ve MAE ve R? degerleri sirasiyla
0.0223, 0.00049, 0.01396 ve 0.853'tiir.

Veriseti DVR smifindan kernel ¢ekirdegi (rbf), dogrusal
(linear), polinominal (poly) i¢in tliretilen nesneler
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Sekil 6’da her
bir ¢cekirdege ait tahmin sonuglar1 goriilmektedir.

Bu sonuglara gore duraklar arasi gegis siirelerini tahmin

etmede YSA algoritmasmin ¢ok basarili  oldugu
gozlemlenmektedir.
Support Vector Regression
1.0 4 —— RBF Model
—— Linear Model
—— Polynomial Model
0.8 data
0.6 1
" 0.4
0.2 4
0.0 A :
O.IO 0.‘2 0.‘4 0.‘6 0.‘3 l.I(J
Data
Sekil 6. DVR ¢ekirdekleri Tahmin Performansi
DVR modelinin performans degerleri Tablo 4'te
gosterilmektedir. DVR performans degerlerine gore

RMSE_rbf (0.06142), MSE_rbf (0.00377) ve MAE_rbf
(0.0557), RMSE_lienar (0.042408), MSE_linear (0.00179)
ve MAE _linear (0.0320) ve RMSE_polynomial (0.050734),
MSE_polynomial (0.00257) ve MAE_polynomial (0.0423)
skorlar elde edilmistir.

Sekil 6 {i¢ modelin sonuglarmi goéstermektedir.  Veriler
turuncu noktalarla, polynomial model mavi ¢izgi ile, linear
model yesil ¢izgi ile ve rbf model kirmizi ¢izgi ile
gosterilmektedir.

Bu sonuglara gore duraklar arasi gegis siirelerini tahmin
etmede DVR algoritmasinin basarilt oldugu
gozlemlenmektedir.
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Tablo 2’deki sonuglara gore linear c¢ekirdegi rbf ve
ploynomial ¢ekirdeklerinden daha {istin performans
gostermektedir. Performans hata orant 0.00179 olarak
oldukea diisiiktiir. Cok iyi performans sergiledigi sonuglarla
kanitlanmaktadir.

Tablo 2°den elde edilen sonuglara gore en iyi sonucu veren
algoritma YSA algoritmas1 oldugu goriilmektedir. Ardindan
DVR linear gelmektedir. Her iki algoritma oldukga yiiksek
basar1 performanst gostermektedir. Otobiis seferlerinde
duraklar arasindaki siireyi hesaplamak i¢in YSA ve DVR
algoritmalari oldukc¢a basarili performans gostermektedir.

Sonu¢ ve Degerlendirme

Araglara dair ulagim yonetiminde yapilan, gelecege yonelik
stratejik planlamalar i¢in durak varig ve yolculuk siirelerinin
tahmin edilmesine yonelik ¢alismalar olduk¢a dnemlidir.

Niifus yogunlugunun git gide yogunlastigi, is ve okul
gereksinimlerinin  fazlalastigi ve dolayisiyla giinlik
hayattaki yolculuk akisi sebebiyle artan yolculuk hizmeti
taleplerinin  kargilanmasi biiyiiksehirlerdeki en biiyiik
problemlerden biri olmaktadir. Bu siiregte yasanan
problemlerin ve tikanikliklarm ¢6ziime kavusturulmamasi,
giinliik hayati durma noktasina getirerek ve ulasim hizmeti
talep eden halki mutsuz ederek daha biiyiik olumsuzluklara
neden olmaktadir. Trafik problemi ve diizglin ulasim
planlamalarin1 yapilmayisi, yolda gecen gereksiz bekleme
stiresi sebebiyle fazladan akaryakit kullanimina neden olarak
maliyet hususunda ve gevre kirliligi anlaminda ¢ok daha
biiyilk problemlere neden olabilmektedir. Bu sebeple
sehirlerdeki ulagim hizmetleri titizlikle planlanmali, daha
kapsamli ¢aligmalar ve iyilestirmeler yapilmalidir. Ulagim
planlama stratejilerinde teknolojinin yetkin kullanimi
olduk¢a Onemlidir. Ulagim planlamalarinda kullanilan
yontemler, giiniimiiz teknolojisinin metotlarindan oldukga
uzak konumdadir. Bu alanda yapay zekd ve makine
Ogrenmesi caligmalar1 yapilarak iyilestirmeler yapilmalidir.
Trafik akisina direkt veya dolaylt olarak etki eden unsurlar
iizerinde titizlikle ¢aligilmalidir. Arag sayilari, yol durumu,
hava durumu, mevsimler kosullar ve kaza durumlari
tizerinde ¢alisilmalidir. Her alanda makine Ogrenmesi
algoritmalarina dayali tahminleme ¢aligsmalar1 yapilmalidir.

522B numarali otobiis giizergahinin otobiis gegis tarihine
gore ampirik bir g¢alisma yapilmistir. YSA ve DVR
yontemlerinin, c¢esitli trafik kosullart altinda tahminler
gerceklestirirken oldukga rekabetgi oldugu ortaya ¢ikmustir.
Kargilagtirmali ¢alismalar, YSA'nin daha dogru tahmin
sonuglart sagladigimi ve bir duraktan diger duraga gegme
stiresi dagilimindaki belirsizlikleri daha etkin bir sekilde
tahmin etme egiliminde oldugunu géstermektedir.

Bu ¢alismada duraklar arasindaki siire hesaplatilarak bu siire
iizerinden farkli modellerle egitim yapilmistir. Modeller
aras1 kryaslama yapilarak, her modelde grafigin seyrinin ayni
oldugu gozlemlenmistir. Tiim modellerde hata degeri 0’a
¢ok yakindir ve ¢ok basarili sonuclar vermistir. Gelecekteki
calismalar icin siire kapsaminda akisin daha farkl seyrettigi
glizergahlarla yeniden ¢aligmalar yapilmali, kaza, yol
durumu da ¢aligmaya dahil edilerek sistemlerin birbiriyle
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entegre ¢alismast ile daha iyi sonuglar elde edilerek ¢iktilart
yolculuk planlama stratejilerinde kullanilmalidir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyam

“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur”

“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile c¢ikar
catismasi bulunmamaktadir”

Yazar Katkilan
Tilim aragtirma ve yazma adimlart ilgili yazara aittir.
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Calismada kullanilmak iizere veri paylasimi saglayan
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Giris

flk olarak 1948 yilinda Norbert Wiener tarafindan
kullanilan siber [1] kavramu i¢in farkli tanimlar
bulunmaktadir. Bu tanimlarin hepsini kapsayacak
sekilde siber kavramini; sayisal verinin oldugu her yer
olarak tanimlamak miimkiindiir. Siber, sadece internet
degildir. Siber kavrami, interneti de igerisinde
barindiran daha kapsamli bir terimdir. Hi¢ internet
baglantis1 olmayan bir elektronik cihaz da siber ortamin
bir pargasidir. Dolayisiyla bu cihaza da atak yapilabilir,
verileri ¢alinabilir ve degistirilebilir. Ayrica, internete
bagli ag sistemleri oldugu gibi, bagh olmayanlar da
olabilir. internete bagl olmadig1 halde énemli kararlarin
bilgisayarlar tarafindan alindigi demiryolu agi, metro
ag1, otomasyon aglari gibi sistemlerde bulunan cihazlar
da siber ortamin igerisinde bulunurlar. Bu sistemler,
giivenlik gereksinimleri nedeniyle &zellikle internet
agma baglanmazlar. Ancak nesnelerin interneti kavrami
bu sistemlerin de internet agina baglanmasinin
zaruretini ortaya ¢ikarmaktadir [2].

Glniimiizde, siber ortamda bulunan veri, cihaz ve
sistemlerin giivenliginin saglanmasi i¢in siber giivenlik
yaklagimlarmin sayisal tiim ortamlarda vazgecilmez bir
sistem bileseni oldugu goriilmektedir [3]. Giivenlik
ortada kiymetli bir meta bulundugunda gereklidir. Bu
meta bir veri, veritabani, donanim eleman1 ya da
sistemin tamami olabilir. Dolayisiyla siber ortamda
bulunan  verinin  gilivenliginin  saglanmasi  bir
zorunluluktur. Bu baglamda, siber giivenlik dendiginde
genelde siber ortamda bulunan verinin giivenliginin
saglanmasi anlagilir. Bir sirketin satig detaylarini igeren
verileri, bankanin misteri bilgileri gibi veriler
kiymetlidir. Kiymetli bir metanin oldugu yerde onu
gayri mesru sekilde ele gecirmek isteyenler olabilir.
Insanoglunun bu gayri mesru eylemlerinin olmadig
kabul edilse idi, siber giivenlik kavraminin ortaya
¢tkmasina gerek kalmayacakti. Boyle bir durum so6z
konusu olmadigi icin siber giivenlik kavrami
sayisallagan diinyada daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Sayisal ortamdaki veriler igeriklerine gore ¢esitlilik
gosterirler. Tibbi kayitlar (regeteler, elektronik saglik
kayitlari vs.), tiiketim bilgileri (magaza sadakat kartlari,
aligveris sitelerindeki kisisel veriler vs.), egitim kayitlar
(notlar, sinav puanlari, alinan dersler, ddiiller, dereceler,
devamlilik, disiplin  raporlari), sosyal medya
hesaplarindaki bilgiler, istihdam ve finansal kayitlar
(gelir-giderler, vergi kayitlari, bankacilik ekstreleri,
kredi notu, ge¢mis istihdam ve performans), arama
motorlarinda yapilan arama kayitlari, mobil cihazlarda
tarayici tarafindan kaydedilen kullanici adi ve parola
verileri bunlardan bazilaridir [4]. Bu kisisel verilerin
ozellikle sosyal mithendislik [5] gibi insan zafiyetinin
somiiriilmesine yonelik olan saldirilara kars1 korunmasi
icin etkin yontemler gelistirilmelidir.

Son kullanicilarin kisisel veri glivenligi agisindan yerine
getirmeleri gereken en 6nemli gorevlerden birisi giivenli
parola olusturabilme yetenegine sahip olabilmeleridir.
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Ayrica, “sifre” ve “parola” ifadelerinin farkli kavramlar
oldugunun farkina varilmasi son kullanict tarafindan
bilinmelidir.  Dolayisiyla  kavramlarin ~ Tiirkge
karsiligmin dogru kullanimmin saglanmasi agisindan
sifre kelimesi degilde parola kelimesi ¢alisma boyunca
kullanilmustir. Sifre ifadesi kriptoloji bilimi igerisinde
kullanilan ve diiz metin bir ifadenin sifreli metin haline
getirilmesi stirecinde kullanilan bir terim iken, parola
ifadesi ise bir sisteme dahil olabilmek i¢in kullanilan bir
karakter kiimesini ifade etmektedir.

Son kullanicilarin  etkili ve giivenilir parolalar
olusturmasi ac¢isindan farkli giincel c¢alismalarin
yapildigi goriilmektedir. [6] numarali ¢aligmada; dijital
bir sistemde en zayif halkanin insan oldugu belirtilmis
ve bu durum bir¢ok kullanicinin olusturdugu zayif
parolalarin ¢ok kisa siirelerde kirilmasi ile ortaya
konmus ancak giiclii parola olusturma agisindan giincel
bir yaklasim Onerilmemistir. [7] numarali ¢aligmada;
insanoglunun dijital ortamda parolalar olusturmaya
basladig1 yaklasik yarim asirlik siiregte giiglii parolalar
olusturma yetenegini kazanmadig1 ortaya konmus olup,
hatirlanmas1 kolay parola olusturma ydntemlerinden
kisaca bahsedilmistir. [8] numarali ¢alismada; son
kullanicilarin daha hatirlanabilir ve giivenli parola
olusturmasi agisindan farkli giincel yontemler 6nerilmis
olup bu yontemlerin adim sayisinin genellikle tigden
fazla olmasi uygulanabilirlik agisindan zorluk teskil
etmektedir. [9] numarali ¢aligmada; son kullanicilarin
g0z hareketlerini izleyerek yapay zeka temelli bir parola
iireteci olusturulmus olup olusturulan parolanin
kullanici i¢in anlamli ve hatirlanabilir olmasi konusunda
bir oneride bulunulmamigtir. Konu ile ilgili literatiir
detayli incelendiginde gii¢lii parola olusturmaya yonelik
yeni yaklasimlar géze ¢carpmaktadir. Ancak olusturulan
giiclii parolalarin son kullanicilar tarafindan kolaylikla
hatirlanmasini  saglayacak farkli yontemlerin azlig:
dikkat ¢ekmektedir. Bu baglamda son kullanicilarin,
bilindik klasik yontemlerden farkli olarak etkin, giincel,
giivenli ve hatirlanabilir parola olusturma teknikleri ile
alakali Tiirk¢e akademik yayina rastlanmamis olmasi bu
calismanin ortaya ¢ikmasina temel olusturmustur.
Genellikle sistem yoneticileri tarafindan kullanilan
parola olusturma yontemlerinin son kullaniciya
uyarlanabilecek bazi tarzlar1 galigmada sunulmustur. Bu
baglamda calisma, siber giivenligin son kullanicilara
yansimasi agisindan farkliligin1 ortaya koymaktadir.
Ayrica c¢aligmada; siber ortamdaki cevrimici Kkisisel
verilerin korunmasi i¢in yapilacaklarm belirlenmesi,
kisisel verilerin korunmasina yonelik geleneksel ve
giincel yaklagimlarin degerlendirilmesi amaglanmustir.

Calismanin ikinci béliimiinde siber ortamda kisisel veri
giivenligine zarar veren bilesenler ele alinmaktadir.
Uglincii  béliimde bu zafiyetlere karsi varliklarin
korunmasi igin gerekli 6nlemler degerlendirilmektedir.
Dérdiincii bolimde ise varliklarin korunmasina yonelik
etkin parola olusturma yaklagimlari 6nerilmektedir. Son
bolimde c¢alisma gilincel yaklasimlar 1s181inda
degerlendirilmektedir.
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Kisisel veri ve siber giivenlik zafiyetleri

Siber ortamda bulunan bir veri veya sistem; gizlilik,
biitiinliik ve erisilebilirlik ilkelerini sagliyor ise giivenli
kabul edilir [10]. Gizlilik, verinin yetkisi olmayan bagka
bir kisi tarafindan  goriilmemesi/okunmamasidir.
Biitiinlik, verinin orijinal halinin her durumda
saglanmasi ve yetkisiz iclincli taraflarca
degistirilememesidir.  Erisilebilirlik, veriye erisim
yetkisi olan taraflarca  belirlenmis zamanlarda
erigilebilmesidir. Bu ii¢ ilkeden herhangi birinin
saglanamamasi giivenlik zafiyeti olarak adlandirilir.

Kisisel veri

En genel tanimiyla kisisel wveri, belirli ya da
belirlenebilir gergek kisiye iligkin her tiirlii bilgidir [11].
O halde kisisel veriden s6z edebilmek i¢in, verinin (i)
bir kisiye iliskin ve (ii) bu kisinin de belirli ya da
belirlenebilir nitelikte olmasi1 gerekir. Bu tanimda “her
tiirli” bilgi ifadesinin kullanilmasi olduk¢a genis bir
alanin hedeflendiginin isaretidir. Burada bilginin tiiriine
iliskin herhangi bir ayrim yapilmamaktadir. Say1, yazi,
ses ya da goriintiiden olusan bir bilgi bu kapsamda yer
alabilir.

Kisiyi dogrudan ya da dolayli olarak belirlenebilir kilan
kisisel veriler; bir kiginin adi, soyadi, adresi, telefon
numarasi, pasaport numarasi, resmi, ses kaydi, genetik
bilgileri, cinsel tercihleri, dini inanglari, sabika kaydi,
hobileri, ziyaret ettigi internet siteleri gibi bilgiler bu
kapsamda degerlendirilir. Siber baglamda ise kisiye ait
her tiirli sayisal deger kisisel veri olarak nitelenir.
Kisisel veriler, bireyin kisisel kimlik bilgilerini de igerir.
Kimlik bilgileri ile kastedilen kisiyi tanimlayabilecek
her tiirlii veridir. Kisisel veriler, dijitallesmenin artmasi
ile siber ortamlarda daha fazla bulunur hale gelmistir
[12]. Resim, dosya, parola gibi sayisal veriler hem
taginabilir bellek, sabit disk, optik disk, hafiza kart1 gibi
kigisel cihazlarda hem de web sitesi, bulut gibi harici
¢evrimigi ortamlarda da depolanabilir. Dolayisiyla bu
kapsamdaki bilgiler, kisisel verilerin korunmasinda
hakim olan temel ilkelere gore islenmeli ve
depolanmalidir.

Bireylerin ¢evrimigi ve g¢evrimdist kimligi bulunur.
Cevrimi¢i kimlik, siber alandaki kimligi ifade ederken,
cevrimdist kimlik ev, okul, is gibi sosyal ortamlarda
kisiyi niteleyen ve etkilesim kurmasini saglayan
kimligidir. Bu calismada ¢evrimi¢i kimlik verilerini
koruma yollar1  degerlendirilmektedir.  Devletler
tarafindan bu verileri koruma altina almak i¢in ¢esitli
kanunlar yiirtirliikte olsa da, asil olan son kullanicilarin
siber giivenlik farkindaliklarinin yiiksek olmasinin
saglanmasidir. Ulkemizde 2016 yilinda yiiriirliige giren
KVKK (Kisisel Verileri Koruma Kanunu), kisisel
verileri bulunduran kurumlarin bu verileri nasil
koruyacaklarinin belirlenmesi a¢isindan dnemlidir.

Cevrimici kimlik siber uzayda kisiyi bagkalarma
tanimlar. Bu ¢evrimici kimlik, son kullanici ile ilgili
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sinirlhh  miktarda bilgiyi igermelidir. Dolayistyla;
¢evrimi¢i kimlik i¢in kullanict adi veya takma ad
secilirken herhangi bir kisisel bilgi icermemesi
konusunda dikkatli olunmalidir. Bu kullanici adi, siber
saldirganlar i¢in son kullanicinin kolay bir hedef
olamayacagini gostermelidir [13].

Siber saldirganlar

Siber ortamda  gerceklestirilen  bir  saldirinin
sorumlularini net bir sekilde bulmak kolay degildir. Bu
saldirgan(lar) her cinsten, irktan, yastan, gruptan
olabilir. Bu saldir1 bir yapay zeka iiriinii bile olabilir.
Saldir1 sonucu kisgisel verileri elde eden saldirganlar;
kurban adina kredi kartt hesabi agma veya kredi alma,
hedef bilgisayar1 ele gecirme, kayitli parolalari elde
etme, dosyalart silme, degistirme, sifreleme gibi
islemler yapabilirler.

Siber saldirganlar, kisisel veya finansal kazanglar icin
giivenlik acigindan yararlanmaya calisan kisiler veya
gruplardir. Amator olarak siber atak gerceklestirmeye
calisan saldirganlar, teknik bilgileri olmayip hazir
araglar ile ufak saldirilar gergeklestirmeye ¢alisirlar ve
genellikle iz biraktiklari igin tespitleri ¢ok kolaydir.
Kisisel verilere yonelik saldirilarda amator saldirganlar
6nemli bir paya sahiptirler. Profesyonel saldirganlar ise
beyaz sapkali (ethical hacker), siyah sapkali ve gri
sapkalt olarak ti¢ smifa ayrilirlar. Siyah sapkali
saldirganlar, siber giivenlige zarar verecek faaliyetleri,
para kazanma, kigisel tatmin, politik sebepler gibi
nedenlerden dolay1 yasadisi gerceklestirirler. Beyaz
sapkalilar ise yasal bir sekilde bir sistemin zafiyetlerini
tespit edip gerekli 6nlemleri almay1 amaglarlar. Sizma
testleri beyaz sapkalilar tarafindan yapilir. Gri sapkalilar
beyaz ve siyah sapkalilar arasinda yer alirlar.
Belirledikleri bir sisteme sizarak, zafiyetleri tespit edip
bunu para karsiliginda saldirdiklari kisi/kurum veya
iclincii sahislara bildirirler/satarlar. Bir sistemin agigini
illegal olarak bulmak yasal sugtur. Dolayisiyla gri
sapkalilar da siyah sapkalilar gibi yasadisi kabul
edilirler. Bu saldirganlar bireysel olabilecegi gibi
genelde ekip halinde calisirlar, organizedirler ve para
elde etmeyi amagclarlar [14].

Siber saldiri siireci

Son kullanicilarin bir ag sistemini detayli bilmeleri
beklenemez. Ancak temel seviyede bir ag yapisini
bilmek saldirilarin siirecini anlamay1 kolaylastirir. Bu
durum son kullaniciya kisisel siber giivenlik agisindan
farkindalik kazandirir. Sekil-1 de goriildiigii gibi
yonlendirici cihazin internete bagli kismi dis ag1, diger
kismi ise i¢ ag1 olusturur. Son kullaniciy1 daha fazla
ilgilendiren kisim i¢ agdir. ¢ ag; ev, ofis, laboratuvar,
bina vb. kiigiik olgekli bir yerel agdir. I¢ aglarda
ozellikle kablosuz erisim cihazlarindan veri dinlenmesi
kablolu erisimde kullanilan anahtar cihazlara gore
nisbeten daha kolaydir. Disg ag seviyesindeki veri
giivenligi son kullanicinin kontrolii disindadir. Hem ig
hem dis ag yapisiin temel olarak bilinmesi son
kullanicinin bilgi giivenligi farkindalig1 i¢in dnemlidir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 429-438

Bir siber saldiri sirasi ile; kesif ataklari, erisim ataklari,
servis digi birakma ataklart olmak iizere ii¢ asamali
olarak gergeklestirilir. Kesif ataklari ile sistemdeki
giivenlik zafiyetlerinin tespit edilmesi amaglanir. Kegif
ataklar1 hedefin kisi veya kurum olmasina gore
degiskenlik gosterir. Erisim ataklar ile bulunan agiklar
kullanilarak hedef sisteme sizma gergeklestirilmeye
calisilir. Eger saldirganlar sisteme erisim saglayamaz ise
sistemi servis dig1 birakma ataklar ile erisilemez hale
getirmeyi amaglar [15].

o |3
— k / Suputular

Kablosuz Erisim Cihaz: /" AServers)
(Accesg-Point) e
Yoneldirici
— QB

5 8

¥ nahtar

g/ / (Switch) (Router)

iCAG

DIS AG

Sekil 1. Tipik bir ag mimarisi.

Kesif ataklar1 hedef ile ilgili internetten bilgi
aragtirmasi, ping taramasi, port taramasi, paketlerin
dinlenmesi islemlerini icerir. Ornegin hedef cihazin Ip
adresi ping atilmak sureti ile elde edilebilir. Elde edilen
Ip adresi sayesinde, ripe.net gibi veri tabanlarindan
whois sorgulart yapilarak hedef hakkinda kullandigi
gercgek ip adres araligi, bagli oldugu ag adi, bulundugu
ilke gibi temel seviyede bilgiler elde edilebilir.
Ozellikle elde edilen gergek Ip adres araligi, bu agda
disardan erisilebilecek sunucu, yonlendirici, anahtar,
bilgisayar cihazlarinin varligi hakkinda bilgi verir. Bu Ip
adres araligindaki degerler ayni sekilde sorgulanarak
temel bilgiler elde edilebilir. Elde edilen Ip adres
araligindan angry ip scanner, nmap gibi bir yazilim ile
bu araliktaki tiim aktif cihazlarin adi, agik portlar;, MAC
adresi, Ip adresi gibi bilgiler elde edilebilir. Erisilen
agdaki paketlerin icerigi ise wireshark gibi bir yazilim
araciligi ile incelenebilir [16].

Kesif asamasinda hedefin kisi veya kurum olmasina
gore kesfedilmesi gereken parametreler ve kullanilacak
ataklar degisir. Hedef; kisi ise keylogger, phishing
mails, warez siteler (bedava yazilim, crack’li
oyun/program veren siteler) vs. gibi kisa siirede sonug
verecek yontemler kullanilir. Hedef bir kurum ise saldirt
stireci, daha uzun siire ve organize bir yap1 gerektirir.
Internet bilgi arastirmasi (Ip adresi, e-posta, sosyal
medya arastirmalart vs.), ping taramasi, port taramas,
paketleri dinleme islemleri yapilir. Bilgisayar ve
sunucularin agiklarini tespit etmek icin farkli tarama
araglar1 kullanilir. Bu sayede sistem ile ilgili zafiyetler
elde edilir [16].

Kesif asamasinda elde edilen bu bilgilerden sonra erigim
asamasina gegilir. Bu asamada gizlilik-biitiinliik-
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erisilebilirlik ilkelerinden hangisine yonelik saldirt
hedefleniyorsa saldirt siireci ona gore sekillenir. Bu
dogrultuda, parolalarin ele gegirilmesi, yazilimsal
hatalardan (bug) yararlanilmasi (isletim sisteminde
buffer overflow, web sayfalarinda sql injection, xss vb.),
ortadaki adam ataklarmmn ger¢eklenmesi, zararli
yazilimlarin (viriis, solucan, Truva at1 vb.) kosturulmasi
gibi islemler ile sisteme yetkisiz erisim saglanmaya
caligilir.

Sunucu veya kisisel cihazlarin gegerli parolalarini ele
gecirmek igin en ¢ok kullanilan yontem kaba kuvvet
saldirisidir. Bu yiizden parolalar basit olmamalidir [17].
Parola saldirilari, kisilerden ziyade zararli yazilim
bulagmis cihazlar tarafindan gergeklestirilir. Bir web
tarayicisinin kaydettigi tiim parolalar, bilgisayarin genel
parolasin1 ele geciren biri veya zararli {iglincli parti
yazilimlar tarafindan kolaylikla ele gegirilebilir. Bir
saldirgan sadece kisinin bilgisayar parolasini ele
gegcirerek, Sekil 2’de goriildiigii gibi diger tiim parolalart
da ele gecirebilir. Bu parolalar makine ele gegirildiginde
calinabilir, dolayisiyla tarayiciya parola kaydetmek
giivenlik riski olusturabilir. Ozellikle ssh portu agik olan
sunucu, router gibi cihazlara erigmek i¢in yapilan kaba
kuvvet saldirilar1 giiniimiizde hala en etkili saldiridir.

10..10.93:82 A275
190..10.93:82 a27s
10.1.10.93:82
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10.110.0.1:1000 AZTS CETTTTT Ty @
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Sekil 2. Tarayici tarafindan parola kaydedilmesi.

Https protokolii verinin sifreli gitmesini saglar. Https
protokoliiniin kullanilmadig1 aglarda ortadaki adam
saldirist ile kullanicinin  tiim trafiginin saldirgan
cihazdan gegmesi saglanabilir. Sahte DHCP, DNS, web
sunuculari tiretilerek bu islemler gerceklestirilebilir. Bu
konular daha c¢ok ag giivenligi konusunda
degerlendirilmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda son
kullaniciya ait verilerin giivenliginin saglanmasi ele
alindigindan detaya girilmemistir.

Siber varliklarin korunmasi

ikinci  boélimde bir siber  saldirmin  nasil
gerceklestirildigi ve saldirganlarim bir sistemi ele
gecirmek icin hangi yontemleri kullandiklari iizerinde
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duruldu. Bu bélimde ise ikinci boliimde bahsedilen
siber saldirilara kargi siber varliklart savunmak igin
kisisel diizeyde saglanmasi gereken temel ¢oziimlerden
bahsedilmektedir.

Son kullanicinin verilerine erismek igin viriis, truva ati,
solucan, fidye yazilimi, casus yazilim gibi zararh
yazilimlar son kullanicinin izni veya haberi olmadan
bilgisayar, mobil/akilli cihazlarma bulasabilir. Verinin
depolanmasini ve iizerinde islem yapilmasini saglayan
bu cihazlar siber ortamin kapisidir. Bu baglamda, siber
ortama baglanacak son kullanict cihazlarinin siber
saldirilara kars1 temel giivenliginin saglanmasi igin bir
takim dnlemler son kullanict tarafindan alinmalidir.

Isletim sistemi giincellemelerinin yapilmasi: Her
yazilim bir zafiyet veya yazilimsal hata barindirabilir.
Dolayisiyla, ag cihazlari, bilgisayar, cep telefonu gibi
Internete  baglanan  cihazlarm  isletim  sistemi
giincellemeleri diizenli olarak yapilmalidir.
Giincellemeler isletim sistemine yeni oOzelliklerin
eklenmesi, mevcut olanlarin iyilestirilmesi ve giivenlik
zafiyetlerinin giderilmesini saglarlar. Ag cihazlarinin da
giivenlik agiklart olabilir, dolayisiyla giincellenmeleri

gerekir. ADSL modem gibi ag cihazlarinin
giincellemeleri  orijinal kaynaklarindan indirilecek
firmware yazilimlar1 ile saglanmahdir. Yazilim

giincellemelerinin amaci sistemin giincel kalmasi ve
giivenlik zafiyetlerini diizeltmektir.

Lisansli yazilim kullanilmasi: Lisanslt  yazilim
kullanilmasi, ilgili yazilim fonksiyonlarinin tam ve
eksiksiz calismasini saglar. Virlis riskine Kkarsi
giivenlidir.  Orijinal  yazilm  kullanmak  yasal
yaptirimlara maruz kalinmasini engeller. Ayrica orijinal
olmayan yazilimlarda siber giivenlik a¢isindan giivenilir
bir giincelleme yapilamaz.

Kaynagi bilinmeyen yazilimlarin kullanilmamasi:
Internet ortami, tasinabilir bellek, e-posta aracilig1 ile
elde edilen, icerigi ve kaynagi tam olarak bilinmeyen
ozellikle exe, inf, bat, com uzantili dosyalar kesinlikle
calistirllmamalidir.

Crack yazilim kullaniminda dikkatli olunmasi: Oyun,
resim, video gibi programlar genelde paralidir. Bu
programlar genelde iicretsiz olarak elde edilmek
istendigi i¢in crack halleri kullanilir. Crackli bir
yazilimin muhtevasi tam olarak bilinemediginden ciddi
giivenlik risk igerir. Ciinkii ¢ikar saglamaksizin iicretli
bir oyun iicretsiz bir sekilde dagitilmaz. Crackli yazilim
barindiran cihazlarin giivenilirligi siiphelidir. Crack
yazilim kullanmak konusunda 1srar edilirse sanal
makine {izerine kurulacak bir isletim sisteminde
calistirilmast giivenlik riskini minimize eder. Crackli
yazililm  bulunan  cihazda  6nemli  islemler
yaptlmamalidir. Bir programim crack hali tersine
mithendislik ile elde edilir.
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Giivenli baglantiya dikkat edilmesi (Https): Kullanict
ad1, parola verilerinin girildigi bir web sitesinin https
protokolii kullanmasi gerekir. Https, bilgilerin sifreli bir
sekilde gitmesini saglar. Sayfanin herhangi bir
kosesinde kilit isareti ¢ikmalidir. Ozellikle gevrimigi
bankacilik sitelerinde sitenin ad1 yesil ile yazilir. Ayrica
kullanici ad1 ve parola girilecek siteler bir link araciligi
ile degil de bizzat yeni bir sahifede agilmalidir.

Giivenlik Duvarimin aktif edilmesi: Saldirganlarin
kisisel veya kurumsal verilere erismesini 6nlemek igin
bilgisayar giivenlik duvart aktif ve giincel olmalidir.
Giivenlik duvari, talep edilmeyen trafigi engelleyen
yazilimdir. Birgok isletim sisteminde giivenlik duvari
varsayllan olarak acgik gelir. Bazi programlarin
yiiklenmesi, bir aga baglanilmasi gibi durumlarda
giivenlik duvarinin kapatilmas: gerekebilir. {lgili islem
bittikten sonra tekrar agilmalidir. Ozellikle kamuya agik
bir kablosuz agda kesinlikle acik olmalidir [18].
Giivenlik duvar filtreleme yapar, agin igine yetkisiz
erisimi engeller. Bu, son cihaza yetkisiz erisimi
engelleyen host-based bir giivenlik duvari sistemini
veya dis ortamdan aga yetkisiz erigimi 6nlemek i¢in ana
yonlendiricide (home router) temel bir filtreleme
hizmetini igerebilir.

Antiviriis yazilimi kullanimi: Son cihazlara kotii amagl
yazilim bulagsmasina kars1 koruma saglar. Son kullanici
cihazinda yiiklii olan antiviriis yazilimi, en yeni kotii
amacglt  yazilimlardan  korunmak i¢in  giincel
tutulmalidir. Ozellikle internet ortaminda sérf yapmak,
crackli program kullanmak gibi kullanim alisgkanligina
sahip kullanicilar anitiviriis yazilimi kullanmalidir.
Antivirlis, cihazin performansimi  belli oranda
diislirebilir. Dolayisiyla, antiviriis yazilimi kullanmak
istemeyen kullanicilar girdikleri bir sitenin veya
indirdikleri bir dosyanin giivenligini denetlemek igin
Cisco firmasina ait olan ve birgok antiviriis firmasinin
veritabanin1  tarayan, referansta verilen, {icretsiz
¢evrimi¢i uygulamay1 kullanabilir [19]. Ayrica, hicbir
antivirlis yazilimmnin %100 giivenlik saglayamayacagi
unutulmamalidir.

E-postalardaki linklere tiklanmamasi: Bir e-postanin
kimden geldigine, gidilen linke dikkat edilmelidir.
Bilinmedik  bir e-postadan gelen linke  veri
girilmemelidir. Bunlar genelde spam klasoriine diiger.
Siipheli bir e-postada verilen link, arama motorunda
aranmalidir, linkin ne hakkinda oldugu forumlardaki
yorumlardan anlagilacaktir. Dolayisiyla kesinlikle
verilen linke tiklanip yonlendirilen sitede kullanici ad1 /
parola girilmemelidir. Ayrica eklerde gelen exe, zip
uzantili dosyalar ¢ok daha dikkatli agilmalidir. Kullanici
ile alakali olmayan veya beklenen kisiler tarafindan
gonderilmemis e-posta mesajlarinin  agilmamasina
dikkat etmek ¢ok onemlidir. E-posta agilmadan once
konu alan1 ve gdnderen adresi kontrol edilmelidir.

Cevrimi¢i ortamlarda kisisel veri mahremiyetinin
saglanmasi: Bilgisayar, cep telefonu ve mobil cihazlar
birer kisisel veri deposu halini almigtir. Ayrica, sosyal
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medya platformlarinin ortaya ¢iktigr ilk yillarda son
kullanicilar kisisel bilgilerini kontrolsiiz bir sekilde
paylastilar. Bu durum bir¢ok magduriyetlere sebep
olmaya devam etmektedir. Bu baglamda; veri
mahremiyetini saglamak i¢in son kullanicilar tarafindan
sosyal medya ortamlarinda gereksiz bilgi paylasimi
yapilmamalidir. Sosyal medya profilleri gerekli en az
kisisel veri ile doldurulmalidir. Asiri miktarda ¢evrimici
kisisel bilgi paylasimi, kotii niyetli kisilerce o kisi adina
bir profil olusturulmasint kolaylastirir. Anne kizlik
soyadi, dogum tarihi, dogum yeri gibi kritik olabilecek

veriler tam olarak verilmemelidir. Sosyal medya
ayarlar1 sadece istenen kisilerin  katilabilecegi,
gorebilecegi, yorum yapabilecegi sekilde
ayarlanmalidir.

Tarayic1 gizlilik ayarlarinin dogru yapilmasi: Son
kullanicinin  bilgisayarina veya ev yOnlendiricisine
erisimi olan bir saldirgan, bu kisinin web tarayict
geemisine, 6nbellek, kayit(log) dosya verilerine eriserek
kullanicinin profili hakkinda bilgileri ele gegcirebilir. Bu
sorun web tarayicisinin sahip oldugu 6zel korumali mod
sayesinde en aza indirgenebilir. Ornek olarak Google
Chrome web tarayicisinin 6zel korumali modu gizli
penceredir. Ozel korumali mod kullanildiginda cerezler
devre dist birakilir, ayrica gegici internet dosyalar1 ve
tarama ge¢misi tarayici kapatildiktan sonra otomatik
olarak silinir. Internet tarama gecmisini gizli tutmak,
kullanicinin  ¢evrimi¢i etkinlikleri hakkinda bilgi
toplanmasin1 ve hedefli reklamlara maruz kalmmasin
engellemede oldukga etkilidir.

Diizenli yedek alinmasi: Verilerin yedekleri harici bir
sabit diskte veya bulut ortaminda tutulabilir. Fiziksel
olarak ayr1 bir depolama cihazinda saklanacak ise bu
cihaz ayr1 bir yerde muhafaza edilmeli, her cihaza
takilmamali, siirekli bir sekilde bilgisayara takili
tutulmamalidir. Bulut da yedek alinacak ise yedekleme
aninda baglanti kurulur, yedekleme bittikten sonra
baglant1 kapatilir. Eger bulut ortami devamli agik tutulur
ise crypolocker gibi saldirilar sekil-3 deki gibi buluttaki
verileri de sifreleyebilir. Bulutun asil amacinin
yedeklemekten =ziyade farkli cihazlardan senkron
calismaya olanak saglamak oldugu da unutulmamalidir.
Bulut ortamindaki dosyalara bulasmig bir zararli yazilim
var ise dosyalarin silinmesinden baska bir yol yoktur.

Tagsmabilir belleklerin dikkatli kullanilmasi: Tasimabilir
bellekler viriis, truva ati, casus yazilim, solucan gibi
birgok zararli yazilimin yayilmas: icin elverisli
cihazlardir. Ozellikle Windows isletim sistemleri icin
“Gizli dosyalari, klasor ve siiriiciileri goster” secenegi
exe, inf, com, bat uzantili dosyalar1 gérmek icin aktif
olmalidir. Ciinkii bu dosyalar gizli dosyalardir. Bununla
birlikte “Bilinen dosya tiirleri i¢in uzantilar1 gizle” ve
“Korunan igletim sistemi dosyalarin1 gizle” segili
olmamalidir. Bu ayarlarin belirtildigi gibi olmasi
durumunda viriislii bir tagmabilir bellegin igeriginin
nasil goriilecegi sekil-4 de gosterilmistir.
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=

Ad Degigtirme tarihi
|| 0D01 068.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 068.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 071.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 072.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 073.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 074 JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 0D01 075.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| OR.70.57-000060.00.jpg.encrypted 24.03.2015 10:55
|| OR.72,57-000000.00.jpg.encrypted 24.03.2015 10:55
|| OR.74.,00-000000.00.JPG.encrypted 24.03.2015 10:55
|| 001.29.jpg.encrypted 24.03.2015 10:54
|| 1¥TU140025T5509.PG.encrypted 24.03.2015 10:57
|| 02101.013.JPG.encrypted 24.03.2015 10:54
|| 02.980.021.JPG.encrypted 24.03.2015 10:54
|| 2TUD12510-0205.JPG.encrypted 24.03.2015 10:58
|| 2TU012550-0081 jpg.encrypted 24.03.2015 10:58
|| 2TU012610-0067 jpg.encrypted 24.03.2015 10:58
|| 2TU012610-0078 JPG.encrypted 24.03.2015 10:58

Sekil 3. Cryptolocker ile sifrelenmis dosyalar.

P = USB(G) v o Search USB (G
Name Date modified Type

AFIS 3-Nov-17 316 PM File folder
System Volume Information 3-May File folder
upgrade 21-Nov- File folder
boot.exe 6-F

autoruninf 6-Aug-18 7:05 PM Setup Informatior

Name

O ARS.exe
afis_wifi_sg.pdf 12 120 B

8:53 PM Applicatio 29 KB

Foxit Reader POF 2683 KB

Sekil 4. Viriislii dosya.

Autorun.inf dosyasi varsayilan degerde son kullaniciya
kullanim kolayligi saglamasi agisindan Windows
gelistiricilerince olusturulmusg bir gizli dosyadir. CD,
taginabilir bellek gibi bir cihazin otomatik ¢aligmasini
saglar. Yani exe dosyasinin otomatik ¢alismasini
saglamak i¢in kullanilir. Ancak bu faydali &zellik
saldirganlar tarafindan bir giivenlik zafiyeti olarak
kullanilmaktadir ve viriis bulasmis bir tasmabilir
bellegin bilgisayara takildigi anda otomatik olarak
igindeki  virisii  (boot.exe)  ¢alistirmasi  i¢in
kullanilmaktadir. Bu dosyanin igerisindeki kod sekil-5
deki gibi virlis dosyast olan “boot.exe” dosyasini
calistiracak  sekilde  ayarlanmugtir.  Dolayisiyla
autorun.inf dosyasinin otomatik ¢alismamast i¢in
“Otomatik kullan” 6zelligi devre dis1 birakilmalidir.”

I=| autorun - devre_disi inf E3

=] [AntoRnun]
Open=boot .exe
Shell\Open=Ag
Shell\Open\Command=boot .exe

Sekil 5. Ornek bir autorun.inf dosyasinin igerigi.
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Farkli parolalarin kullanilmasi ve parolalarin ydnetimi:
Son kullanicilarin bir¢ok ¢evrimigi hesabi olabilir. Her
bir ¢evrimigi hesap i¢in farkli ve benzersiz parolalar
kullanilmalidir. Bu durum hatirlanmasi gereken bircok
parola demektir. Giigli ve benzersiz parolalar
kullanmamak, son kullanic1 verilerini siber sug¢lulara
kars1 savunmasiz kilabilir. Tiim ¢evrimici hesaplar igin
ayni1 parolay1 kullanmak, sahip olunan tiim kilitli kapilar
icin ayni anahtar1 kullanmaya benzer. Eger bir saldirgan
bu anahtari ele gegirecek olursa, sahip olunan her seye
erigebilecektir. Bir saldirgan kimlik avi yoluyla bir
parolayi ele gegirirse ve son kullanici tiim hesaplart i¢in
ayn1 parolayr kullaniyorsa diger hesaplarmi da
kolaylikla ele gegirecektir.

Giiniimiiz son kullanicilari, hatirlanamayacak kadar
parola gerektiren ¢evrimici hesap kullanmaktadir. Bir
parola yonetici yazilimi1 kullanmak farkli, giigli
parolalar olugturmak ve bunlar sifreli olarak saklamak
i¢in bir ¢dzlim olabilir. Bu yazilim, ¢evrimigi hesaplarda
otomatik olarak oturum a¢gmada kolaylik saglayacaktir.
Bunun igin, parola yonetici yaziliminin parolasini
bilmek yeterli olacaktir.

Tablo-1’de gosterilen ve en ¢ok kullanilan parolalar
kullanilmamalidir. Kaba kuvvet saldirilarma Kkarsi
parolalar alt1 ayda bir yenilenmelidir. Ayrica,
parolalarin sanal klavye ile girilmesi kismi olarak tus
kaydedici yazilimlarma kars1 giivenlik saglar. Bu konu
bolim 4 de yeni yaklasimlar 1s1gimnda detayli olarak
incelenmisgtir

Tablo 1. En Cok Kullanilan Parolalar.

Dragon 12345678 654321 admin
1234 123456789  password qwerty
12345 1234567890 passwordl qwerty123
123456 123123 abcl123 Princess
1234567 111111 Monkey lloveyou

Bu oOnlemlere ilave olarak; gonderilen e-postalarin
ticlincii kisiler tarafindan okunmasini engellemek igin
gerekli protokoller aktif edilmelidir. Ayrica, bilgisayar
veya mobil cihazdan silinen hassas veriler, bu cihazlar
teknik servise verme, satma vb. gibi {iglinci kisilerin
eline gectiginde bile, ele gegirilemeyecek sekilde 6zel
programlar ile kalici olarak silinmelidir. Bankacilik
islemlerini GSM teknolojilerinin  sagladigi  web
hizmetleri {lizerinden yapmak daha glivenilirdir.
Ozellikle Android isletim sistemine sahip kullanicilar
yiikledikleri yazilimlarin ~ giivenilirligi  konusunda
dikkatli olmalidirlar.

Onerilen yeni yaklasimlar

Onceki béliimlerde siber giivenligin &zellikleri ve
karakteristiginin yaninda, c¢evrimi¢i kimlik ve dijital
verilerin siber saldirganlar acisindan Onemi son
kullanict seviyesinde agiklanmigtir. Bu boliimde kisisel
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cevrimi¢i kimlik ve verilerin siber giivenliginin
saglanmasi parola yonetimi agisindan yeni yaklagimlar
ile ele alinmaktadir.

Parola dis fircas1 gibidir. Bagkasinin kullanmasina izin
verilmez ve alti ayda bir degistirilmelidir. Siber
saldirganlar, ayni parolay1r fakli web sitelerinde ve
hesaplarda kullanmalarindan dolay1i, bircok son
kullanicinin g¢evrimig¢i kimlik ve hesap bilgilerini ele
gecirebilirler. Tek parola ile ayni anda birden fazla isi
yapmak (PC, mail, sunucu, VPN erisim parolalar1 gibi)
tek parola ile her seye girmek (single-sign-on) anlamina
gelir ve bu giivenlik agisindan sikintili bir yaklagimdir.
Cinkii parolayr kaybetmek her seyi kaybetmek
anlamma gelir. Farkli parola algoritmalar1 gelistirmek
bunun en uygun ¢6ziimudiir [13].

Mubhtemel bir saldirida, on karakterli bir parolada biiyiik
harf, kiigiik harf, rakam ve 6zel karakterlerden olusan bir
parolanin kaba kuvvet saldirilari tarafindan kirilmasi
cok daha uzun olacaktir. Bir parolanin en az sekiz
karakter igermesi dnemlidir. Igerisinde sayisal olmayan
bir karakter barindirmasi parolanin kirilma siiresini
yiizlerce yila kadar ¢ikarmaktadir.

Giivenli parola olusturmada temel adimlar

Parola isteyen uygulamalar tarafindan giivenli parola
olusturma konusunda son kullanicilara temel diizeyde
bazi zorunlu yonlendirmeler yapilmaktadir. Bu
yonlendirmeler genel olarak su sekilde 6zetlenebilir:

e Seckiz veya daha fazla karakterden olusan bir
parola kullanilmalidir.

e Herhangi bir dilde yaygin kullanilan kelimeler
ve isimler kullanilmamalidir.

o Ozel karakterler ! @ #$ % " & * () vb.)
kullanilmalidir.

e abcl23 gibi kolay tahmin edilebilen parolalar
kullanilmamalidir.

o Ardigik rakam ve harfler tercih edilmemelidir.

e Parola ile ilgili ipucu sorulari
olusturulmamalidir.
e Kiicik ve biylk harfler bir arada

kullanilmalidir.

e Bir dilin sézligiinde bulunan kelimeler parola
olarak kullanilmamalidir.

Bu yonlendirmeler kullanicinin  iyi bir parola
olugturmasi i¢in yeterli olur. Ancak daha giiclii
parolalarin olusturulmasi ve bunlarin hatirlanmasi son
kullanicilar igin zor olabilmektedir. Tablo-2 de Normal-
Iyi-En 1lyi olarak olusturulan parola &rnekleri
gosterilmistir.  Olusturulan  parolalar  belli  bir
algoritmaya veya yapiya gore olusturulmaz ise son
kullanicilar ig¢in kontrolii zor durumlarin ortaya
¢ikmasina sebep olabilmektedir. Giinlimiizde parola
kullanim1 e-devlet, egitim, saglik, banka islemleri gibi
bircok web uygulamasinda kullanilmaktadir. Bu kadar
¢ok parolanin yonetimi i¢in kagida yazmak, aymi
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parolayr her yerde kullanmak, parola yo6netim
uygulamalar1  kullanmak gibi ¢esitli yOntemler
gelistirilmistir. Ancak bu yontemlerin de giivenlik
zafiyetleri igerdigi bilinmektedir. Gliglii parolalar
olusturmak farkindalik calismalar1 sayesinde bilingli
kullanicilar igin sorun olmaktan ¢ikmig olmasina
ragmen bu parolalarin hatirlanmasi bir problem olarak
varligini devam ettirmektedir. Bu problemin ¢oziimii
icin Bilisim Teknolojileri (BT) alaninda ¢alisan kisilerin
siklikla kullandiklar1 ama son kullanicilarin farkinda
olmadiklar1 parola ciimlesi (passphrase) yontemi kalici
bir ¢6ziim saglayacaktir [20].

Tablo 2. Iyi - Daha iyi - En iyi parola drnekleri.

Iyi Daha lyi En lyi
allwhitecat allwhitecat Allwhi7ec@t
Fblogin 1FBLogin 1.FB.LOgin$
amazonpass AmazonPa55 Am@z0nPa55
llikemyschool  ILikeMySchool !'Lik3MySch00l
Hightidenow HighTideNow H1gh7id3Now
Ayrica, kurum ve sirketlerde parola giivenligini
saglamak i¢in parola olusturma ve degistirme

politikalart olusturulur. Bu politikalara gore hareket
etmek tiim calisanlarin yerine getirmesi gereken bir
sorumluluktur.

Onerilen parola olusturma yéntemleri

Dijital ortamlarda bulunan cihazlar1 ve verileri yetkisiz
erisimlere karsi korumak i¢in klasik parolalar yerine,
parola ciimleleri kullanmak daha giivenilirdir [21]. Bir
kullanic1 gizlilige 6nem vermeye ve dijital giivenlik
aligkanliklarin1 gelistirmeye basladiginda, atacagi ilk
adimlardan biri parola climlesi olusturmak zorunda
kalmasidir. Parola ciimlesi, kullanimda parolaya benzer
ancak ek giivenlik i¢in genellikle daha uzundur [10].
Parola ciimlesi, klasik bir parola olusturmaktan daha
kolaydir, ¢iinkii parola ciimlesi bir kelimeden ziyade
hatirlanmas1 daha kolay bir ciimle seklindedir. Uzun
parola ciimleleri, sozliikk ve kaba kuvvet saldirilarina
kars1 direnci artirir [22]. Ayrica, parolanin belli zaman
araliklarinda degistirilmesi gerekiyorsa, bir parola
climlesinin hatirlanmas1 daha kolay olabilir. Bu
baglamda; bu béliimde iyi bir parola ciimlesi olusturmak
i¢in yaklasimlar sunulmaktadir.

Giiglii bir parola en az birer tane biiyiik harf, kii¢iik harf,
rakam ve Ozel karakter barindirmalidir. Varyasyonu
biiyiilttiigli i¢in bu parolalarin kriptografik olarak
kirilmasi gliniimiiz bilgisayarlari ile neredeyse miimkiin
degildir. Bu parolalar1 olusturup akilda tutmak bazen zor
olabilmektedir. Bunun i¢in bilisim sektoriinde
calisanlarin sik kullandigi ancak son kullanicilarin pek
bilmedigi bir parola olusturma yontemi olan parola
cimleleri kullanilmalidir. Parola ciimlesi ile parola
olusturmaya drnek olarak “Benim annem bir melektir.”
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climlesi kullanilacak olursa her ifadenin ilk iki karakteri
alinir ise “Beanlme.” parolasi elde edilir. Parolanin
anlamsiz olmas1 onemli degildir. Onemli olan parola
climlesinin unutulmamasidir. Olusturulacak parola
paylasilmamali ve ciimle unutulmamalidir. Parola
sozlik kelimesi olmamalidir. Klasik yontemler ile
olusturulan bir paroladan ziyade, bir parola ciimlesi
kullanmak daha giivenilirdir. Iyi bir parola ciimlesi
olusturmak i¢in sunlara dikkat edilmelidir [22], [23].

e Kisi igin anlaml1 bir metin seg¢ilmelidir.
e  Parola climlesi igerisinde (@ . - _~1#$% "
& *) 6zel karakterinden kullanilmalidir.

e  Parola ciimlesinin uzun olmasi tercih sebebidir.
e Popiiler bir sarkinin sozleri gibi yaygin ifadeler
kullanilmamalidir.

o  Karakterler, rakamlar,

yerine kullanilmalidir.

harfler birbirlerinin

e Enaz 15, tercihen 20 karakterden olugsmali ve
tahmin edilmesi zor olmalidir.

e  Biiyiik harf, kiiciik harf, rakam ve tercihen en
az bir noktalama karakteri igermelidir.

Hatirlanmasi kolay bir parola climlesini olusturmak igin
iic yontemden biri tercih edilebilir:

Ik yontemde kisa bir parola ciimlesi tamamen kiiciik
harfler ile olusturulur. Bazi harfler biiyiik harfe ¢evrilir.
Bazi harfler sayilara ve sembollere c¢evrilir. Bazi
kelimeler kisaltilir veya farkli hecelenir. ilk yonteme su
iki 6rnek verilebilir:

Parola ctimlesi: iki bardak buzlu su alalim
Degisimler: L-121, su=>S, B-b>6, A-a>@, l-1-I-i>1
Kodlanmis Parola Ciimlesi: 26@rd@k6uz!uS@!@!1m

Parola climlesi: benim iki oglum var

Degisimler: 12!, b>6, a>@, i1, 020, §>9, e2>3,
iki=2, varoV

Kodlanmis Parola Ciimlesi: 63n1m209'umV

Ikinci yontem olarak birkag kisa kelime belirlenir ve
climlenin ortasina kullanict i¢in anlamli olan bir say1
eklenir. Harfler icin biiyiik harf ve sembol degisimleri
yapilir. Ikinci yonteme su iki 6rnek verilebilir:

Parola climlesi: Sinop 1876 Boyabat
Degisimler: S> &, i21,0>(), a>@, t>7
Kodlanmis Parola Ciimlesi: &1n()p1876B()y@b@7

Parola climlesi: saglam 2129 sifre

Degisimler: a> @, §29, 12!, s2%,i>1,e>3
ilk kelimenin ilk harfini biiyiik harfe cevir.
Kodlanmis Parola Ciimlesi: S@9!@m2129$1fr3

Ugiincii yontem olarak unutulmaz bir alint1 veya kelime
Obegi secilir. Bu dbekte 6zel karakter bulunmalidir. Her
kelimenin yalnizca ilk harfi kullanilir. Biiyilik harf
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degisimi segilecek kelime konumuna gore yapilir.
Ugiincii yonteme su iki ornek verilebilir:

Parola ciimlesi: hi¢ ¢ekmediginiz sutlarin yilizde
100’iini her zaman kagiracaksiniz.

Degisimler: Son kelimenin bag harfi biiyiik yazilacak.
Kodlanmis Parola Ciimlesi: h¢s%100hzK.

Parola ciimlesi: ayda 1 yaslilar1 ziyaret etmek i¢in huzur
evine gider misin?

Degisimler: Ilk kelimenin bas harfi biiyiik yazilacak.
Kodlanmig Parola Ciimlesi: Alyzeihegm?

Bazi kaynaklarda bosluk tusunun parola
olusturulmasinda kullanilabileceginden bahsedilse de
¢ogu sistemde parola olustururken buna izin

verilmemektedir. Dolayisiyla @ . - _ ~'#$% " & * ()
disinda 6zel karakter kullanilmamalidir. Olusturulan bu
kodlanmis parola ciimlelerinin ne kadar siirede
kirilabilecegi [24] referansinda belirtilen ¢evrimici arag
ile sinanabilir. Parola climlesi olusturmak ile ilgili son
kullanicilar kendilerine ozel farkli yontemler de
gelistirebilirler. Bu c¢alismada giicli ve hatirlanmasi
kolay parola olusturulmast amaglandigi i¢in belirtilen ii¢
yontemin kisisel siber giivenlik farkindaligi agisindan
katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Sonuc¢

Bilisim cihazlarina giivenli erigsimi saglamak 6nemlidir.
Bununla beraber bu cihazlarda iletilen ve depolanan
verilerin biitiinliigiinii ve gizliligini, son kullanicilar
bilinglendirecek sekilde saglamak da oldukca dnemlidir.

Cevrimici kisisel veriler siber saldirganlar igin
degerlidir. Cevrimi¢i kimligini, dijital verilerini, ag
ortamlarma bagli cihazlarinin  siber gilivenligini
saglamak belli oranda son kullanicinin  da

sorumlulugundadir. Bu baglamda; son kullanicilar i¢in
cevrimi¢i ortamlarda kisisel bilgilerin paylagiminda
dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus kisisel siber
giivenlik acisindan farkindalik sahibi olmaktir. Kisisel
kimlik bilgileri ile kurum c¢alisanlarinin kurumsal ve
yonetimsel verilere erigilebilmesi durumu son kullanict
farkindaligini daha da artirmaktadir. Kigisel verilerin
korunmasina yardimci olmasi i¢in; “gevrimig¢i olarak
yapilmast ve yapilmamasi  gerekenlerle ilgili
bilgilendirmeler yapmak, son kullanici farkindalig1 igin
o6nemlidir” ilkesi ile g¢evrimici verilerin glivenligini
artirmak amaglanmstir.

Kisisel wverilerin ve cihazlarin siber gilivenliginin
saglanmasima odaklanilan c¢aligmada; son kullanicilar
tarafindan bilinmeyen giiglii parola ciimlesi olusturma
yontemlerinden bahsedilmistir. Gelistirilmis parolalar
olusturmak, yiiksek giivenlik gerektiren kurumlarda
calisanlar igin bir zorunluluktur. Bu durum, kisisel siber
giivenligin artirilmasi agisindan son kullanicilar i¢in de
bir standart haline getirilebilir. Giivenli parola ciimleleri
yeni nesil parolalardir. Bagka birinin tahmin etmesini
zorlagtirmak i¢in tek bir kelime yerine bir cilimle
kullanilir. Bu calismada ele alinan parola olusturma
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yontemlerinin uygulanabilir bir sekilde son kullaniciya
aktarilmasinin kisisel siber giivenligin olusturulmasi

acisindan  6nemli  bir farkindalik  saglayacagi
degerlendirilmektedir.
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frekanslarda caligtyor olmasi 6nemli avantaj saglamaktadir. Teorik analiz sonuglart PSPICE yardimiyla
dogrulanmistir. Tasarlanan siizgeg i¢in ideal BJT ve AT&T CBIC-U?2 tip transistor kullanilmistir.
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Giris
Logaritmik ortam siizgegcleri, akim modlu devre ailesinin en
6nemli yapilarindan biridir.

Logaritmik tabanl filtreler, diisiik voltaj, diisiik giic, diisiik
empedans seviyeleri, dinamik aralik, yiiksek frekans
uygulamalar1 i¢in uygunluklari ve elektronik olarak
ayarlanabilmesi nedeniyle tercih edilmektedirler. Logaritmik
tabanli filtrenin 6nemli bir 6zelligi sinyaller islenmeden dnce
giris agsamasinda sikistirilmast ve ardindan ¢ikis asamasinda
iistel olarak genisletilmis olarak kullanilmasidir .[1],[2]

Lineer Olmayan Devreler

GIRIS / l R \ CIKIS

Vo Logaritmik Vo -
fm"'r'a S‘er‘:"‘.r(r)n 1 = Ortam Filtresi - G ei:f;fﬂu """“‘
i i (Sinyal Islene) i |

Lineer Sistem

Sekil 1. Logaritmik Ortamda Genlik Uygunlastirma Teknigi

Sinyallerin sikigtirilmasi ve genisletilmesi transistoriin
logaritmik/iistel voltaj akim iligkisine dayanir. Bu 6zellik
logaritmik tabanli filtrelerin dinamik araliktan &diin
vermeden diisiik besleme gerilimiyle ¢aligmasini saglar.
Logaritmik ortam siizgeglerinin  sentezinde farkli
modelleme yontemleri bulunmaktadir. Bunlar durum uzayi,
blok modelleme ve isaret akis diyagrami gibi cesitli
yontemlerdir.[2],[3] Durum-uzay sentez yontemi,
logaritmik tabanli filtrelerin sentezi i¢in ¢ok gii¢lii ve etkili
bir yaklagimdir.[4],[5] Filtre fonksiyonunu gergeklestirmeye
yonelik ¢ok genel bir ¢dziim saglar. Bu ¢alismada durum
uzay yontemi kullanilacaktir. Durum-uzay yontemlerinin
kullaniminin temel yonii dogrusal olmayan filtreleri esdeger
dogrusal sistemlerle tam olarak iliskilendirmektir.
BJT’nin exponansiyel I-V karakteristigi, logaritmik ortam
filtrelerini  gerceklemek igin durum wuzayr lineer
denklemleriyle eslestirme yoluyla bu yontem kullanilmis
olur.
Chebyshev filtreler, frekans cevabi iletim bandi ve séniim
bandi arasinda keskin bir gecis saglar. Bu gecis
dalgalanmaya izin veren matematiksel yaklagimi kullanarak
tasarlanir. Butterworthe gore geg¢is bandindan durdurma
bandima daha Thizli gecis saglamasi en  biiyiik
avantajlarindandir. Bunlarm yani sira hizli olmasi nedeniyle
birgok uygulama alanlarinda da tercih edilmektedir.
Chebyshev siizgegler video frekans uygulamalart i¢in [6]
tercih edilirken, biyomedikal alanlarda da kullanimi
yaygindir. Karekok Sinh gibi farkli tabanlarda da Chebyshev
siizgeg tiirlerine rastlamak miimkiindiir. Bu tasarimlardan bir
tanesi karakok tabanli olarak [7], bir digeri ise Sinh ortam
filtresi olarak biyomedikal uygulamalar i¢in tasarlanmistir.
[8] Diisiik frekans uygulamalari igin ise ilk kez IFLF( Inverse
Follow The Leader Feedback) topolojisi kullanilarak [9]
alcak gegiren bir siizgeg olarak literatiirde yer almaktadir.
AB smifi siizge¢ fikri ilk defa Seevinck tarafindan
sunulmusur. [4] AB smfi filtre yapisint Seevinc ve Frey
logaritmik ortama tasimistir. [2] AB sinifi fark alict
siizgecler sol ve sag olmak tizere iki bolimden olugmaktadir.
AB Sinifi logaritmik tabanli siizgeglerin A sinifi siizgeclere
gore yiksek dinamik aralik, diisik giic tiiketimi, diislik
giiriiltii, dogrusallik gibi tistiinliikleri bulunmaktadir. [2]

u AB-Smifi| ¥,
Filtre (L)
ul Akim ClkIS. —
Ayiricl Devresi .
AB -Sinfi
Filtre (R ;
Ug R®) Yr

Sekil 2. AB Sinifi Calisma Yapist

Logaritmik tabanli filtreler ilk olarak A smifi olarak
tasarlanmistir. A smnifi yapilarda giris akimi DC olarak
Otelenir. A smifi devreler tasarimin kolayligi nedeniyle
tercih edilmektedir. Fakat istenilen transfer fonksiyonunu
gerceklemek her zaman miimkiin degildir.

AB sinifi yapilarda ise sag ve sol olmak iizere devre ikiye
ayrilir ve birbirleriyle haberlesmesi saglanir. AB sinifi
yapilarda Sekil 2’de goriildiigii gibi oncelikle devrenin giris
akimi ikiye ayrilir. Siizgecin ¢ikigindan elde edilen akimlarin
cikis

devresinde fark alma islemi gerceklesir. Sunulan devre, AB
sinifi devre yapisinda tasarlanmistir. A sinifi ve AB sinifi
devre yapist kullanilarak tasarlanan bir¢ok logaritmik ortam
filtre devresi galismalar1 bulunmaktadir. [6],[7] Literatiirde
bulunan Chebyshev siizgecler [10]-[13]’de verilmistir.
Tasarlanan siizgecin literatlirdeki diger slizgeglere gore bir
takim tstiinliikleri bulunmaktadir. BJT ve topraklanmis
kapasite kullanimi, yiiksek frekanslarda ¢aligabilmesi, hizli
olmasi tasarimi olumlu kilan énemli dzellikleridir. Onerilen
stizge¢ yapisi, durum uzay metodu ile AB smifi fark alici
olarak logaritmik ortamda gergeklenmistir. Chebyshev
stizgec tasariminda farkli kazang degerleri icin pay ve payda
katsayilar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Normalize Edilmis Algak Gegiren Chebyshev Filtre
Katsayilar1 (0.1dB igin)

n bh b by
1655222
233139 1237209
3|L.63809 (262953 (L.93883
410.82850 [202550 1262680 |LEGATY
5\0.40851 |143336 239696 (270071 (L7439
b

7

§

s

I

020713 1050076 (204784 (277908 (296375 |L71217
010238 (056179 ‘L4293 270514 [316315 [3.18350 [169322
005173 (032845 ['LO6G7 (213932 [341855 |3.55485 (341297 [L6ElM

Siizgecin parametrelerinin ayarlanabilmesi kullanilan devre
elemanlariin yapist ve sentez yontemi nedeniyle diger
siizgeglere gore yapisal olarak avantaj saglamaktadir.

Tasarim

Dordiincii derece algak gegiren filtrenin transfer fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilmektedir.
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Ys) — Iout(s)
U Tin(s)
H(s) = S0

H(s)= @)

@)

s*+b3ws3+by,wo2s2+b i wo3s+bowy*

Burada w, filtrenin kesim frekansidir. Pay ve payda
katsayilar1 sirasiyla a, Ve by, by, by, by gercek sayilardir.
Durum uzayi sentezi yontemi birinci derece diferansiyel
denklemlerinden olusur. Durum degiskenleri diigim
voltajlarinin  basit istellerinin fonksiyonlaridir. Transfer

fonksiyonlari birinci dereceden denklemlere
doniistiiriildiigiinde;

X1 = WXz 3
Xz = WoX3 4)
X3 = WoXy ®)
X4 = —bowoxl — blwoxz - b2w0x3 - b3(1)0X4, +
Agwol (6)

()

Denklemlere bakacak olursak u giris, y ¢ikis, xq, X3, X3, X4
durum degiskenleridir. AB smifi fark alan yapiya uygun
olarak durum degiskenleri, giris ve ¢ikig isareti Denklem

Cikis denklemi bagintisi : y = x;

8’deki gibi sag ve sol taraf olarak iki kisima ayrilir.

X1 = X1L — X4R (®)
Xz = Xa1, — X2R €)
X3 = X3, — X3R (10)
X4 = Xap, — X4R (11)
U =1u;— Up (12)
Y=YL—JYr (13)

Filtre devresini gergeklestirmek igin sag ve sol uygunca
diizenlenmelidir.

Sag ve sol esitlikleri uygunlastirilrsa :

. [
X1L = WoXzp — 1 X11X1R (14)
f1
o _ [0
XaL = WoX3L — 7 X21X2R
f1
(15)
. _ Wy
X3 = WoXar — 7 X3LX3R (16)
f1
X4, = —bowoX1, — b1woXy, — bywoXxs), —
Wo
bswoxa, + agwouy — 7x3Lx3R 17
1
Sag taraf i¢in denklemler tekrar yazilirsa ;
. _ Wy
X1Rr = WoX2R — Flexm (18)
1
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. wo
Xar = WoXsr 7 X21X2R (19)
1
. wo
X3r = WoXar ~ 7 X3LX3R (20)
1
X4p = —boWoX1g — b1WoXzp — bywoX3g —
@Wo
bswox4r + agwour — 17, ¥3L¥3R (21)
1
YR = X1R (22)
Yukaridaki  denklemlere {iistel aktarim fonksiyonu

uygulanirsa dogrusal olmayan ortama tasinmis olur. Ustel
tasarim fonksiyonlar1 segilirken , BJT nin {istel aktarim
fonksiyonuna uygun fonksiyon secilmelidir. BJTnin [’s1

sonsuz kabul edilmistir.

V1L V2L v3L
X1L :ISe vt , X2 :ISe vt, X3, :ISe vt,
val,
X4 = Ise ¥t
ViR V2R V3R

xig =levt ,x,p =1le?t ,x35 =Ie"t

V4R
X4p = ;e vt

VoL YoR

u, =Ievt up=Ie"v (23)

I; saturasyon akimi, V; ise termal gerilimidir.Denklem

(14),(15) ve (16) da,esitligin iki tarafi —— ile carpilirsa;
Ise vt
; Var—=ViL)/Vt_ 20 B
CVy = woCVeeWVaL=VL)/ _:CVT]Se vt (24)
f
; V3L—Va1)/Vt_ 20 28
CVyy, = wyCVyeVarVan)/ _I_CVT]Se ve (25)
£1
; VarL=V3L)/Vt_ @0 LS
CVsy = woCVpeVaL—Vs/Ve. I_CVTISe vt (26)
f

CVy = bOwOCVte(VlL_V4L)/Vt + bleCVte(sz—V“)/w +
b2 (l)oCVte(V3R_V4L)/Vt - b3 (L)()CVLL +a0(1)0 CI/te(VOL_VltL)/VLL

V4R

I“f’—jcvtlsev_: (27)
ViR
Yr = Ise vt (28)

L dp, e Iy I, I, sabit akim degerleri asagidaki gibi

yazilabilir;

I, = woCV; (29)
I, = bowoCV; (30)
I, = biwoCV; (31)
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I, = bywoCV; (32)
Iz, = b3wCV; (33)
I[r, = agwoCV; (34)

Sabit akim degerleri iistel olarak sirasiyla su sekilde
tanimlanabilir ;

Viro o Vp2 Viso Vre o Vfs
\%4 \%4 \%4 \%4 |4
[eVe IceVe , IceVe, lceVe, eVt

Yre
eVt

Sol taraftaki denklemler asagidaki bagmntilara doniigiir.

ViR
CVIL — Ise(V2L+Vf1—V1L)/Vt - Levt (35)
) ViR
CVyy = LeWaLtVi=Val/Vt _ [eu (36)
) ViR
Gl = et oo e )

CV4L = Ise(V1R+sz—V4L)/Vf + ]Se(V2R+Vf3—V4L)/Vt +
Ise(V3R+Vf4—V4L)/Vf ‘If + Ise(VoL+st—V4L)/Vf
5

V4R
- Ie vt (38)
Sol taraf ¢ikis bagmtist :
V1L
v, = Lse (39)

Denklem (38)’in sol tarafindaki terim bir kondansatoriin
akimini, sag tarafindaki terimler de sabit bir akim kaynagi ile
transistorlerin kollektor akimlarini tanimlar. Ayni yontemle
sag taraftaki denklemler de elde edilebilir;

CVig = IeVzRVr-VaR/ve Ise% (40)
CVyg = Ise V3RV r1=V2RI/VE Ise% (41)
CVsp = LeVarTVrimVaR)/VE Isev% (42)
CV4R= - Ise(V1L+Vf2—V4R)/Vt + Ise(V2L+Vf3—V4R)/Vt n

[Se(V3L+Vf4—V4R)/Vt I+ Ise(VoL+st—V4R)/Vt
5

var
- et (43)
Sag taraf ¢ikig bagintis :

ViR

yr =l (44)

(35),(36),(37), (38), (39),(40),(41),(42),(43) ve (44)
bagmtilarin1 kullanarak, fark alic1 AB sinifi dordiincii derece

alcak geciren Chebyshev filtre devresini Sekil- 7°de
goriildiigii gibi tasarlamak miimkiindiir.

Giris akimini sol ve sag akimlara ayirmak i¢in akim ayiricisi
devresi kullanilmigtir. Akim  aymricist uL ve uR ‘yi
tiretmektedir . Sekil 3’de akim ayiric1 gosterilmektedir.[14]

FaN PN
I
-~
Q85 Q66 Q67
u
©
v v
Q69 oij = °RL[Q71
e

Ifq
Q68
Q72
ug l

Sekil 3. Akim Ayirict Devre
Benzetim Sonuclari

Tasarimi1 yapilan devrenin benzetimi hem ideal

Bf =10000, hem de AT&T CBIC-U2 transistorleri
kullanilarak PSPICE programi yardimiyla yapilmistir.
Chebyshev yaklasimi i¢in pay ve payda katsayilari
kullanilarak benzetim i¢in degerler sirasi ile su sekilde
hesaplanmustir.; K=1, V_=2.5V, V;=25.6mV, [,=400uA,
I,=110uA, 1,=296UAl;, =581.2uA I, =380uUA, I
=110uA C= C,= C,= C,= C; C,=50pF, merkez kesim
frekans1 f;=50MHz’dir.Sekil-7’te, gerceklestirilen siizgecin
farkli frekanslardaki kazanci Sekil-8 de goriilmektedir.
Sekil-5 ve Sekil-6’te ideal ve gercek transistor kullanilarak
kazang ve faz cevaplart gorilmektedir. Tablo 1’deki
katsayilar kullanilarak (0.1db i¢in) Tablo 3’deki akim
degerleri hesaplanmistir. Onerilen algak geciren Chebyshev
stizgecin farkli parametre toleranslari altinda cevabi Sekil-
9’da  sunulmustur. Monte Carlo,siizgecin parametre
toleranslar analizi,PSPICE programi kullanilarak yapilir.

Tablo 2. AT&T CBIC-U2 Kullanilan transistor Modeli

.MODEL QOUTN1 NPN

+15 =2.636E-16 BF =3.239E+02 NF =1.000E+00 VAF=8.457E+01

+ IKF=3.060E-02 I5E=3.674E-17 NE =1.197E+00 BR =3.868E+01

+ NR =1.000E+00 VAR=1.656E+00 IKR=4.928E-02 15C=2.045E-19
+ MNC =1.700E+00 RE =5.467E+01 IRE=0.000E+00 REM=1.212E+01
+RE =4.515E-01 RC =1.993E+01 CJE=1.574E-13 VJE=7.973E-01

+ MJE=4.950E-01 TF =1.901E-11 XTF=L1.873E+01 VTF=2.825E+00
+ITF=7.403E-02 CJC=1.883E-13 VJC=8.046E-01 MJC=4.931E-01
+ XCJC=1.57E-01 TR =5.184E-10 CJ5=3.540E-13 VJ5=5.723E-01

+ MJ5=4.105E-01 FC =9.765E-01

.MODEL QOUTP2 PNP

+15 =1.147E-15 BF =7.165E+01 NF =1.000E+00 VAF=3.435E+01

+ IKF=1.678E-01 I5E=5.690E-15 MNE =1.366E+00 BR =1.961E+01

+ NR =1.000E+00 VAR=1.805E+00 IKR=1.178E+00 ISC=3.188E-17
+ MNC =1.634E+00 RB =5.323E+01 IRE=0.000E+00 REM=5.079E+01
+RE =1.069E+01 RC =3.177E+00 CJE=1.416E-12 VJE=7.975E-01

+ MJE=5.000E-01 TF =3.042E-11 XTF=5.386E+00 VTF=2.713E+00
+|TF=4.534E-01 CJC=1.918E-12 VJC=7.130E-01 MJC=4.200E-01
+ XCJC=1.76E-01 TR =1.973E-09 CJ5=3.054E-12 VJ5=6.691E-01
+MJS§=3.950E-01 FC =8.803E-01
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Devrenin c¢ikisindaki akimlarin farklarmi alabilecegimiz
devreyi Sekil 4’te gérmemiz miimkiindiir.

PN Py PN

9751—,—[:976 Q77 j—l_E a8

L
—>-Y=Y1"Yr
Ir

] Q73 Q74 E

Sekil 4. Fark alic1 devre

L

@8 vy

Yr

Vir—1_ a10

20

20

40 -

Gain (dB)

60

80 -

-100 -

420 S 1 1 1 A N A R A1
10° 104 10° 10f 107 10°
Frequency (Hz)

Sekil 5. Tasarlanan siizgecin kazang frekans Cevabi

T
—ideal
= QOUTN1

0

100 -

Gain (dB)
5
S

-300 -

400 Lol Lol Lol Lol Lol
10 10¢ 10° 108 107 108 10°
Frequency (Hz)

Sekil 6. Tasarlanan siizgecin faz frekans Cevabi

443

— 5mhz
=== 10mhz
50mhz

o A

S0

Gain (dB)

-100 |

-150 |

10°
Frequency(Hz)

10°

Sekil 7. Alcak geciren siizgecin farkli frekanslarda kazang
frekans Cevabi

1
L0 10k
DOVASHIAY Y. DB((TE(Q)-TE(G4))/ 1(133))

1
108H2 1.0 1041 100442 164

Frequency

Sekil 8. Tasarlanan Siizgecin Monte Carlo Analizi

Sonuclar

Yapilan bu galismada dordiincti derece fark alict AB simifi
Chebyshev logaritmik ortam siizgeci tasarlanmistir. Farkli
kazang degerleri icin Chebyshev siizge¢ yaklasimlart akim
degerlerinin degistirilmesiyle elde edilmistir. 2.5V gibi
diisiik bir besleme gerilimi kullanilarak PSPICE benzetimi
ile dogrulanmistir. Akim kaynaklar1 degistirilerek siizgecin
kesim frekanst ve kalite faktorii ayarlanabilmektedir.
Onerilen devrenin diisiik giig tiiketimi, diisiik giiriiltii yiiksek
frekans uygulamalarinda kullanilabilmesi, elektronik olarak
ayarlanabilmesi ve Chebyshev filtrenin sagladigi kolayliklar
nedeniyle analog isaret igleme uygulamalarinda yeni
acilimlar saglayacagi dngoriilmektedir.
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Tablo 3. 4. Derece Algak Gegiren Chebyshev Filtre Akim Degerleri

Filtre ':;Eﬁidi ﬂ} K Ifl Ifz |f3 |f4 |f5 IfE- C
0.1dB Chebyshev 50Mhz 1|400uA 32904 811uA 1053uA [723uA 32904 S0pF
0.5dB Chebyshev  |50Mhz 1{400uA 151uA 410Ul 634Ul A78ul 151uA S50pF
1dB Chebyshev 50Mhz 1|400uA 110uA 296UA S81uA 380uA 110uA S0pF
2dB Chebyshev 50Mhz 1{400uA 82ul 206UA 502uh 2B6UA 82ul S50pF
3dB Chebyshev 50Mhz 1{400uA TJOuA 161uA 467ul 232uA TJOuA S50pF
o o
ki In
Q1 Q2 Q3 4 Qs Q6
(n lOI.HL l\)mR lﬂ
ViL ViR
In C,% o7} Y Yos %Cl i
Q9 010 Vo Vg Qll Q12
'n J In
A ~ -
In I(z Qi3 Q4 C=¢ i
L 1 4
QI3 Q16 Q17 QI8

Sekil 9. Dérdiincii Derece Fark Alict AB-Smift Logaritmik Ortam Chebyshev Alcak Gegiren Siizgeg

444




DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Page 439-445

Kaynakc¢a

[1]R. W. Adams, ‘‘Filtering in the log-domain’’,Presented
at 63rd AES Conference, New York, May 1979.

[2] Frey, D. R.; Tola, A. T., “A state-space formulation for
externally linear class-AB dynamical circuits.” |IEEE TCAS
I1: ,Vol.:46, Issue:3 Pages:306-314, 1999 .

[3] Kircay, A., 2007 “New Possibilities for the Design of
Class-A and Differential Class-AB Log-Domain Filters
Using State- Space Synthesis Method” Dokuz Eylul
University, Graduate School of Natural and Applied
Sciences, Doctor of Philosophy, Izmir.

[4] E. Seevinck, ‘‘Companding current-mode integrator: A
new circuit principle for continuous-time monolithic
filters’” Electronics Letters, VVol.26, No.24, pp.2064- 2065,
1990.

[5] D. R. Frey, ‘‘Log-domain filtering: an approach to
current-mode filtering.”” IEE Proc.-G, Circuits Syst.
Devices, Vol.140, No.6, pp.406-416, Dec.1993.

[6] Kircay, A., and Cam, U., 2008. “Differential Type Class-
AB Second-Order Log- Domain Notch Filter” IEEE
Transactions on circuits and Systems-I, 55(5): 1203-1212.

[7] Kircay, A. ; Keselioglu M. S. ; Adalar F. Z. |,
“Electronically Tunable Current-Mode Third-Order Square-

Root-Domain Filter Design” Journal of Circuits, Systems,
and Computers Vol. 27, No. 9 (2018) 1850136

445

[8]Kardoulaki, E. 2011 “Cmos Hyperbolic Sine Elin Filters
For Low/Audio Frequency Biomedical Applications”
Imperial Collage London, Department of Bioengineering, ,
Doctor of Philosophy, London.

[9] Xu z., EI-Masry E.IL., “Synthesis Of Log-Domain Filter
With Well-Defined Operating Point” IEEE International
Symposium on Circuits and Systems (ISCAS), May 2004 .

[10] Leung V. W., Roberts G. W. ““ Effects of Transistor
Nonidealities on High-Order

Log-Domain Ladder Filter Frequency Responses ” IEEE
Transactions On Circuit And Systems—II: Analog And
Digital Signal Processing, Vol. 47, No. 5, May 2000

[11] Punzenberger M. , Enz C. C. “A 1.2-V Low-Power
BiCMOS Class AB Log-Domain Filter ” IEEE Journal Of
Solid-State Circuits, Vol. 32, No. 12, December 1997

[12] Prommee P, Thongdit P, Angkeaw K,. “Log-domain
High-order Low-pass and Band-pass filters” International
Journal of Electronics and Communications 79:234-242,
June 2017.

[13] Perry D, and Roberts G. W..“ Log-domain filters based
on LC ladder synthesis” Proceedings of ISCAS'95 -
International Symposium on Circuits and Systems , August
2002.

[14]. Frey, D. R. (1994). Current mode class-AB second
order filter. Electronics Letters, 30, 205-206..



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 447-456

Dicle University

. . https://dergipark.org.tr/tr/pub/dumf
Journal of Engineering

duje.dicle.edu.tr

Arastirma Makalesi / Research Article

Miisteri sikayet yonetiminde firmalarin performanslariin degerlendirilmesi:
Kiimeleme analizi incelemesi

Evaluation of firms’ performances in customer complaint management: A cluster
analysis examination

Gamze Odev'", Serhat Peker?

! CarrefourSA Genel Miidiirliik, Tedarik Zinciri, E-Ticaret ve Pazarlama GM, Miisteri Analitigi Birimi, gamzeodev@hotmail.com
ORCID: https://orcid.org/0000-0003-0608-800X

2 [zmir Bakirgay Universitesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Béliimii, serhat.peker@bakircay.edu.tr
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-6876-3982

MAKALE BILGILERI

Oz

Makale Gegmiyi:

Gelis 4 Haziran 2022
Revizyon 3 Temmuz 2022
Kabul 6 Temmuz 2022
Online 30 Eyliil 2022

Anahtar Kelimeler:

Veri madenciligi,
Kiimeleme analizi,
Veri yonetimi,

[5 zekasi ve analitigi,
Karar destek sistemleri

Miisteri memnuniyetinde, hizmet ve iiriiniin kalitesi kadar miisteri sikayetlerinin dikkate alinmasi ve etkili
bir sekilde yonetilmesi de olduk¢a 6nemli rol oynar. Giiniimiizde online ortamlarda sikayet daha fazla
tercih edilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, kiimeleme analizini kullanarak internet ortaminda firmalarin
aldig1 miisteri sikayetlerini ve bunlari yonetim performanslarini degerlendirmektir. Bu amaca yonelik
Sikayetvar.com internet sitesinden elde edilen veriler, CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining; Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci) adimlar1 baz aliarak iki asamali kiimele
analizi yontemiyle analiz edilmis ve elde edilen firma kiimeleri profillenmistir. Ayrica elde edilen sonuglar
sektor bazli olarak degerlendirilmistir. Bu calismada onerilen yaklasim ile firmalar sikayet yonetim
performanslarini tespit edebilecek, diger firmalar igindeki yerini gorebilecek ve bu baglamda basarili firma
profillerini baz alarak kendilerini gelistirebileceklerdir.
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* Sorumlu Yazar

Considering and effectively managing customer complaints play a very important role in customer
satisfaction, as well as the quality of service and product. Nowadays, complaints are more preferred in
online environments. The aim of this study is to evaluate the firms’ customer complaints in the internet
environment and their management performance using cluster analysis. For this purpose, the data obtained
from Sikayetvar.com website was analyzed based on CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) steps using two-stage cluster analysis method and the obtained firm clusters were profiled.
In addition, the results were evaluated based on sectors. With the proposed approach in this study,
companies will be able to determine their complaint management performance, see their positions among
other companies and in this context, they will be able to improve themselves based on successful company
profiles.
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Giris
Kiiresellesme ile rekabetin artmasi, pazar pay1 ve bu duruma
paralel, sunulan iiriin ve hizmetin ¢esitliligini artirmistir.

Artan rekabet ortamma geligmekte olan teknoloji
kullannminin  da  eklenmesi, firmalarin  devamliligini
siirdiirmesini ~ zorlagtirabilmektedir.  Giiniimiiziin s

diinyasinda artan rekabet giicii ile iyi miisteri iligkileri kurmak
¢ok onemli hale gelmistir. Miisteri memnuniyeti ve miisteri
sadakati, isletme karliligina ve olumlu geribildirim alabilmek,
uzun vadeli ve kapali miisteri iliskisini siirdiirmek igin 6nemli
faktorlerdir[1]. Miisteri memnuniyetini artirmak ve miisteri
sadakatini tesvik etmek icin igletmelerin etkili miisteri
iliskileri yonetimi (CRM) stratejileri uygulamasi gerekir. Bu
amacla, miisterileri dinlemek, onlarin sikayetlerini
onemsemek ve bu sikayetlere geri bildirimde bulunmak,
miigteri memnuniyetini etkileyen baslica CRM bilesenleri
arasindadir.

Miisteri sikayeti, satin alinan {irlin veya hizmet kargisinda
miigterinin beklentisinin karsilanmamasi sonucunda olusan
hosnutsuzluk durumudur. Bagka bir deyisle, miisterilerin
memnuniyetsizliklerine iliskin olumsuz geri bildirimleridir.
Miisteri sikayetleri birgok stratejik firsat saglar ve sirketler
icin migteri iligskilerini gelistirmede faydalidir [2], [3].
Gilinlimiiz bilgi teknolojileri sayesinde miisteri sikayetlerine
online olarak kolayca ulasilabilmekte ve bu durum diger
potansiyel miisterilerin davranislarini etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, diizenli miigterileri elde tutmak ve yenilerini gekmek
icin uygun aracglarla iyi bir sikdyet yoOnetimi stratejisi
gereklidir [4].

Miisteri sikayet yonetimi siireci, sikayetlerin alinmasi ve
¢oziilmesi olmak tizere iki ana adimdan olugmaktadir [5].
Internetin ve iliskili teknolojilerin hizli bityiimesi, firmalarin
web siteleri, ¢evrimigi sohbet yazilimlari, sosyal medya ve
ticiincii parti internet platformlar gibi yeni, esnek ve takip
edilmesi kolay kanallar1 miimkiin kilmistir. Bu kanallardan
iiciincli parti internet platformu, miisterilerin sikayetlerini
isletmelere sanal ortamda iletebilmelerini, sorunlarina
yonelik ¢oziim sunmalarma imkan tanimaktadir. Ote yandan
bu tiir platformlarda sikayetlerin olmasi isletmeler i¢in kritik
onem tasimaktadir. Cok sayida sikayete, olumsuz kulaktan
kulaga iletigimin eslik etmesi muhtemeldir ve bu tiir durumlar
sirketin itibarin1 zedelemektedir [6]. Bunun yani sira, ge¢mis
aragtirmalar [7], [8], olumsuz yorumlarin, miisterileri olumlu
olanlardan daha c¢ok etkiledigini ortaya koymuslardir.
Miisterilerin ayrica satin alma kararlarinda olumsuz bilgilere
daha fazla ragbet ettikleri goriilmiistiir [9]. Bu gibi sorunlar
Oonlemek veya azaltmak icin miisteri sikdyet yoOnetimi
sirketler i¢in stratejik bir dneme sahiptir. Bu dogrultuda,
sirketlerin miigteri sikayetlerinin nedenlerine odaklanmalar1
ve bu sorunlara ¢oziim dnerileri sunmalari gerekmektedir.

Giintimiizde dijitallesme ile birlikte firmalar gerek miisterileri
gerekse de operasyonlar1 iizerine ciddi miktarda veriye
sahiptir ve bu veri hacmi giin gectikge artmaya da devam
etmektedir. Bu wverilerin iglenerek faydali bilgilerin
cikarilmast girketler i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Veri
madenciligi teknikleri, biiylikk miktarda veriden bilgi
¢ikarmak ic¢in etkili olup, bu tekniklerin uygulanmasi,
rekabet¢ci CRM stratejilerinin  geligtirilmesi igin oldukca
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degerlidir [10]. Kiimeleme analizi, CRM odaginda, portfoy
analizi veya miisteri profili olugturma [11]-[14] ve miisteri
yagam boyu degeri (CLV) [15]-[17] gibi amaglar i¢in yaygin
olarak kullanilan veri madenciligi tekniklerinin basinda
gelmektedir. Miisteri iligkileri yonetiminde farkli amaglar
icin veri madenciligi kullanilirken, bu alandaki Onemli
derleme arastirmalarindan biri [10], sikayet yonetiminde veri
madenciligi tekniklerinin uygulanmasinin yetersiz oldugunu
ve bu konuda daha fazla arastirma yapilmasmin gerekliligini
vurgulamistir.

Bu calisma, cesitli sektorlerde faaliyet gosteren firmalart
sikdyet alma diizeyleri ve bu sikayetleri yoOnetme
performanslarina gore profillemeyi amaglamaktadir. Bu
baglamda, firma profillerini olusturmak i¢in firmalara iligkin
yapilan sikayet sayilari, bu sikayetlerin firmalar tarafindan
yanitlanma sayilari, ortalama yanitlanma siireleri ve ¢oziilen
sikayetlerin sayist gibi niteliklerden yararlanilmistir.
Firmalarin anlaml gruplara ayrilmasinda, CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining; Capraz Enddistri
Veri Madenciligi Standart Siireci) adimlart baz alinmus,
hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden “Ward’in Yontemi” ve
hiyerarsik = olmayan  kiimeleme  tekniklerinden  “k
Ortalamalar” tekniklerini bir arada kullanan iki asamali
kiimeleme analizi ydnteminden faydalanilmistir. Onerilen bu
yaklagim, Tiirkiye’de en bilinen tglincii parti sikayet
platformu olan Sikayetvar.com internet sitesinde kaydi olan
firmalar tizerinde bir vaka ¢aligmasi olarak uygulanmistir.

Incelememiz dogrultusunda literatiirde daha 6nce firmalarin
dijital platformlardaki sikdyet ve sikayetlerini yOnetme
performanslarina iliskin benzer herhangi bir ¢alisma
olmamasindan 6tiirii, arastirmamiz bu anlamda 6zgiin olup
literatiiriin gelismesine katki saglayacaktir. Bu arastirma
sayesinde, firmalarin sikdyet alma ve yoOnetim profilleri
cikarilabilecek, hangi profillerin birbirine yakin veya farkli
performanst oldugu tespit edilebilecektir. Elde edilen
sonuglarda firmalar, tim firmalar i¢inde kendi pozisyonlari
gorebilecek, bu anlamda hangi profile uygun olduklarimi
kavrayabilecekler ve bu dogrultuda miisteri iliskileri
stratejilerini daha etkin yonetebileceklerdir. Calismamizin
geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2’de ilgili
literatir taramasi bulunmaktadir. Bolim 3 arastirma
metodolojisini icermektedir. Boliim 4, deneysel sonuglar ve
bulgularla birlikte bir vaka ¢aligmasi sunar iken, Bolim 5
calismanin  bulgularint  6zetlemekte ve  gelecekteki
arastirmalar igin Oneriler sunmaktadir.

Literatiir taramasi
Elektronik ortamda miisteri sikayetleri

Teknolojideki gelisim ve doniisiim ile internet sosyal
iletisimde de aktif rol oynamaktadir. Bu gelisim
dogrultusunda aligilmis sikdyet segeneklerine ek olarak daha
hizli ve etkili sonug alinacak ortamlar gelismistir. Tiiketiciler
sikayetlerini internet ortaminda iletebilmekte ve e-sikayet
kavrami da bu sekilde olusmustur. Internet ile kisi satin aldig
iirin ve hizmet sikayetini satict ile yiiz ylize gelmeden
paylasabilmektedir. Tiirkiye’de Internet kullanim orani 2021
yilinda %382,6 olmustur. Hane Halk1 bilisim teknolojileri
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kullanim arastirmasi sonuglarma gore 2021 yilinda hanelerin
%92,0'nin evden Internete erisim imkanina sahip oldugu
gdzlenmistir [18]. Internet kullammindaki bu artis, interneti
tiiketici sikayet davraniglart i¢inde oldukg¢a degerli bir kanal
haline getirirken, elektronik ortamda miisteri sikayetlerinde
biiyiik artig gézlenmekte ve gelecekte de bu artigin daha hizli
bir sekilde devam edecegi ongoriilmektedir [19].

Elektronik ortamda iletisimi ise e-WOM (elektronik agizdan
agiza iletisim) olarak tanimlanmaktadir. Miisteriler daha az
caba ile sikayetini iletme hem de hizli bir sekilde kamuoyuna
ulagmasi sebebi ile e-sikdyet kanalini tercih etmektedirler.
Internet iizerinden hizmet veren paylasim platformlari ile
firmalar miisteri sikayetleri hakkinda bilgi sahibi olmakta ve
cevap verebilmektedir. Internet ortaminda maliyetsiz bir
sekilde miisterilere cevap verebilmekte ve sorunlart
diizeltebilmektedirler. Sikayetlerin paylasildigi platformlar
herhangi bir kér amac1 giitmeyen kisiler tarafindan veya resmi
kurumlar tarafindan kurulabilmektedir. Sikayetvar.com bu
platformlara 6rnek olabilecek sitelerden biridir. 2001 yilinda
kurulan bu internet sitesinde, insanlar satin aldiklar1 tirin
veya hizmetler hakkindaki sikayetlerini ¢evrimici olarak
firma ve sirketlere iletebilmektedirler.  Sikayetler
yaymlanmadan  once  incelemeden  gegirilmektedir.
Sikayetlerin yayinlanmasinda aracilik eden {iglincli parti
platformlarin en iyi 6rnegi olup giinliik 9.000° e yakin
sikayetin yazildigi bir sitedir. Firmalar siniflandirilarak
sikdyet edilen firmanm ismi, sikdyet sayisi, cevaplanan
sikdyet sayis1 gibi verileri icermektedir. Sirketler ise bu
sikayetlere yanit verebilmekte gerekli durumda iletigim
bilgileri olan kullanicilara ulasabilmektedir.

Veri tabanlarindan bilgi kesfi ve capraz endiistri veri
madenciligi standart siireci

Knowledge Discovery in Databases (KDD) olarak bilinen
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK), veriden faydal
bilgilerin ¢ikarilmasi, kesfedilmesi olarak tanimlanmaktadir
[20]. VTBK siirecinde asil amag, genis ¢apta veri igeren veri
tabanlarindan, ortik halde bulunan anlamli bilgiler
cikarmaktir. Artan veri yogunlugu ile birlikte, sahip olduklar
islem verilerindeki gizli degerleri ortaya ¢ikarmada, VTBK
stireci igletmeler i¢cin son derece 6nem arz etmektedir [21].
VTBK siirecinin en temel bileseni, bilginin verilerden
cikarildig1 ve daha sonra kullanilmak {izere insan tarafindan
anlagilabilir bir forma donistiriildigii veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmasidir [22].

Gelisen teknoloji ve veri tabani sistemleri ile e ticaret,
perakende, bankacilik, saglik gibi pek ¢ok farkli sektorde veri
madenciligi teknikleri yaygin olarak kullanilmakta ve
kullanim alanlar1 da hizla artmaya devam etmektedir.
Literatiirde, veri analitiZi ve madencili§i projelerinin
planlanip, yiiriitiilmesi i¢in ¢esitli yontemler olmakla birlikte,
Capraz Endiistri Standart Siireci (CRISP-DM), bu anlamda
en uygun ve kapsamli yol gosterici metodoloji olarak kabul
edilmekte ve yaygin olarak kullanilmaktadir [23], [24].
1999°da ilk versiyonu tanitilan bu yaklagim, su alt1 ardigik ana
asamadan olugmaktadir: isin anlagilmasti, verinin anlasilmast,
verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme ve
konuglandirma [25].
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Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizi benzer 6zellikleri paylasan veri nesnelerini
bir araya getirerek kendi i¢inde homojen ve anlamli gruplar
olusturmayr amaglar [26]. Bu yontem, biiylik veri
tabanlarindan faydali bilgileri ¢ikarmak ig¢in en ¢ok
uygulanan veri madenciligi tekniklerinden birisidir.
Literatiirde kullanilan bircok kiimeleme teknigi vardir ve
bunlar hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme olmak
tizere iki ana grupta siniflandirilabilir [27].

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, mevcut verilerin
birbirleri ile olan uzakliklarinin tespit edilmesi ve bu bilgi ile
mevcut verilerin birlestirilmesi ya da boliinmesi seklinde
calisirlar. Birbirleri ile olan mesafeleri agisindan belirli esik
degerine yakin olanlar ‘benzer’, uzak olanlar ise
‘benzemeyen’ olarak kabul edilmektedir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalari, i¢ ice kiimeleri bulur ve nesnelerin
farkli kiimeler halinde diizenlenmesini gdsteren bir
dendrogram (agag¢ diyagrami) verir. Ward metodu, literatiirde
en ¢ok tercih edilen hiyerarsik kiimeleme algoritmalarmdan
biridir [28].

Hiyerarsik kiimelemeden farkli olarak, hiyerarsik olmayan
kiimelemede, baglangicta tiim veri noktalari tek bir kiime
olusturur, daha sonra bu kiime, her kiimede bir veri noktasi
kalana kadar art arda kiimelere boliiniir. Bu kategorideki
algoritmalar, veri setini segilen kriterini optimize edecek
sekilde k tane kiimeye ayirir. K-ortalamalar algoritmast hizli
ve kolayca uygulanabilecegi i¢in en popiiler ve yaygin olarak
kullanilan hiyerarsik olmayan gruba ait kiimeleme
tekniklerinden biridir [29]. Hiyerarsik olmayan kiimelemede
en 6nemli kisit ve dikkat edilmesi gereken hususlardan biri
kiime sayismin (k) algoritma caligtirilmadan 6nce tespit
edilmesi gerekliligidir.

Hiyerarsik olmayan kiimelemede metotlarinda, kiime sayisini
(k) belirleme kisitindan dolay1 iki asamali kiimeleme analizi
(two-stage clustering) 6nerilmistir [28]. Bu hibrit yaklagimda,
ilk olarak Ward metodu ya da SOM aglar1 uygulanir ve bu
yaklagimlarin gorsel ¢iktilart ile ihtiyag duyulan k degeri
belirlenir. Ardindan verileri k gruba ayirmak icin K-
ortalamalar kiimeleme yontemi uygulanir.

Miisteri  sikayetleri  analizinde veri

uygulamalar

madenciligi

Veri madenciligi teknikleri, firmalar i¢in miisteri sikayetlerini
yonetmede 6nemli faydalar sunmaktadir. Ozellikle, son
yillarda veri madenciligi ve makine 6grenmesi yaklagimlari,
miisteri sikdyet analizinde yaygin olarak kullanilmistir. Bu
baglamda, Hsiao vd. [30] karar agact modellerini kullanarak
miisteri sikayetlerini toplu bir sekilde karakterize etmistir.
Chugani vd. [31] tarafindan yapilan caligmada miisteri
sikayetleri iizerine iki farkli yaklagim izlenmistir. Birinci
¢Oziimde ayni hizmet veya {riinle ilgili benzer sikayetleri
bulmak adma k-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak kiimeleme analizi uygulanmigtir.
Diger yaklasimda, tilkenin belirli bolgelerindeki sikayetler
hakkinda tahmin yapmaya yonelik ¢coklu dogrusal regresyon
kullanilmigtir.
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Ghazzawi ve Alharbi [32] tarafindan yapilan calismada
sikayet kayitlari, naive bayes, KNN, rastgele orman agaclari
ve karar agac1 (ID3) gibi bir dizi makine O6grenmesi
yontemleri yordamiyla acentelere goére siniflandirilmigtir.
Yeni yapilan ¢aligmalardan birinde [33], farkli karar agaci
modelleri (C&R, QUEST, CHAID, C5.0) kullanilarak farkli
otel siniflarindan misafirlerin gevrimici sikayet davranislart
ile sikayet oOzellikleri arasinda var olabilecek olas1 iliski
aragtirllmigtir. Gortildiigii lizere yakin literatiirde, miisteri
sikayetlerini incelemek amach cok cesitli veri madenciligi
teknikleri kullanilmis olmasma ragmen, firmalarin sikayet
yonetimindeki performanslarini inceleyen bir aragtirma
bulunmaktadir. Bu ¢aligma, firmalarin sikayet yonetimindeki
performanslarin1 analiz etmek i¢in bir yaklasim Onererek
literatiirdeki bu boslugu doldurmay1 amag¢lamaktadir.

Arastirma metodolojisi

Bu aragtirmada, Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart
Sitirecindeki  (CRISP-DM) ilk bes asama sirasiyla
uygulanmistir.  Sirketleri, miisteri sikayetleri ve yonetimi
acisindan karakterize etmek igin firmalarm sikayet sayilari,
yanitladiklar1 sikayetler, ortalama yanitlama hizlar1 ve
¢oziilen sikayetler gibi nitelikler baz alinarak denetimsiz
6grenme yontemlerinden kiimeleme analizi kullanilmistir.
Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci (CRISP-
DM) baz alinarak arastirma metodolojisi kapsaminda
gerceklestirenler adimlar asagida detaylica verilmistir.

Isi kavrama

Giliniimiizde teknolojinin gelismesi ve anlik erisimin
hizlanmasi ile firmalar igin miisterilerin memnuniyet ve
goriisleri giderek 6nem kazanmustir. Kisiler istedikleri her an
iiriin ve hizmete ulagabilmekte ve akabinde aldiklari iiriin ve
hizmet hakkindaki goriislerini anlik paylasabilmektedir. S6z
konusu paylasimlarin sosyal medyada da yer almasi ve herkes
tarafindan goriilebilir olmasi firmalarin pazarlama ve
sektorde tutunmalar1 agisindan Onem arz etmektedir.
Miisterilerin sikayetlerini belirtebilecekleri bir internet sitesi
kurulmus ve tiiketiciler aldiklari tiriin ve hizmetin olumsuz
geri bildirimlerini bu sitede paylasmaktadirlar. Tiiketiciler bu
yorumlara bakarak ihtiyaglarini bu yorumlar dogrultusunda
sekillendirmekte, sikdyet edilen firmalar ise yanitlayarak
miigterilerine ¢oziim saglamaktadirlar. Zamaninda doniis
yaparak ve ¢oziim Onerileri sunarak sikayetlerini etkin bir
sekilde yoneten firmalar, miisteri memnuniyetini agisindan da
one ¢ikmaktadirlar. Bu nedenlerle, miisteri sikayetleri ve
yonetimi firmalar i¢in olduk¢a 6nem arz eden bir konudur.

Veriyi kavrama

Calismamizda Sikayetvar.com internet sitesi verileri
kullanilmigtir.  Her bir markanin  sikdyet karnesi
bulunmaktadir. Markaya ait Yayimlanan sikayet sayisi, firma
tarafindan cevaplanan sikdyet sayisi, sikayetlerin ortalama
cevaplanma siiresi gibi veriler bulunmaktadir. Uriin veya
hizmetten yararlanici sikayetlerinin sayisi, firmalarin
yanitlamalari, yamit hizi ve c¢oziilen sikayetlerin sayisi
caligmamizin en temel parametreleridir.

Kullandigimiz degiskenlerin kisaltma ve tanimlari Tablo 1°de
belirtilmistir.
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Tablo 1. Model Degiskenlerinin Tanimi

(§YC)  (SYCH)
Modeli  Modeli Degiskenler Tanimi
4 v (S) Sikayet Alma Firmalarin sikayet
sayisl
4 v (Y) Yanitlama Firmalarin sikayetleri
yanitlama sayisi
v v () Cozim Saglama  Firma tarafindan

¢oziilen sikayet say1si
Firmalarin sikayetleri
yanitlama hizi (sn.)

v (H) Yanitlama Hiz1

Calismamiz kapsaminda Tablo 1°de verilen iki model
degiskenleri ayr1 ayr1 kullanilarak iki farkli kiimeleme analizi
gerceklestirilmistir. Ayrica kiimeleme analizi sonuglarmin
yorumlanmasinda, yanitlama orani ve ¢dziim saglama orani
degiskenlerinden de faydalanimistir.

Veriyi hazirlama

CRISP-DM doéngiisiiniin énemli adimlarindan biri de Veri
Hazirlama asamasidir. Bu asamada hangi verilerin
kullanilacagi, eksik veya giiriiltiilii veri olup olmadig1, yeni
bir degisken ihtiyaci olup olmadigina karar verilmektedir.

Gilinlimiiz standartlarina uyum saglamak isteyen sirketler son
trendlerden birisi olan robotik slireg otomasyonu
uygulamalarin1 takiplerine almiglardir. Robotik —Siireg
Otomasyonu (robotic process automation, RPA) ¢alisanlarin
tekrarlanabilir islerini hizli ve hatasiz sekilde gerceklestiren
bir ¢esit yazilimdir. Muhasebe, finans, insan kaynaklari,
saglik hizmetleri vb. gibi birgok kullanim alanina
sahiptir[34].

Analiz kapsaminda RPA (Robotic Process Automation)
Robotik Siire¢ Otomasyonu araglarindan biri olan Uipath
Stiidyo  kullanilmistir.  Uipath  robotlar1  siireglerin
calistirilmasini kontrol eden bir yazilimdir. Kullanici yazilim
bilgisi ile is akis siireglerini tespit ederek ve ekran kaydi
alarak verilerin toplanmasina ve akabinde islenmesine imkan
saglamaktadir.

Tablo 1°de verilen kiimeleme analizinde kullanilacak
ozelliklere iligkin veriler, sikayetvar.com sitesinden Uipath
Studio’da bulunan recording, web scraping, seg, siiriikle birak
ve MS Excel’e kaydet kural seti ile ¢ekilmistir. Kiimeleme
analizi sonuglarmin yorumlanmasinda kullanilan yanitlanma
orani, yanitlanan sikdyet sayisinin sikayet sayisina % orani,
¢Ozlim saglama orani ise ¢oziilen sikdyet sayisinin sikayet
sayisina % orani olarak her bir firma igin manuel olarak
hesaplanmustir.

Kiimeleme analizi

Bu calismada, sikayetvar.com internet sitesi verilerine iki
asamali bir kiime analizi yontemi uygulanmigtir. Bu iki
asamalt analizde, k kiime sayisini belirlemek i¢in Once
Ward'in hiyerarsik yontemi kullanilmig ve ardindan verileri k
gruba ayirmak ic¢in K-ortalamalar kiimeleme yontemi
uygulanmistir.  Ward'm yontemi ile anlagilabilir bir
dendrogram olusturulmus ve bu dendrogram seklinde,
optimum kiime sayisina karar verilmistir. Ardindan,
miisterileri farkli kiimelere aymrmak i¢in K-ortalama
kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir[35].
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Kiimelerin yorumlanmasi ve karakterize edilmesi

Kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen her grup
belirlenene kiimeleme ozelliklerine dayali olarak karakterize
edilmis ve uygun grup profilleri ¢ikarilmistir. Ek olarak
firmalarin sektdr bilgileri 1s18inda elde edilen kiimeleme
sonuglari ile ¢apraz analiz yapilmistir.

Ornek Vaka

Veri tasviri

Calismamizda Sikayetvar.com internet sitesi verileri
kullanilmigtir.  Bu  sitede firmalarin gikdyet karnesi
bulunmaktadir. Bu sayfada, firmaya ait yayimlanan,

cevaplanan ve ¢oziim diretilen sikayetlere iligkin sayisal

veriler bulunmaktadir. Buna gére 13.09.2021 tarihinde her bir
firmaya iligkin yaymmlanan sikayet sayisi, cevapladiklar
sikayet sayisi, sikayetleri ortalama cevaplama siiresi ve son
bir yilda ¢ozdiigii sikayet sayis1 degerleri ¢ekilmistir.
Sonrasinda, karnesinde 50 ve iizeri sikdyet bulunan 2710 adet
firma analizlere dahil edilmistir. SYCH modelindeki
degiskenler kullanilarak yapilan kiimeleme analizinde,
yanitlama sayisit 0 olan 1465 firma analiz dis1 tutulmustur.
Boylelikle, SYC modeli degiskenleri kullanilarak 2710 adet
firma analiz edilirken, SYCH modeli degiskenleri
kullanildiginda analiz edilen firma sayis1 1245 adettir. Bu
model degiskenlerinin maksimum, minimum ve ortalama
degerlerine iliskin tanimlayici istatistikler Tablo 2 ve Tablo
3’te ayr1 ayri sunulmustur.

Tablo 2. SYC Modelinin Tanimlayici Istatistikleri

Mak. Min. Ort. Std. Sapma
S  109.065 50 875,20 4.322,04
Y 55.089 0 536,23 2.913,03
C 17501 0 142,24 673,36

Tablo 3. SYCH Modelinin Tanimlayici Istatistikleri

Mak. Min. Ort. Std. Sapma
S 109.065 50 1.356,11 5.496,65
Y 55.089 6 1.164,78 4.212,46
C 17.501 1 271,85 965,62
H 257.280 60 79.546,12 73.862,27

Kiimeleme analizi
SYC modeli

SYC model degiskenleri kullanildiginda Ward algoritmasimin
iirettigi dendrogram Sekil 1’ deki gibidir. Buna gore, en
uygun kiime sayisi (k) 7 olarak belirlenmis ve k, 7 degeri i¢in

K-ortamalar algoritmasimin kiime bazli sonuglart (her bir
kiimenin eleman sayis1 ve ortalama degisken degerleri) Tablo
4’te detayh olarak verilmistir. Sekil 2’de ise elde edilen bu
kiimelerdeki firmalarin sektorlere dagilimi gosterilmistir.

25

20

10

= ¥

Sekil 1. SYC Modeli igin iiretilen Dendrogram
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Tablo 4. SYC modeli kiimelerinin degisken istatistikleri

.. Yanitlanma Coziillme
Kime Adet $ Y ¢ Oram (%) Orani (%)
1 121 2.439,72 2.094,19 515,69 91,47 24,25
2 8 44.764,00 41.505,88 8.183,88 94,3 19,16
3 2 101.602,50 9.145,00 5.715,00 8,38 5,49
4 41 9.034,37 8.402,56 1.934,98 94,4 249
5 13 20.816,92 19.237,46 3.938,46 94,36 20,71
6 2511 264,70 99,33 40,29 34,76 18,16
7 15 13.978,07 368,73 966,27 2,65 8,01
Ort. 875,20 536,06 142,20 38,44 18,49
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Sekil 2. SYC modeli kiimelerinin sektor dagilimlar: (%)

Tablo 4’e¢ gore, kiime 3’te sadece 2 firma olmasi ancak
sikayet sayisinin 7 kiime igerisinde en yiiksek olmasi dikkat
¢ekmektedir. Buna ilave olarak, bu grup, ¢ok diisiik diizeyde
doniis yapan (%8,38) ve ¢oziim lireten (%5,49) firmalardan
olusmaktadir. Bu kiimede, Tiirkiye’nin alanlarinda dncii olan
Trendyol ve Tiirk Telekom sirketleri yer almaktadir.

Sikayet sayis1 agisindan kiime 3’1, kiime 2 takip etmektedir.
Yiksek sikdyet sayisina ragmen, bu gruptaki firmalar,
sikayetlere yiiksek seviyede yanit donmekte (%94,3) ve
¢Oziim saglamaktadir (%19,16). Sekil 2’ye baktigimizda, bu
kiimedeki firmalarin sadece kargo/lojistik, perakende/ticaret-
iiriin, TV/telekomiinikasyon ve bankacilik sektdrlerine ait
oldugu goriilmektedir. Vodafone, Turkcell, Hepsiburada,
Cigeksepeti, Aras Kargo, Mng Kargo, Siirat Kargo ve Ziraat
Bankasi bu kiimede konumlanan firmalardir.

Benzer sekilde, kiime 5’teki firmalar, kiime 2 ve kiime 3’ten
daha az sayida sikayet almis olsalar da genel degerlendirmede
nispeten yiiksek sayida sikayet alan firmalardir. Buna karsilik
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aldiklart sikayetlere, yiiksek seviyede yanit donmekte
(%94,36) ve ¢oziim tretmektedir (%20,71). Yurtigi Kargo,
Superonline, Akbank, Garanti BBVA, Is Bankasi, Boyner,
Samsung-Telefon, Argelik bu grupta yer alan firmalardir.

Tablo 4’1 inceledigimizde en az sayida sikayet alan grubun,
kiime 6 oldugu goriilmektedir ve bu kiime 2511 adet ile en
fazla sayida firmay1 iceren kiimedir. Sekil 2’ye gore, bu
grupta yer alan firmalarin biyiik c¢ogunlugu agik ara
Perakende/Ticaret-Uriin sektoriinde hizmet vermektedir.
Sikayetlerin yanitlamasi ve ¢dziime kavusturulmasi agisindan
inceledigimizde ise en basarisiz grup agik ara kiimen7
olmustur. PTT Kargo, Getir, Trendyol Express, A101, Bim,
Tiirknet, D-smart, Yap:1 Kredi Bankasi bu grupta yer alan
firmalardir.

Tablo 4’te sunulan SYC modeli 6zellikleri verilerine gore,
elde edilen kiimelerin profilleri 6zet olarak Tablo 5’te
sunulmustur.
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Tablo 5. SYC modeline gore kiime profilleri

Kiime Profil
1 Az sayida sikayet alan, yiiksek seviyede yanit donen ve ¢6ziim {ireten firmalar
2 Yiiksek sayida sikdyet alan, buna ragmen yiiksek seviyede yanit donen ve ¢oziim iireten
firmalar

3 Cok yiiksek sayida sikayet alan, karsiliginda ¢ok diisiik diizeyde yanit donen ve ¢dzim

ureten firmalar

[

firmalar

~N o

Orta diizeyde sikayet alan, yiiksek seviyede yanit donen ve ¢6zliim {ireten firmalar
Yiiksek sayida sikdyet alan, buna ragmen yiiksek seviyede yanit donen ve ¢6ziim lireten

Cok az sayida sikayet alan, diigiik diizeyde yanit donen, orta diizeyde ¢6ziim iireten firmalar
Orta diizeyde sikayet alan, ¢ok diisiik diizeyde yanit donen ve ¢6ziim iireten firmalar

SYCH modeli

SYCH model degiskenleri kullanildiginda  Ward
algoritmasinin drettigi dendrogram Sekil 3’te verilmistir.
Sekilde verilen dendrograma gore, en uygun kiime sayist (k)

7 olarak belirlenmis ve k, 7 degeri i¢in K-ortamalar
algoritmasinin kiime bazli sonuglari (her bir kiimenin eleman
sayisi ve ortalama degisken degerleri) Tablo 6’da detayli
olarak gosterilmistir. Sekil 4’te ise elde edilen bu kiimelerin
sektorlere dagilimi gosterilmistir.

\ : | — ]
- —— iy s e O e
Sekil 3. SYCH Modeli i¢in iiretilen Dendrogram
Tablo 6. SYCH modeli kiimelerinin degisken istatistikleri
.. Yamtlanma Coziillme
Kiime  Adet $ Y H ¢ Orani (%) Orani (%)
1 35 13.011,94 12.777,60 11.813,14  2.782,77 98,50 23,83
2 9 51.908,56 38.926,33 63.446,67  8.161,00 85,68 17,85
3 243 479,89 439,30 60.062,47 124,41 95,02 31,11
4 177 780,99 500,97  166.495,93 109,69 65,39 23,89
5 171 467,66 395,40 111.482,11 98,95 75,79 28,75
6 478 776,27 765,17 12.396,15 196,88 98,29 31,31
7 132 453,66 180,34  219.767,73 52,51 47,40 16,32
Ort. 1.356,11 1.164,78 79.546,12 271,85 83,43 27,97
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Sekil 4. SYCH modeli kiimelerinin sektor dagilimlar: (%)

Tablo 6’y1 inceledigimizde, diger kiimelere gore kiime 2 agik
ara en fazla sikayet sayisina (ortalama 51.908,56) sahip olan
kiimedir. Bu kiimede yer alan firmalar, tim kiimeler dikkate
alindiginda, sikayetlerine yiiksek oranda (%85,58) ve hizl
doniis saglarken, diisik diizeyde ¢ozim (%17,85)
iretmektedirler. Sekil 4’e¢ baktigimizda, bu kiimedeki
firmalarin kargo/lojistik, perakende/ticaret-iiriin,
TV/telekomiinikasyon ve bankacilik sektorlerine ait oldugu
goriilmektedir. Vodafone, Turkcell, Trendyol, Hepsiburada,
Cigeksepeti, Aras Kargo, Mng Kargo, Siirat Kargo ve Ziraat
Bankasi bu kiimede konumlanan firmalardir. Sikayet sayisi
acisindan kiime 2’ye, en yakin grup ortalama 13.011,94
sikayet sayist ile kiime 1°dir. Yiiksek sikdyet sayisina ragmen,
bu gruptaki firmalar, sikayetlere ¢ok yiiksek seviyede doniis
yapmakta (%98,5) ve aym zamanda ¢ok hizli doniis
saglamaktadirlar. Bu kiime, tiim kiimeler i¢inde sikayetlere
en hizli doniis yapan firmalardan olusmakta ve Sekil 4’e gore,
bu kiime, agirlikli olarak perakende/ticaret-iiriin (%51,43) ve
bankacilik (%22,86) sektoriinde yer alan firmalari
icermektedir. Akbank, Garanti BBV A, Boyner, Mediamarkt,
Defacto ve Argelik bu grupta yer alan firmalardan bazilaridir.

Kiime 1 ve kiime 2 digindaki kiimelerin sikayet sayilar1 bu
kiimelere gore daha az ve birbirine yakindir. Bu kiimeler
arasindan, kiime 6, sikayetleri yanitlama oranmi ve hizi
acisindan kiime 1’den sonra en iyi grup iken, 31,31% ile
sikayetlere en yiiksek oranda ¢6ziim saglayan kiimedir.

Tablo 6°daki tiim kiimeler incelendiginde, SYCH model
degiskenlerine gore kiime 7, sikdyet yonetimi performansi
acisindan diger kiimelerin ¢ok uzaginda kalmistir. Bu
kiimede yer alan firmalar, sikayetlerin ortalama %47,4’iine
geri doniis yaparlarken, ortalama %16,32’sine ise ancak
¢oziim saglayabilmislerdir. Benzer sekilde, bu grup
sikayetlere doniis hiz1 agisindan agik ara en sonda yer alan
kiimedir.

Sekil 4 incelendiginde, kiime 2 disindaki tim kiimelerde yer
alan firmalarin yarisindan fazlasi perakende/ticaret-iiriin
sektoriine ait olup bu sektore ait firmalar agik ara bast
¢ekmektedir. Tablo 6’da verilen SYCH modeli 6zellikleri
verilerine gore, elde edilen kiimelerin karakteristik 6zellikleri
Ozet olarak Tablo 7’de sunulmustur.

Tablo 7. SYCH modeline gore kiime profilleri

Kiime Profil

1 Yiiksek sayida sikayet alan, ¢cok yiiksek oranda ve ¢ok hizli yanit donen ve orta diizeyde
¢Oziim {ireten firmalar

2 Yiiksek sayida sikayet alan, yiiksek oranda ve hizli yanit donen ve diisiik diizeyde ¢oziim
iireten firmalar

3 Diisiik sayida sikayet alan, ¢cok yiiksek oranda ve hizli yanit donen, yiiksek diizeyde
¢Ozim iireten firmalar

4 Diisiik sayida sikayet alan, diislik oranda ve ge¢ yanit donen ve orta diizeyde ¢oziim
iireten firmalar

5 Diisiik sayida sikayet alan, orta diizeyde ve ge¢ yanit donen ve yiiksek diizeyde ¢6ziim
iireten firmalar

6 Diisiik sayida sikayet alan, ¢ok yiiksek oranda ve ¢ok hizli yanit dénen, yiiksek diizeyde
¢Ozilim iireten firmalar

7 Diisiik sayida sikayet alan, ¢ok diisiik oranda ve ¢ok gec yanit donen ve diisiik diizeyde

¢Ozilim {ireten firmalar
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Sonuc¢

Giinlimiiz kosullar1 rekabetin ¢okea arttig1 ve satig-pazarlama
hizmet kanallarinin etkin kullanilmasinin  gerektigi  bir
donemdir dolayisiyla firmalarin yeni ve potansiyel miisteri
edinme stratejilerinin yani sira mevcut miisterilerin talep,
istek, Oneri ve sikayetlerini de yOnetebilmeleri
gerekmektedir. Diger taratan internetin hizla yayilmasi,
tiiketicilere tirlin ve hizmetlerle ilgili sikayetlerini ¢evrimigi
olarak yayinlama olanag1 saglamistir. Bu baglamda, ti¢lincii
parti sikayet platformlari, tiikketiciler ve firmalar arasindaki
¢oziim siirecini kolaylagtiran ve yaygin olarak kullanilan
aracglardir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye’nin en bilinen {iglincii parti sikayet
platformu olan Sikayetvar.com internet sitesinde kaydi olan
firmalarin sikayet yonetim performanslari CRISP-DM siireci
adimlart dikkate alinarak kiimeleme analizi yontemiyle
degerlendirilmistir.  Caligma  kapsaminda,  Sikayetvar
platformundan firmalara iliskin yapilan sikayet sayilari, bu
sikayetlerin firmalar tarafindan yanitlanma sayilari, ortalama
yanitlanma siireleri ve c¢oziilen sikayetlerin sayisi gibi
niteliklere iligkin veriler ¢cekilmistir. Sirketler, SYC ve SYCH
iki ayr1 model ozelikleri temelinde, Ward teknigi ve K-
ortalamalar algoritmasint bir arada kullanan, iki asamali
kiimeleme yontemi ile gruplara ayrilmistir. Elde edilen
kiimeler, SYC ve SYCH modelleri nitelikleri baz alinarak
karakterize edilmis ve firma sektorleri agisindan analiz
edilmigtir.

Degerlendirme neticesinde, Orneklem olarak ele alinan
firmalar hem SYC hem de SYCH niteliklerine gore yedi
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gruba ayrilmistir. Elde edilen kiimeler incelendiginde, her iki
kiimeleme analizinde de en gok sikdyet alan firmalar genel
olarak kargo/lojistik, TV/telekomiinikasyon ve bankacilik
sektorlerinde hizmet vermektedir. Bir diger 6nemli bulgu ise
bu sektorlerde hizmet veren ve ¢ok fazla sikayet alan
firmalarin, iki farkli gruba ayrildiklari gozlenmistir. Bir
gruptakiler sikayetlerine biiylik oranda hizli bir sekilde cevap
verip ¢oziim saglarken, bunun aksine, yiiksek sayida sikayet
alan diger bir grup sirketin ise sikayetlerini yonetmede
yetersiz kaldiklar1 goriilmiistiir. Arastirma sonucunda elde
edilen farkli firma kiime profilleri sayesinde firmalar, sikayet
yonetimi agisindan kendi performanslarini degerlendirip,
kendilerine hedef profil belirleyebilir ve bu dogrultuda
gelistirme gostermeleri gereken noktalar1 belirleyebilirler.

Calismamizin en temel kisiti veriler ile ilgilidir.
Sikayetvar.com internet sitesinin 13.09.2021 tarihli verileri
ile bu arastirmanin veri seti olusturulmus ve analizlerde
kullanilmistir. Giin igerisinde birgok kullanicinin ziyaret edip
etkilesimde bulundugu internet sitesinin verileri siirekli
giincellenmektedir. Dolayisti ile gelecekteki ¢aligmalar, daha
genis tarih araligindaki daha biiylik oranda veri ile bu
aragtirmay1 tekrarlayarak bu calismanin bulgularini test
edebilir, degisen analiz sonuglarina karsm yeni bulgular 6ne

siirebilirler.  Gelecekteki ¢alismalar igin diger olast
gelistirilebilecek ~ yonler, firmalarin  sikayet yOnetim
davraniglarini  daha iyi anlamak ve daha yararh

yorumlayabilmek adma bu g¢alismada kullanan niteliklere
ilave olarak yeni degigkenler kullanmak ve sonuglari sektorel
bazli olarak daha detayli analiz etmek, olabilir
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Covid-19 viriisii 2019 yilindan beri milyonlarca kisinin 6liimiine neden olmustur. Enfekte vaka oranimi
miimkiin oldukea diigiik tutmak amaciyla, viriisii tespit etmek ve hasta kisileri teshis etmek i¢in, gesitli
testler kullanilmistir. Yapay zeka, PCR testi gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans gostererek,
tibbi goriintiilerde virtisii tespit etmede kullanilan yontemlerden biri olarak etkinligini kanitlamigtir. Bu
calismada, halka agik iki farkli veri seti iizerinde derin 6grenme yaklasimi ile Covid-19 simiflandirmasi
yapmak tizere VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception transfer 6grenme mimarileri
kullanilmistir. Onerilen calismada daha yiiksek dogruluklar elde etmek icin modellerin hiper parametreleri
iizerinde ince ayarlar yapilmistir. Onerilen modellerin kullamilmasiyla en iyi smiflandirma dogruluklari,
birinci veri setinde VGG19 ile %98,04 ve ikinci veri setinde ResNet50 ile %99,62 olarak elde edilmistir.
Her iki veri setinin test kiimelerinde VGG19 ve DenseNet201 modelleri giincel literatiir yontemleriyle
kiyaslanabilir dogruluklara erigmistir. Ikinci veri setinin siniflandirma sonuglar1, bu makalede kullanilan
modellerin ortalama %99,51 ile diger literatiir yontemlerinden daha yiiksek dogruluklara ulastigini
gostermistir.
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* Sorumlu Yazar

The Covid-19 virus has caused the deaths of millions of people since 2019. To keep the infected cases rate
as low as possible, several types of tests have been used to detect the virus and diagnose the patients.
Artificial intelligence has proven its effectiveness as one of the methods used in detecting the virus in
medical images, outperforming traditional methods such as PCR testing. In this study, VGG19, ResNet50,
EfficientNetB0, DenseNet201 and Xception transfer learning architectures were used to classify Covid-19
with a deep learning approach on two different publicly available datasets. In the proposed study, the
hyperparameters of the models were fine-tuned to obtain higher accuracies. With the use of the proposed
models, the best classification accuracies were obtained with VGG19 as 98.04% in the first dataset and
99.62% with ResNet50 in the second dataset. In the test sets of both datasets, the VGG19 and DenseNet201
models achieved comparable accuracies with the state-of-the-art literature methods. The classification
results of the second data set showed that the models proposed in this article achieved higher accuracy
than other literature methods with an average of 99.51%.
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Giris

Covid-19, cok tehlikeli olan ve Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) tarafindan 2020 yilinda kiiresel pandemi ilan
edilen Corona ailesi viriislerinden biridir [1]. Tlk olarak
Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde kesfedilmistir. Bu
hastaligin yayilmasi dogrudan enfekte insanlardan veya
dolayli olarak kontamine nesneler veya ylizeyler
aracihigiyla ortaya ¢ikabilmektedir [2]. Ates, yorgunluk,
kuru oksiriik, gogiis agrisi, nefes darligi bu hastaligin
belirtilerinden bazilaridir. Vakalarin ¢ogunda semptomlar
enfeksiyondan birkag giin sonra ortaya ¢ikmaktadir.
Covid-19, diger viriislere kiyasla alt ve ist solunum
yollarin1 daha yiiksek oranda enfekte edebilmektedir.
Sosyal mesafeyi korumak, maske ve dezenfektan
kullanmak insanlarn bu hastaliktan korunmak ig¢in
izledikleri 6nlemlerden olmustur [3]-[6].

Bu hastaligin toplumda yayilimini durdurmak igin en
o6nemli yol, hastaligin erken tespiti olmustur. Bu ani
salgin nedeniyle, ¢esitli aragtirma merkezleri onu tedavi
etmek icin farkli teshis teknikleri ve agilar belirlemeye
caligmaktadir. RT-PCR, Trakeal aspirat, balgam testi ve
Kan testinin ile Covid-19'u tespit etmek i¢in birkag saat
veya giin gerekmektedir [7]. Ayrica bu testler i¢in burun
salgist Ornekleri, akcigerlerden mukus, kan ornekleri
gerekmektedir. Oysaki yapay zekda yontemleriyle bu
hastalarin tespiti daha hizli ve daha kolay olmaktadir.
Literatirde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemleriyle yapilan ¢alismalar mevcuttur [1].

flgili Cahsmalar

JavadiMoghaddam ve digerleri [8], dalgacik ve dort
evrigim katmani ve ortaklama katmaninda Sikma Uyarma
Blogu (Squeeze Excitation Block) katmanindan olusan
Dalgactk CNN-4 adli bir derin 06grenme modeli
onermislerdir. Onerilen modeli VGGI11, ResNetl8,
ResNet50 ve Inception-v3 gibi oOnceden egitilmis
modellerle karsilastirmiglardir. Onerilen model %99,03
dogruluk elde etmistir. Balaha ve arkadaslar1 [9], Covid-
19'u tespit etmek igin 6nceden egitilmis modellere dayali
hibrit 6grenme ve optimizasyon yaklagimi 6nermislerdir.
Hiperparametreleri optimize etmek i¢in Harris Hawks
Optimizasyon (HHO) algoritmasi kullanilmistir. Halka
acitk U¢ wveri setini birlestirerek veri artirmayi
gerceklestirmislerdir.  Modellerin ~ kombinasyonlari
arasinda karsilastirma yapmak i¢in bir degerlendirme
metrigi olarak Agirlikli Toplam Yontemi (WSM)
kullanilmis olup en iyi dogruluk VGGI19 ile %99,33
olarak elde edilmistir.

Ahamed ve arkadaslari [10], 6nerilen modellerini egitmek
i¢in ¢alismalarinda gogiis rontgeni ve CT goriintiilerinden
olusan veri setlerini kullanmiglardir. Gériintiiler, 6nerilen
ResNet50V2 modeline girmeden o6nce 6n isleme tabi
tutulmus ve biyiitilmiislerdir. Diizenlilestirme ve ince
ayar sirecleriyle temel modele ekstra katmanlar
eklenmistir. Goriintiileri on-iglemeli ve On-iglemesiz
olmak iizere iki sinifly, ii¢ sinifli ve dort sinifli kategorilere
gore smiflandirmiglardir. Model, 6n-islemeli ve on-
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islemesiz 3 sinif kategorisi i¢in sirasiyla %99,01 ve %83,6
dogruluk elde etmistir.

Bagdadi ve digerleri [11], 6nceden egitilmis SeresNext50,
SeresNext101, SeNetl54, MobileNet, MobileNetV2,
MobileNetvV3Small ve MobileNetV3Large modellerini
kullanmiglardir. En iyi konfigiirasyonu bulmak icin
onceden egitilmis CNN (Convolutional Neural Network,
Evrigimsel Sinir Agi) modellerinin hiper parametrelerini
bir Ser¢e arama algoritmasi ile optimize etmislerdir.
Yazarlar, ikisi iki sinifli ve digeri ti¢ sinifli olmak tizere
halka agik ti¢ veri seti kullanmiglardir. Veri setlerini ikili
simiflarda birlestirip onu ikili bir veri seti olarak
kullandilar. Hem birlestirilmis hem de i{i¢ smiflt veri
setleri, artirma teknikleri kullanilarak dengelenmistir.
Elde edilen en iyi dogruluk, MobileNetV3Large ve
SeNet154 modellerinde sirastyla iki smif igin %99,74 ve
ti¢ sinif i¢in %98 olmustur.

Zheng ve arkadaglar1 [12], CT goriintiilerinden Covid-19
tespiti icin 3-boyutlu derin evrigimli sinir ag1 (DeCoVNet)
kullanmay1 Onermislerdir. Calismaya 540 hasta dahil
edilmis olup, bunlarm 3134 Covid-19’li ve 229 hasta
Covid-19 degildir. Ag, birlesik bir sekilde, basit bir 2D
UNet ile onceden egitilmistir. Esikleri degistirilerek
Covid-19'u tespit edilmis ve %90,8 smiflandirma
dogruluguna erigsmislerdir.

Xu ve arkadaglar1 [13], 219 Covid-19, 175 saglikli insan
ve 224 influenza-A viral pnémonisi (IAVP) igeren 618
CT goriintiisii iceren ii¢ smifin derin 6grenmeye dayali
smiflandirilmasint ~ dnermislerdir.  Transfer §grenme
modeli ile 3-boyutlu CNN bolitleme yontemi
kullanilmislardir. Transfer grenme modelleri, ResNet-18
tabanli geleneksel simiflandirma ve konum-dikkat
temelinde yapilandirilmigtir. Bu ¢aligmada, Covid-19,
IAVP ve saglikli vakalari %86,7 dogruluk oraniyla ii¢
sinif olarak simflandirilmistir. Ug smifin bir baska derin
O6grenme  tabanli  siniflandirmasinda  Song  ve
arkadaslarmin ¢alismasinda [14], Covid-19'lu 88 hastay1,
bakteri pnomonisi ile enfekte 100 hastay1 ve saglikli 86
kisiyi vardir. Ayrintili iliski ¢ikarma sinir ag1 adli 6nceden
egitilmis ResNet50 modeli tabanli bir derin 6grenme
modeli kullandilar ve ii¢ simifli siniflandirma igin %93
dogruluk orani elde ettiler.

Wang ve arkadaglar1 [15], Covid-19 hastalarmi
siiflandirmak i¢in GoogleNet baslangi¢c ag1 modeli adli
onceden egitilmis bir modelle kullanilmis transfer
o6grenme igeren bir CNN modeli kullanmiglardir. 325
Covid-19 pozitif ve 740 Covid-19 negatif hasta igin
smiflandrma dogruluklart  %89,5'tir. Alsharman ve
digerleri [16], GoogleNet tabanli CNN siniflandirict adli
onceden egitilmis bir model kullanmis ve %8214
dogruluk orani elde etmislerdir. Caligmalar1 463 Covid-
19 olmayan goriintii ve 349 Covid-19 CT gorintiisii
icermektedir. Neha ve digerleri [17], CNN tabanli bir
model ve lojistik regresyon tabanli bir model
onermislerdir. ki farkli veri seti kullandiklar1 CNN
modeliyle, %99,10 dogruluga erigsmislerdir.

Bu makalede onerilen ¢aligmamizda transfer 6grenme
temelli derin o6grenme yontemleri olan VGG19,
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ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception ile
Covid-19 tespiti yapilmasi amaglanmistir. Onerilen
calismada iki farkli veri seti iizerinde siniflandirma
etkileri incelenmis olup, ¢aligmanin ana katkilars;
onceden egitilmis transfer 6grenmesi modellerine yeni
katmanlar eklenerek iki ortak CT Covid-19 veri setinin
degerlendirilmesi, en giincel yontemlerle kiyaslanabilir
bir performans elde edilmesi, Onerilen modelin
katmanlarinin ve parametrelerinin iki farkli veri seti ile
iyilestirilmesiyle yiiksek dogruluklara erisilmesi olarak
Ozetlenebilir.

Bu makalenin geriye kalan kismi su sekilde
diizenlenmistir: Malzeme ve Yontem kisminda, veri
setleri, derin 6grenme, transfer 6grenmesi, siniflandirma
i¢in Onerilen yontemin mimarisi verilmigtir. Bulgular ve
Tartigma kisminda, Onerilen yaklagimlarin veri setleri
lizerindeki basarimlari degerlendirilmistir.

Malzeme ve Yéntem

Bu boliim, bu makalede kullanilan veri setleri, derin CNN
modelinin ayrintilari, 6nceden egitilmis CNN modelleri
olan VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201
ve Xception ve onerilen siniflandirma yaklagiminin
detaylar1 anlatilacaktur.

Veri seti

Bu ¢alismada i¢in halka agik iki veri seti kullanilmistir.
flk veri setinin (Large COVID-19 CT scan slice dataset)
[18] 466 hastadan 7.593 Covid-19 goriintiisi, 604
hastadan 6.893 normal goriintii ve 60 hastadan 2.618
Toplum koékenli pndmoni (CAP) goriintiisii icermektedir.
ikinci veri seti (CT Scans for COVID-19 Classification)
[19] ti¢ smiftan olusmaktadir.

Sekil 1. Veri setlerinden goriintii 6rnekleri. (a) [18] deki Veri seti, Normal (iistte), CAP (ortada) Covid-19 (altta)
(b) [19]°deki Veri seti, Negatif (iistte), NiCT (ortada) Pozitif (altta)

Bu veri setinin, iki versiyonu vardir, orijinal versiyon ve 6n
islemden gecirilmis versiyon. On-islemeli versiyon, CT
gorlintiilerinden  akciger parankiminin  ¢ikarilmasiyla
olusturulmustur. Birinci smif 9979 negatif CT (nCT)
goriintiisti, ikinci simif, 4001 pozitif CT (pCT) goriintiisii,
ticiincli sinif, akciger parankimi olmayan 5705 bilgilendirici
olmayan CT (NiCT) goriinttsii igermektedir. Her iki veri
setindeki ti¢ smif igin bazi goriintii 6rnekleri Sekil 1'de
gosterilmektedir. Bu veri setleri hakkinda daha fazla ayrinti
[18] ve [19]daki kaynaklardan incelenebilir. Onerilen model
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metodolojisi, derin  transfer = Ogrenme  mimarisine
dayanmaktadir. Arastirmacilar son zamanlarda ¢esitli
bilgisayar gorme problemlerini ele almak igin transfer
6grenme tabanli CNN modellerini kullanmakla ilgilenmeye
baglamiglardir. Son yillarda, bu modeller tibbi hastalik
teshisinde [20], endiistride ve tarimda [21],[22] yaygin olarak
kullanilmiglardir.
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Evrisimsel sinir ag

Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)
[23], tibbi aragtirmalarda kullanilan en verimli ve basarili
derin Ogrenme modellerinden biridir.  Gorlintiilerdeki
kaliplar1 analiz etmek i¢in kullamilir. CNN modelinde girdi,
evrisimsel katmanlar adi verilen bazi gizli katmanlardan
gecirilen goriintiillerdir. CNN  katmanlarmin sonucunda,
egitim verilerine dayanarak verilen girdi goriintiisiini
smiflandiran veya etiketleyen ¢iktilar alinmaktadir. CNN'nin
dort temel katmani vardir: Evrisim katmani, aktivasyon
katmani, ortaklama katmani ve tam bagli katman.

Evrisim katmam

Evrisim katmani, bir CNN'nin ana yap1 tagidir. Temel matris
carpmast yerine, a* ile gosterilen bir evrisim islemi
gerceklestirir. Parametreleri, genellikle cekirdekler olarak
bilinen bir dizi grenilebilir filtre kullanilarak olusturulur. Bu
katmanm amaci, girdi goriintiilerinin yerel bdlgelerindeki
Oznitelikleri bulmak ve girdi verilerinde gozlenen
Ozniteliklerin ~ varligin1  azaltan bir Oznitelik haritast
iiretmektir. Temel evrisim islemi Denklem (1)'e gore
yazilabilir:

FG,) = * K)G,)) =Z Z I(+ mj + mK@mn) (1)

Burada I bir girdi goriinti matrisini ifade eder, m ve n
goriintiiniin satir siitun boyutlarini temsil eder ve K bir 2-
boyutlu filtre/gekirdegi temsil eder. 2-boyutlu karakteristik
haritasinin sonucu F'dir. F, I girisinin K ile evrilmesiyle
iiretilir. Bu nedenle, I*K evrisim eylemini belirtir. * ayr1 bir
evrigim siirecini gosterir. Matris K, adim parametresini
hesaba katarak giris matrisini tarar. Ayrica, dogrusal
olmayanligin olusturulmasi i¢in, evrigimin her katmaninin
sonuglari, aktivasyon islevi adi verilen bir islev kullanilarak
derlenir [24].

Aktivasyon katmam

Derin 6grenme alaninda en 1iyi bilinen aktivasyon
katmanlarindan biri olan ReLU (rectified linear unit,
diizeltilmis dogrusal birim) ile, cesitli tiirlerde aktivasyon
islevleri yaygin olarak kullanilmaktadir. ReLU aktivasyon
islevi  genellikle girisin  sifira  normallestirilmesiyle
hesaplanir.

P e e T e e T T T T T R
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/ CT Goriintii Verisetﬁ

Giriintii Yeniden
boyutlandirma ve

Transfer Ogrenme Modelleri

20%
Test kiimesi

- e = =

____________________________

___________________

Siniflandirma
Ciktis1
(SoftMax)

-———m e e . m e = ————

________________________________________________

Egitim ve
Dogrulamat+Adam (50
Dinem)

Son Katmanlar
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T R ————

____________________

Sekil 2. Onerilen smiflandirma yaklagiminin blok diyagrami

ReLU ayrica giris 0'dan kiigiikse 0 c¢ikis1 ve giris 0'dan
biiyiikse ham ¢ikig iiretir. Denklem (2), matematiksel olarak
temsil etmek i¢in kullanilabilir.

f () =max(0,x) @
Dolayistyla, x'in giris degeri sifirdan kiigiikse, f(x) islevi 0
dondiiriir; x'in giris degeri sifirdan biiyiik veya sifira esitse,
f(x) islevi 1 dondiirtir.
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Ortaklama katmani

Ortaklama katmanlari, bir CNN'deki evrisim katmani
dizilerinin o6nemli bir pargasidir. Bu katmanlar, bir
katmandaki ndron demetlerinin ¢iktilarin1 toplayarak ve
sonraki katmanda bunlar1 tek bir nérona doniistiirerek girdi
verilerinin uzamsal boyutlarini azaltir. Ortaklama katmanlari,
oznitelik haritasinin her kanali izerinde 2 boyutlu bir filtrenin
kaydirilmasimi ve filtre kapsama alanmi i¢indeki 6zelliklerin
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Ozetlenmesini gerektirir. Maksimum ortaklama, L2-norm
ortaklama, kiiresel ortaklama katmanlar1 ve ortalama
ortaklama, evrigimsel sinir aglarinda kullanilan ortaklama
katmanlarindan bazilaridir. Diger ortaklama teknikleri ile
karsilagtirlldiginda, maksimum ortaklama, giris bolgesinde
kullanilirken maksimum degeri saglar.

Tam bagh katman

Tam bagli katman, 6nceki katmandaki tim noéronun bir
sonraki katmandaki tiim nérona baglandig1 ve ardindan her
bir degerin her bir sinifla yaklasik ne kadar eslestiginin
tahminini ilettigi CNN'nin temel bir par¢asidir. Tam bagh
katman ¢iktis1 daha sonra ¢iktr sinifi puanlari saglayan bir
etkinlestirme isleviyle birlestirilir. CNN, Sigmoid, SoftMax
gibi ¢esitli fonksiyonlar1 kullanir. SoftMax Denklem (3) ile,
K sayida ¢ikt1 kategorisinin olasilik dagilimini hesaplayabilir.

Xi

e
S(x) = e
) =5

3
Burada girdi vektorii x; olarak isaretlenmistir, K siniflandirma
siniflarinin - sayisin1  belirtirken, ¢iktt vektori S olarak
etiketlenmistir, burada i = 1, ..., n. Tiim ¢iktilarin toplami, S
bire esittir [24].

Onceden egitilmis CNN'ler: Transfer Ogrenme Modelleri

Son zamanlarda Covid-19 hastaliginin tespit edilmesi i¢in
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmaya
baglanmistir [25]. Bu ¢alismada CT goriintiilerindeki Covid-
19'u, Covid-19 olmayanlardan ayirt etmek i¢in 6nceden
egitilmis VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201
ve Xception mimarilerine dayanan modellerin kullanilmasi
onerilmistir. Onceden egitilmis aglar, ImageNet veri
tabanindaki bir milyondan fazla goriinti iizerinde
egitilmislerdir. Onceden egitilmis aglar, goriintiileri klavye,
fare, kursun kalem ve bircok hayvan gibi 1000 nesne
kategorisine ayirabilmektedirler. Sonug olarak, bu aglar ¢ok
cesitli  goriintiileri  temsil eden zengin  Ozellikler
ogrenmislerdir. Bu ¢alismada kullanilan VGG19, ResNet50,
EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception modellerinin ana
Ozellikleri asagida verilmistir. Bu transfer 6grenme
mimarileri genellikle RGB goriintiilerini (224,224,3) seklinde
girdi olarak kabul ederler.

VGG19, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu
tarafindan 2014 yilinda dnerilen evrisimli sinir ag1 tabanli bir
modeldir. 16 evrisim katmani, 5 MaxPool katmani, 3 Tam
bagli katman ve 1 SoftMax katmanindan olusan 19 derin
katmana sahiptir [26].

ResNet50, Kaiming He tarafindan 2015 yilinda Onerilen
evrigimli sinir ag1 tabanli bir modeldir. 48 evrisim katmani, 1
MaxPool katmani ve 1 Ortalama havuz katmanindan olusan
50 derin katmana sahiptir [27] .

EfficientNet, ilk olarak 2019 yilinda Tan ve Le tarafindan
tanmitilmistir. Imagenet ve yaygin gorlnti siiflandirma
transferi 6grenme islerinde yiliksek dogruluga ulasan en
verimli evrigimli sinir ag1 tabanli modelleri arasinda yer
almaktadir [28].

DenseNet-201, ResNet modelinden etkilenen Huang ve ark.
tarafindan 2017’de Onerilmistir. DenseNet-201 de 7x7
evrigim filtresi ve ardindan ilk katman olarak 3x3 MaxPool,
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arada 3 ortalama havuz katmani olan 196 evrisimsel katman
ve 1 ¢ikistan olusan toplam 201 katmana sahiptir [29].

Xception, derinlemesine ayrilabilir kivrimlar i¢ermesi
diginda Inception mimarisine dayanmaktadir. Bu model 36
katman derinligindedir ve 2017'de Google, Inc.'den Francois
Chollet tarafindan Onerilmistir. Model, varsayilan sekliyle
(299,299,3) RGB goriintiileri girdi olarak kabul eder. Ayrica
(224,224,3) seklindeki goriintilleri de kabul edebilir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimler, her filtre kanalin1 her bir
giris kanaliyla saran derinlemesine bir evrisimi ve {iretilen
¢ikis kanallarini 1x1 filtre ile sararak birlestiren noktasal bir
evrigimi birlestiren evrigimlerdir [30].

Onerilen modellerin, gradyan iniginin optimizasyonu igin bir
algoritma olan Uyarlamali Moment Tahminini (Adaptive
Moment Estimation, ADAM) kullanmistir. Bu yontem, ¢ok
sayida veri Ornegi veya parametre igeren problemlerle
ugrasirken oldukca etkilidir. ADAM, geleneksel stokastik
gradyan inisi ile ayn1 degildir. Esasen ADAM, stokastik amag
fonksiyonlarinin gradyan tabanli optimizasyonu igin bir
algoritmadir. Kok Ortalama Kare Yayilimi (RMSProp) ve
Uyarlanabilir Gradyan Algoritmas1 (AdaGrad) olmak iizere
iki gradyan inisi uzantisiin avantajlarmi birlestirir ve farkli
parametreler i¢in bireysel uyarlanabilir 6grenme oranlarini
hesaplar. ADAM, sinir aginin her agirligi i¢in 6grenme
oranini uyarlamak i¢in birinci ve ikinci gradyan anlarinin
tahminlerini kullanir. Anlart tahmin etmek icin ADAM,
mevcut bir mini grupta degerlendirilen gradyan iizerinde
hesaplanan {istel olarak hareketli ortalamalar1 kullanir:

my = pBime_ + (1 - F1)g: €]

vy = Boveq + (1= Br)gf )

m; ve v; gradyanlarim sirastyla birinci momentinin (ortalama)
ve ikinci momentinin (merkezlenmemis varyans) tahminleri
oldugunda, g mevcut mini gruptaki gradyandir ve betalar
algoritmanin yeni hiper parametreleridir. m; ve v;, 0'larin
vektorleri olarak baglatildigindan, ADAM ile, ozellikle ilk
zaman adimlarinda ve O6zellikle bozunma oranlar1 kiigiik
oldugunda (yani, B1 ve B2, 1'e yakin oldugunda) sifira dogru

egilimli olduklarim1  goézlemlenmektedir. Bu egilimin
diizeltmesi i¢in  birinci ve ikinci an tahminleri
hesaplanmaktadir:

L Mg

T @

L~ VUt

U = 1- g8 ™)

ADAM son olarak, 6grenme orami (1) ve bir € sabiti
kullanarak parametreleri iyilestirmek i¢in Denklem (8)’deki
agirlik (0) glincelleme islemini yapmaktadir.

~

n
m
ﬁt + € ‘ (8)

Or+1 =6 —

Bu makalede B1 i¢in 0,9, B2 igin 0,999 ve € igin 1078 degerleri
kullanilmigtir [24].
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Onerilen modelin mimarisi

Bu makalede 6nerilen modellerin daha uygulanabilir, etkili
ve saglam hale getirilmesi igin kullanilan modellerin
katmanlarina ekstra katmanlar eklenerek onceden egitilmis
transfer 6grenme temel mimarileri daha da gelistirmistir.
Sekil 2’de, onerilen modelin diyagrami gosterilmektedir.
Diizlestirilmis katman, 6nceki CNN katmanlarindan ¢ikarilan
ozellikleri alir ve bunlar1 1 boyutlu (tek boyutlu) bir diziye
doniistiiriir ve daha sonra girdi olarak sonraki yogun katmana
beslenir. Yogun katmandaki her noron, dnceki katmanlardaki
diger tiim néronlardan girdiler alarak onlar1 yogun bir sekilde
birbirine bagli hale getirir. Son olarak, 6nerilen modelin
performansini iyilestirmek i¢in ek katmanlarda hiper
parametrelerin diizenlenmesi ve etkili ince ayar1 yapilmustir.
Onerilen modelde kullanilan hiper parametreler Tablo 1'de
listelenmistir. Ayrica model, goriintiileri ti¢ smifli bir
kategoride smiflandirmak igin aktivasyon igin SoftMax
fonksiyonunu kullanmaktadir. Onerilen modelde 1,656,195
egitilebilir ve 20,074,688 egitilemez olmak iizere toplam
21,730,883 parametre vardir.

Tablo 1. Onerilen modelde kullanilan hiper parametreler.

Hiper parametreler Deger/tiirii
Giris boyutu 224x224
Agirliklar ImageNet agirliklar:
Optimize Edici ADAM
Batch boyutu 64
Ogrenme orani 0.001 (varsayilan)
Epochs (Egitim turu) 50

Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, CT goriintiilerinden Covid-19'u siniflandirmak
icin transfer Ogrenme temelli mimarilerin  kullanin
onerilmistir. Onerilen yontem iki farkli veri seti {izerinde
incelenmistir. Her iki veri setinin de ti¢ sinifi vardir. [18]’deki
veri seti toplam 17104, [19]°daki veri seti ise toplam 19685
gorlintiiden olugmaktadir. Her iki veri seti de %80 egitim
kiimesi (egitim ve dogrulama) ve %20 test kiimesi olarak
ayrilmigtir. Egitim kiimesindeki verilerin %801 egitim,
%20’si ise dogrulama i¢in ayrilmistir.

Onerilen model, Windows 10 isletim sistemi tizerinde Intel
Core i7-3820 3,60GHz CPU, Nvidia GTX 1080 Ti 11GB
GPU ve 32 GB RAM igeren bir is istasyonunda
uygulanmistir. Modelin uygulamasi, TensorFlow [31]
tizerinde Keras kiitiiphanesi [32] kullanilarak Python 3.7'de
gergeklestirilmistir.

Performans metriklerinin degerlendirilmesi

Bu caligmada  Onerilen  mimarinin
degerlendirmek  i¢in  dort  metrik  kullanilmugtir.
Degerlendirmeler dogruluk (accuracy, Acc), duyarhilik
(sensitivity, Sen), kesinlik (precision, Pre), F1-skoru olup bu
metrikler i¢in matematiksel formiiller sirasiyla (9), (10), (11)
ve (12)'deki denklemlerde sunulmustur.

performansini
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(TP + TN)

Acc = TP ¥ TN + FN T FP) *)
pre= —% 10
"¢= TP+ FP) o
Sen = —11 11
= TP+ FN) E8%

(2 * Pre * Sen)
Fl1—score = —————— (12)

(Pre + Sen)

Modelin veri kiimeleri iizerindeki performansi

Bu boliimde, 6nerilen modellerimizin performans sonuglari
veri setleri lizerinden degerlendirilmektedir. Sekil 3, Sekil 4
ve Sekil 5, her bir veri kiimesi i¢in 50 tur (epoch) tlizerinden
egitim ve dogrulama islemlerinin dogrulugunu ve kaybint
gostermektedir. Gosterilen grafikler en yiiksek dogruluga
erisen iki yontem igin olup, diger yontemler de benzer
grafiklere sahiptir. Egitim siirecinde kullanilan modellerin ilk
10 turda daha yiiksek dogruluga yakinsadigi ve 50 tura
ulagana kadar gelistigi grafiklerden goriilmektedir.

Bilgisayarl1 tomografi goriintiileri igerisinden Covid-19
hastalig1r olanlarin tespit edilip, smiflandirilmast i¢in ilk
olarak [18]’deki veri seti kullanilmistir. Oncelikle her bir
transfer 6grenme modeli bu veri seti iizerinde test edilmis
olup, elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Onerilen 5
farkli modelin ortalama dogrulugu %97,42 olmustur. En
yiiksek smniflandirma dogruluguna %98.04 ile VGGI9
erigsirken, DenseNet201 modeli %98.01 ile ikinci en iyi
sonuca ulagmustir. Xception modeli, %95,35 ile nispeten en
disiik dogruluga erisen model olmustur. Tablo 2’deki
basarim Ol¢iitlerinin elde edildigi karisiklik matrisleri Sekil
6’da sunulmustur.

..........
walidation

Sekil 3. Onerilen modelin [18]’deki veri seti igin tur
sayisina kars1 egitim dogrulugu ve hata grafigi VGG19
(tistte), DenseNet201 (altta).
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Sekil 4. Onerilen modelin [19] daki veri setinin orijinal
versiyonu i¢in tur sayisina karsi egitim dogrulugu ve hata
grafigi ResNet50 (iistte), EfficientNetBO (altta).
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Sekil 5. Onerilen modelin [19]’daki veri setinin 6n-islemeli
versiyonu i¢in tur sayisina karsi egitim dogrulugu ve hata

grafigi VGG19 (iistte), DenseNet201 (altta).

Tablo 2. Onerilen modellerin [18] deki veri seti iizerindeki

sonuglart (%).

Model Acc Pre Sen F1 score
VGG19 98.04 | 98.06 | 98.04 98.04
ResNet50 97.84 | 97.86 | 97.84 97.84
EfficientNetBO | 97.84 | 97.86 | 97.84 97.84
DenseNet201 98.01 | 98.04 | 98.01 98.01
Xception 95.35 | 9540 | 95.35 95.35

463

Cowid-19

Normal Covid-19 CAP

VGG19

Covid-19

CAP

Normal Covid-19 cae Normal Covid-19 cap
EfficientNetBO DenseNet201
E 52 2
: 99 3
::_‘ 2 1 520
Normal Covid-19 cap
Xception

Sekil 6. [18]’deki veri seti lizerinde yapilan testlerde elde
edilen karigiklik matrisleri

Tablo 3. Onerilen modellerin [19] daki veri setinin orijinal
versiyonu tizerindeki test sonuglari.

Model Acc Pre Sen F1 score
VGG19 99.54 | 99.54 | 99.54 99.54
ResNet50 99.62 | 99.62 | 99.62 99.62
EfficientNetBO | 99.57 | 99.57 | 99.57 99.57
DenseNet201 99.42 | 99.42 | 99.42 99.42
Xception 99.39 | 99.39 | 99.39 99.39

Onerilen modeller ikinci olarak, [19]daki veri setinin orijinal
versiyonu iizerindeki test edilmis ve test sonuglar1 Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde 5 farkli
transfer Ogrenme modelinin ortalama %99,51 dogruluk
degeriyle ¢ok iyi bir smiflandrma islemi yaptigi
goriilmektedir. ResNet50 ve EfficientNetBO modelleri
sirastyla %99,62 ve %99,57 ile en yiiksek dogruluklara
ulasmiglardir. VGG19 modeli %99,54 ile 6nemli bir bagarima
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ulasirken, bir 6nceki veri setinde oldugu gibi bu veri setinde
de en disiik dogruluk Xception modeli ile elde edilmistir.
Tablo 3’teki basarim Olgiitlerinin elde edildigi karigiklik
matrisleri Sekil 7°de sunulmustur.

NICT
@
@

NICT

g 4 0 .
Q
g 3 1 796 ~
2
et et e NICT nCT pCT
VGGI9 ResNet50
g 3 4 g 10 5
:; 5 0 ,xé 3 0
g < 0 3 5 4 1 795
et et peT NCT ncT pCT
EfficientNetBO DenseNet201

Xception

Sekil 7. [19]’daki veri setinin orijinal versiyonu iizerinde
yapilan testlerde elde edilen karigiklik matrisleri

Bu makale kapsaminda son olarak [19]’daki veri setinin 6n
islem yapilmig goriintiilerinin oldugu versiyon iizerindeki
siniflandirma  basarimlart ~ degerlendirilmistir. Deneysel
calismalardan elde edilen test sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen modellerin [19] daki veri setinin 6n-
islenmis versiyonu iizerindeki test sonuglari.

Model Acc Pre Sen F1 score

VGG19 99.21 | 99.21 | 99.21 99.21

ResNet50 98.55 | 98.55 | 98.55 98.55

EfficientNetBO | 98.93 | 98.94 | 98.93 98.93

DenseNet201 99.16 | 99.16 | 99.16 99.16

Xception 97.71 | 97.71 | 97.71 97.71

Ortalama %98,71 dogruluk degerine ulasan modeller
icerisinden en yiiksek dogruluk bagarimlart %99,21 ve
%99,16 ile sirasiyla VGG19 ve DenseNet201 modellerine
aittir. Xception modeli %97,71 dogruluk degeri ile en diisiik
basarima erisen model olmustur. Tablo 4’teki basarim
Olgiitlerinin elde edildigi karigiklik matrisleri Sekil 8’de
sunulmustur.

Onerilen yéntemin sonuglar1 Tablo 5’te benzer ¢alismalarla
kiyaslanmistir. Literatiirdeki giincel caligsmalarla
kiyaslandiginda, Onerilen yontemin ¢ok yiiksek sonuglara
ulastig1 goriilmektedir. [18]deki veri seti igin VGG19 ile elde
edilen sonuglar kabul edilebilir diizeyde iyidir. [19] deki 6n-
islemesiz veri seti ile elde siniflandirma sonuglart kullanilan
VGG19, ResNet50, EfficientNetBO, DenseNet201 ve
Xception modellerinin hepsi kiyaslanan literatiir yontemlerin
tamamindan daha yiiksektir. [19]’deki veri setinin on-islemeli
gortntiileri i¢in elde edilen sonu¢ [9] disindaki biitiin
calismalardan iyidir.

nCT

nGT NCT pCT

NET et T

Vea19 ResNet50

25 5

NICT
NiCT

g 3 0 &
I} 5 4 71 =
2 2
Ner ner et NCT nCT T
EfficientNetB0 DenseNet201
7] 0 2 15
H
5 1 10
g 14 15 77
NiICT ncT pcT

Xception

Sekil 8. [19]’daki veri setinin 6n-iglemeli versiyonu
iizerinde yapilan testlerde elde edilen karigiklik matrisleri
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Tablo 5. Onerilen modelin giincel literatiir alismalartyla karsilastirma sonuglari.

Yontem Model Veri seti On-islem Acc (%)
Javadi ve ark. [8] WCNN4 [19] Var 99.03
Balaha ve ark. [9] VGG19 [19] ve iki farkli veri setinin birlesimi Var 99.33

Ahamed ve ark. [10] ResNet50V2 [18] - 83.60
Ahamed ve ark. [10] ResNet50V2 [18] Var 99.01
Baghdadi ve ark. [11] SeNet154 [18] Var 98.00
Zheng ve ark. [12] 3D DeCoVNet Ozel veri seti Var 90.80
Xu ve ark. [13] ResNet-18 Ozel veri seti Var 86.70
Song ve ark. [14] ResNet50 Ozel veri seti Var 93.00
Wang ve ark. [15] GoogleNet Ozel veri seti Var 89.50
Alsharman ve ark. [16] GoogleNet Covid-CT [33] Var 82.14
Neha ve ark. [17] CNN [19] Var 99.10
VGG19 [18] - 98.04

VGG19 [19] - 99.54

) ResNet50 [19] - 99.62
Onerilen Y dntem EfficientNetB0 [19] ; 99,57
DenseNet201 [19] - 99.42

Xception [19] - 99.39

VGG19 [19] Var 99.21

Sonug¢

Covid-19, ortaya ¢ikigindan bu yana ¢ok sayida 6liime neden
olmus ve hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada, goriintiilerden Covid-19'u
tespit etmek ve smiflandirmak amaciyla CNN tabanlt
onceden egitilmis transfer 6grenme mimarilerine sahip
VGG19, ResNet50, EfficientNetBO, DenseNet201 ve
Xception modelleri iki farkli CT Covid-19 veri seti tizerinde
incelenmistir. Sonuglar, Onerilen yontemlerin [18] ve
[19]’daki veri setleri i¢in sirasiyla %97,42 ve %99,54
ortalama dogruluk, %98,04 ve %99,62 en iyi bireysel
dogruluk degerleriyle miikemmel bir performanslar elde
ettigini gostermistir. Elde edilen sonuglar giincel literatiir
caligmalariyla kiyaslandiginda daha iyi basarimlar elde
edilmistir.

VGG19 ve DenseNet201 modelleri iki veri setine ait iki test
kiimesi i¢in en iyi sonuglart vermistir. Bu iki model,
[19]°daki veri setinin orijinal test kiimesi igin ise
literatiirdeki sonuglardan daha iyi sonuclara erisirken, bu
makaledeki diger yontemlere yakin sonuglar vermistir.
Xception modeli tim test kiimeleri i¢in en diisiik
smiflandirma dogruluguna erigen yontemdir. Buna ragmen
Xception modeli [19]°daki veri setinin orijinal test kiimesi
icin ise literatiirdeki yontemlerde daha yiiksek dogruluga
sahiptir.
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Insanlar ve tiim canlilar igin dil, iletisim konusunda en 6nemli unsurlardandir. Literatiirde dillerin olusumu
ve dogal dil isleme siiregleri ile ilgili oldukca fazla sayida calismalar yapilmig; bu ¢alismalarda analiz,
yaklasim ve yontem agisindan farkliliklar icerdigi goriilmiistiir. Caligmada literatiire katki olarak
makinelerin kendi dilini olusturabilmesi i¢in bir model 6nerilmistir. Bu bakis agis1 ile makinelerin kendi
aralarinda insanlar gibi kendi dilleri ile iletisim kurarak tiim siireglerin verimliliginde artis olacagi
diisiincesine katkida bulunulmugstur. Makinelerin kendi dillerini {iretebilmesi adina bir yaklasim
gelistirilmesi amaci ile ¢aligmada evrisimli derin sinir aglart (CNN) yontemi ile canlilarin seslerini
siiflandirarak ayirt etmesi ve yeni sesler tiiretebilmesi hedeflenmistir. Calismada, kullanilacak olan
alfabenin ne olacag sistem tarafindan karar verilmesi saglanmis; daha sonrasinda Yinelemeli Yapay Sinir
Aglari, Mel Frekans Cepstral Katsayis1 ve Dinamik Zaman C6zgii metodolojileri ile birlikte kullanilarak
benzer sesler olusturulmus ve canlilar ilgili sesler ile isimlendirilmistir. Benzer ¢aligmalardan farkli olarak
Kaggle agik veri deposundan “Audio Cats and Dogs” veri setindeki ses dosyalar: lizerinden elde edilen
MFCC gorsel bir veri olarak kullanilmistir. Bunun yaninda CNN aglari ile model desteklenerek daha iyi
performans elde edilmesi saglanmigtir. Caligmada, onerilen yontem kullanilarak %91 oraninda dogruluk
oranina ulagtimustir.
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* Sorumlu Yazar

Language is one of the most important elements of communication for people and all living things. A large
number of studies have been conducted in the literature on the formation of languages and natural language
processing processes. It has been observed that these studies contain differences in terms of analysis,
approach and method. In the study, a model has been proposed for machines to create their own language
as a contribution to the literature. With this point of view, it has been contributed to the idea that the
efficiency of all processes will increase by communicating with each other in their own language like
humans. With the aim of developing an approach for machines to produce their own languages, it is aimed
to distinguish the sounds of living things by classifying them and to generate new sounds by using
convolutional deep neural network (CNN) method. In the study, the applied alphabet was decided by the
system. In next step, Regenerative Artificial Neural Networks were used together with Mel Frequency
Cepstral Coefficient and Dynamic Time Warp methodologies to create similar sounds and the living things
were named with their respective sounds. Unlike similar studies, a visual data was applied which was
converted from the audio files that was obtained from Kaggle open data repository "Audio Cats and Dogs"
dataset. In addition, the model was supported with CNN networks to achieve effective performance. In the
study, an accuracy rate of 91% was achieved by using the proposed method.
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Giris

Canlilar tiim organizasyonlarin  saglanmasi adma
haberlesmeye ihtiya¢ duymaktadir. Her canli bu durumu
gerceklestirmek adina farkli sekilde ydntem uygular.
Insanlar igin iletisimi ve haberlesmeyi saglayan en etkili
yol, dili kullanarak konusmadir. Bu beceri yazinin icadi,
gelismesi ile kazanmilmistir. Dogal dil isleme (NLP),
konusmalarin ve/veya metinlerin islenerek makineler
tarafindan anlamlandirilabilme siirecini ifade etmektedir.
Tim dogal diller farkli 6zelliklere sahip oldugundan otiirii

her dilin farkli analize ve yaklasima ihtiyaci
bulunmaktadir. Makineler ile dogal dil islemesi
yapilabilmesi icin  damigmanli,  yari-danigmanli,

danigmansiz ve takviyeli 6grenme yontemlerinden birinin
kullanilmasi gerekmektedir. Alan Turing’in ¢aligmasinda
ortaya koydugu “Makineler diistinebilir mi?” savi dogal dil
isleme ¢alismalarmin baglangici olarak sayilmaktadir.
Turing “Makine ve Zeka” isimli makalesinde makinelerin
ne kadar iyi rasyonel davranis sergileyebildigini sinayan
Turing Testi’ni anlatmistir [1]. 60’11 yillarda ise Terry
Winograd SHRDLU isimli dogal dilleri anlayan bir
program tasarlamistir [2]. Searle, Cin Odast isimli deney
ile Cince bilgisi olmayan bir makinenin Cince ¢ikt1
iretmesini saglamistir [3]. Dogal dil isleme ile ilgili
caligmalar, yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerinin
gelismesi ve popiilerlesmesi ile birlikte daha yaygin hale
gelmigtir. Cihazlarin birbiri ile iletisime gegerek etkilegim
halinde olabilmeleri birgok karmasgik islemi ¢ok daha kolay
hale getirebilecektir. Buzdolabinin igerisindeki tiriinlerin
bitme noktasina geldigini saptadiktan sonra ilgili cihazlar
ile iletisime gegerek bitmek iizere olan tiriinlerin sipariginin
verilmesini saglamast, bu tip bir siirece drnek olabilecektir.
Bu calismada, onerilen yapay zeka destekli dogal dil
isleme metodolojisi ile ses dosyalarin islenerek 6rnek bir
vaka caligmast uygulanmistir. Ayrica ¢alismada, “Dogal
Dil Isleme ile Makinelerin Kendi Dilini Modellemesi”
isimli ¢aligmada kullanilan algoritmalar ve yaklasim bu
makalenin ortaya konmasini saglamistir [4]. Calismada,
kedi ve kopek seslerinin farkli varyasyonlarini igeren
“Kaggle Audio Cats and Dogs” veri seti kullanilmugtir [5].
Ayrica, 6zellik ¢ikarimlarinin yapilmast ve smiflandirma
icin Dinamik Zaman Biikme Algoritmast (DTW),
Yinelemeli Yapay Sinir Aglar1 (RNN) ve Mel-Frekansi

Kepstral Katsayisi (MFCC) yontemleri ¢alismada
uygulanmugtir.

Literatiirdeki  benzer caligmalarin  temelinde  ses
dalgalarinin ~ ¢dziimlenerek ~ konusmadan  yaziya

donistiiriilmesi ¢alismalarinin yogun olarak bulundugu
gozlemlenmistir. Ayrica yapilan ¢aligmalarda odagin daha
¢ok yazim yanlislarinin ortaya konmasi, kontrol edilmesi
ve diizeltilmesi, sesli asistan, dil ¢evirisi gibi anlamsal ve
bicimsel ¢dziimleme alanlarinda oldugu goriilmektedir.

Rani ve ark., Dogal Dil Isleme (NLP) ve Nesnelerin
Interneti (IoT) Kullanan Ses Kontrollii Ev Otomasyon
Sistemi isimli ¢alismalarinda, arttirilmis gergeklik ve dogal

dil isleme kullanarak ev gereclerinin birlikte uyum
igerisinde ¢alismasini saglayacak, maliyet odakli tam ses
kontrolii saglatan proje gelistirmislerdir [6]. Var olan akilli
ev sistemlerinin ¢ogunun ev gereglerine sadece acma,
kapama komutu verdigini belirtmislerdir. Alexakis ve ark.,
cok katmanli bir mimari ile dogal dil isleme, ses tanima ve
IoT teknolojilerini kullanarak akilli ev kontrolii
saglamiglardir [7]. IoT Aracisi, dogal dil islemeyi (NLP)
kullanarak metin veya sesli komutlar1 anlayabilen bir
sohbet botu entegre etmektedir. Mass ve ark., cihazdan
cihaza iletisimi kolaylastirmak, mobil ag1 gereksiz veri
aktarimindan kurtarmak, ugtan uca uygulamalarin yanit
verme siirecini hizlandirmak ve geleneksel hizmetlerin
saglanmasmi merkezi olmayan hale getirmek icin
potansiyel bir strateji tizerine ¢alismislardir [8]. Almahdi,
yaptig1 calismada; denetimsiz 0grenme mantigini
kullanarak dil benzerliginin otomatik olarak saptanmasini
ortaya koymustur [9]. Toprak, calismasinda dogal dil
isleme yontemlerini kullanarak Helmholtz Prensibi ve
Terim Frekansi - Ters Belge Frekans: (TF-IDF - Term
Frequency Inverse Document Frequency) ile ingilizce bir
dokiiman {izerinden Ingilizce sozliigiin otomatik sekilde
ortaya ¢ikartilmasini  saglamistir [10].  Biiylikoz,
calismasinda haber metinlerini ve kullanict yorumlarinin
smiflandirilmasi i¢in dogal dil isleme ile birlikte derin
dgrenme yontemlerini birlikte kullanmustir [11]. Ozcan,
seyahat ve turizm alaninda dogal dil isleme siireci
yontemlerini kullanarak seyahat asistani olusturulmasini
calismasinda hedeflemistir [12]. Gupta ve ark., gérme
engelli kisilere yardimc1 olunmasi amaci ile derin 6grenme
ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak goriinti
girdisine kargilik kisa ag¢iklama g¢iktis1 verilmesini
saglamiglardir [13]. Anand ve ark., sosyal aglarda rahatsiz
edici dil kullaniminin tespit edilmesi i¢in 6zellik se¢imi ve
grup siniflandirma i¢in derin 6grenme ve dogal dil isleme
yontemlerini  birlikte kullanmiglardir [14]. Cikarilan
ozellikler, naive bayes ve destek vektor makinelerinin
birlikte kullanimi ile ortaya konan hibrit bir model ile
siiflandirilmigtir. Kasthuri ve ark.,uzun-kisa siireli bellek
algoritmast ve dogal dil isleme algoritmalar1 ile sohbet
robotu ortaya koymuslardir [15]. Chotirat ve ark., konugma
etiket kategorisine dayali 6zellik se¢imi problemi igin
lojistik regresyon, naive bayes ve destek vektor makinesi
yontemleri uygulayarak bu yontemlerin etkinliklerini
kargilagtirmistir [16]. Shahi ve ark., ¢ocuklarin fiziksel
istismarim tespit edebilmek igin dogal dil isleme ve derin
O6grenme yontemlerini birlikte kullanmiglardir  [17].
Alhogail ve ark., sahte e-postalarin tespiti i¢in makine
o0grenmesi ve dogal dil isleme yontemlerini birlikte
kullanarak grafiksel evrisim ag1 Onermislerdir [18].
Mumcuoglu ve ark., yliksek mahkeme sonuglarinin
tahmini i¢in hukuk alaninda dogal dil isleme ile birlikte
makine o&grenmesi ve derin dgrenme mimarilerini
kullanarak, modellerin performans sonuglari
karsilastirilmistir [19]. Mendez ve ark., dogal dil isleme ve
makine Ogrenmesi algoritmalarim1 birlikte kullanarak
finans  haberleri  {izerine = zamansallik  tespitini
gergeklestirmislerdir [20]. Calisma neticesinde finansal
alanda karar verme konusunda onerdikleri yontemin
basarili bir piyasa taramasi yapabilecegini ifade
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etmislerdir. Hodorog ve ark., yerlesim yerlerinde olay
tespiti i¢in makine 6grenme algoritmalar ile birlikte dogal
isleme yoOntemini birlikte kullanmistir [21]. Caligmada
regresyon analizi ile olaylar ile memnuniyet arasindaki
iliskiler dogrulanirken; en yiiksek dogruluk oran1 %88.5 ile
elde edilmistir. Takahashi ve ark. derin evrigimli sinir
aglart kullanarak akustik olay tanima icin uzun siireli
frekans yapisina uygun biiylik giris yapisina sahip bir
mimari Onermisglerdir [22]. Calismada, akustik olay
smiflandirmast  i¢in 28 olaydan olusan veri seti
kullanilmistir. Elde edilen verilerin bir kism1 olan kedi ve
kopek sesleri ile Kaggle veri deposundaki veri seti
meydana getirilmistir [5]. Onerilen mimari ile veri
biiyiitme olmaksizin 80.3%, veri biiyiitme ile 92.8%
dogruluk orani performansina ulasildigi, ¢alismada ifade
edilmistir.

Aragtirilan benzer g¢aligmalar neticesinde, calismada ses
isleme yontemleri ile dogal dil isleme metodolojilerinin
harmanlanma diisiincesi ile RNN, MFCC ve DTW
yontemlerinin beraber uygulanmasi hedeflenmistir. Bu
uygulama sonucunda, canl seslerine karsilik yeni seslerin
olusturulmasi ve tiiretilmesi diistiniilmistiir. Literatiirdeki
calismalardan farkli olarak ses dosyalari gorsel veriye
donistiiriilerek evrigimsel sinir aglar: yontemleri ile model
desteklenecektir. Bunun yaninda seslerin
gorsellestirilmesinden 6nce Fourier Doniisiimiinden
faydalanilarak seslerin ayristirilmasi saglanacaktir.

Ilk olarak benzer caligmalar incelenerek literatiirde yer alan
ses isleme ve dogal dil isleme ile ilgili ¢aligmalar
incelenmistir. Calismanin diger kisimlarinda ise yapay
zeka ile dogal isleme siiregleri ile birlikte ses isleme
adimlar1 a¢iklanmis; son olarak makinenin kendi alfabesini
tercih etmesi ile birlikte dzellik se¢imi uygulanarak kopek
ve kedi sesleri i¢in ses tiiretilmesini saglayan modelleme
ortaya konmustur.

Materyal ve Metot
Veri seti

Caligmada “Kaggle Audio Cats and Dogs” veri seti
kullanilmigtir [5, 22]. Veri seti WAV formatindaki ses
dosyalarindan olugmaktadir. Veri setinde 164 adet kedi sesi
ve 113 adet kopek sesi bulunmaktadir. Kedi seslerinin
toplam uzunlugu 1323 saniye ve kopek sesleri ise 598
saniyedir. T{im ses dosyalar1 degisken uzunlukta ve 16 KHz
ses igermektedir. Caligmada egitim ve test seti i¢in K ¢apraz
sorgulama yontemi uygulanarak K=5 i¢in %70 egitim, %30
test seti belirlenerek en iyi sonuglar elde edilmistir.

Yapay zeka ve dogal dil isleme metodlart

Yapay zeka, dogadaki herhangi bir rasyonel davranisi
benzetim yapmay1 amaglayan; ayrica igerisinde bir ¢ok
farkli yaklasim ve algoritmayr barmdiran ydntemler
toplulugudur [23]. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
yontemleri yapay zekanin alt dallarindan iki farkhi
yaklasgimdir. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
arasindaki en temel fark derin Ogrenmenin Oznitelik
¢ikarimimni kendisinin yapabilme becerisidir. Dogal dil
isleme (NLP), yapay zeka metodolojilerinin yardimi ile
ortaya konan yazilim vasitasi ile ses veya metin gibi dilsel

fonksiyonlarm analizi ile bir sonu¢ alimmasmi saglayan
bilim dalidir [24]. Yapay zeka ve dogal dil isleme
yontemlerinin biitiinlesik olarak kullanilmasi Anlamsal A§
ve Ayrigtirma Agaci yaklagimlart ile kullanilmaktadir.
Anlamsal a8, climlenin  anlamsal  karsiligina
odaklanmaktadir [24]. Ayristirma agact yaklagiminda ise
bicimsel ve dilbilgisel olarak dogru siralamaya ulagmak
amaclanmaktadir [25]. Dogal dil isleme siirecindeki temel
hedef dilin makine tarafindan anlagilarak bu duruma tepki
ile cevap verebilmesinin saglanmasidir.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka disiplinin altinda yer alan
yaklagimlardan biridir. Makine dgrenme algoritmalarinda
O0grenme siireci icerisinde Oznitelik bilgisinin sisteme
aktarilmasi gerekirken, derin 6grenmede farkli olarak
Oznitelik ¢ikarimmi yontem kendisi yapmaktadir. Derin
O0grenme mimarisi igerisinde en Onemsiz Ozellikler ile
baglayarak, katman katman ilerleyerek en Onemli
ozelliklerin ¢ikarimi ile model 0&znitelik ¢ikarimini
tamamlamaktadir. Yapisal olarak her katmanda ¢ok
katmanli yapay sinir agimi barmndirmaktadir. Bu nedenle
Ogrenme yetenegi oldukga giicli; biiyiik ve karmagik
verilere sahip kompleks problemlerin ¢dziimiinde oldukca
basarilidir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 - CNN

Teknolojinin gelismesi ile birlikte hem verinin yapisi
degismekte hem de bilgisayarlarin fonksiyonlari ve
donanimsal giicii artmaktadir. Yapisal olmayan verilerin
analizinin ¢ok daha zor olmasi ile birlikte; video, goriintii
gibi yapisal olmayan verilerin basarili sekilde algilanmasi,
smiflandirilmasi Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network - CNN) ile miimkiindiir. Evrigimsel sinir
agl, bir girdi ilizerinden Oriintii veya nesne tespitini
yapabilen derin 6grenme algoritmalarindan biridir [26].
Yontem kullanilarak goriintii igerisinde ortak o6zellikler
yakalanarak kiimeleme veya etiket bilgisi iizerinden
smiflandirma yapilabilmektedir. Mimari olarak evrisimsel
sinir aglar1 goriintii ya da videolar1 girdi verisi halinde
modele almaktadir. Bu girdinin modele sunulmasi igin
belirli format halinde ve matris formunda olmasi
gerekmektedir. Gorlintiiye uygulanan filtre ile renkli veya
siyah-beyaz olarak goriintii {izerinden veriler elde
edilmektedir. Filtrelerin uygulanmasi neticesinde ¢ikt1
olarak farkli yeni matrisler ortaya ¢ikmaktadir. Elde edilen
bu veriler girdi olarak alinarak katmanlarda elde edilen
Ozellik  ¢ikarimlart  ile  modelin  tespit  neticesi
hesaplanmaktadir.

Evrigimli sinir aglar1 evrisim, havuzlama, tam baglanti
katmanlarindan  olugsmaktadir  (Sekil 1). Evrisim
katmaninda filtre, girdi iizerinde tarama yaparak evrisimin
uygulanmasini saglar. Evrigim islemi neticesinde dznitelik
haritas1 elde edilmektedir. Havuzlama katmani ise
evrisimden sonra ki Ornekleme asamasidir. Bu katman
icerisinde elde edilen degerler iizerinden aritmetik ortalama
alma veya en biiylik degeri alma gibi secimler ile 6zellik
secimi i¢in Ornekleme yapilmaktadir. Tam baglanti
katmanlar1 ise hedef siifin en iyi sekilde hesaplanmasi ve
optimizasyonun yapilmast i¢in kullanilmaktadir. Bunun
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yaninda, dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu (ReLU) ve
Softmax aktivasyon fonksiyonu evrisimsel sinir aglarinda

en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.

“M

=== |

SOFTMAX
TAM BAGLANTI
KATMANLARI

OZNITELIK CIKARIMI

SINIFLANDIRMA

Sekil 1. Evrigimsel sinir agi-CNN mimarisi

Bir evrigimsel sinir ag1 olustururken ardisik sekilde evrisim
katmanlarin1  ve aktivasyon fonksiyonlarini mimariye
yerlestirmek gerekmektedir. Daha sonrasinda ise havuzlama
katmanlar1 ve tam baglanti katmani mimariye eklenir (Sekil
1).

Uzun Kisa Siireli Bellek - LSTM

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek — Long Short Term
Memory), geri bildirim baglantilarina sahip olan yinelemeli
sinir ag1 mimarili bir derin 6grenme algoritmasidir [27]. Bu
yaklagimda, 6grenme siireci igerisinde saklanan parametrik
degerler degistirilmez.

Bu gibi yetenekleri sayesinde ozellikle zaman serisi
problemleri i¢in iyi sonuglar iireten bir derin Ggrenme
yontemidir.

Mimari olarak LSTM, onemli ve Onemsiz bilginin
belirlendigi kapilara sahiptir. Bu kapilar sayesinde onemli
olanlarin hatirlanmasi, nemsiz olan bilgilerin ise unutulmast
saglanmis olur. Unutma kapisi, unutulacak olan bilginin
kararin1 vermektedir. Eger ag, onemsiz bir bilgi olarak
ongoriiyor ise ilgili girdinin agirhigt 0 olarak atanir. Bu
durumun neticesinde 6nceki katmanda bulunan aktivasyon
fonksiyonundan elde edilen sonuglar 1’¢ dogru
yakinsaniyorsa tutulacak olan; aksi durumda 0’a dogru ise
unutulacak olan bilgi olarak tanimlanmaktadir. LSTM
mimarisinde, unutma kapisinin ardindan girdi kapisi
gelmektedir. Tipki unutma kapisinda yapilan islem gibi ilk
olarak bilginin tutulma karar1 elde edilir. Sonrasinda ise
tutulan bilgi ile agm diizenlenmesi saglanir. LSTM
mimarilerinde bilginin tagmmasi gorevini hiicre durumu
birimi yapmaktadir. Hiicre durumu birimi, tutulan bilginin
diger hiicrelere tasmmasini saglayarak veri akisint meydana
getirir. Son olarak ise ¢ikt1 kapisi sayesinde tahmin yapilarak
siradaki katmana iletilecek olan degerin karar1 verilir.

Deneysel Calismalar

Dile ait bi¢imsel kurallar, dilbilgisi ve alfabe dil isleme
siireglerinde makinenin kendi dilini olusturabilmesi igin
gereklidir. Calismada uygulama igin python programlama dili
kullanilarak, jupyter notebook ortaminda modellemeler
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan alfabe tercihi i¢in
uygulanan algoritma Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 2°de gosterilen ve uygulanan algoritma ile Latin, Kiril,
Yunan, Hangil, Hanzi, Kana, Arap, Ibrani, Kuzey Hint,
Giiney Hint, Etiyopya, Tana, Kanada Hece gibi alfabeler
arasindan tercih yapilmasi saglanmistir. Bu siiregte veriler
binlik olarak boliitlenmis ve agirlik degerleri verilmis; bolim
sonlarinda ise agirliklar giincellenmigstir. Bin iterasyon
sonucunda 0.17 agirlik degeri ile makinenin Latin alfabesini
tercih ettigi belirlenmistir.

Calismada ses dosyalarinda esik noktalar 0.2 ile -0.2 olarak
kararlastirilmigtir. Bu degerlerden biiyiik veya kii¢iik olan
sesler baslangic noktalari olmustur. Ses isleme igin t
zamanindaki genlik denklem (1) ile bulunmaktadir.
Denklemde faz ofseti, (¢) sembolii ile, frekans, (f) notasyonu
ile ve t anindaki genlik (y(t)) olarak ifade edilmistir.

y(t) = Asin(2nft + @) 1)

Ses dosyast iizerinden 6zellik ¢ikarimlarinin yapilabilmesi
icin Python programlama dili ile kullanilabilen Librosa
kiitiiphanesi tercih edilmis; veri setinde bulunan 22050 ses
0.4 alfa degeri ile dalga formlari hesaplanmistir. Bu islem
adimindan sonra ise Fourier Doniisiimii kullanilarak seslerin
siddet spektrumunun ¢ikartilmasi yapilmaktadir. Denklem
2’de faz ofseti (@), frekans (f) ve t anindaki genlik (y(t))
olmak iizere Fourier doniisiim denklemi verilmistir. Fourier
Doniisimii  kullanilarak ses verisi frekans tabanli hale
getirilmistir.

O]

Kisa Zaman Fourier Doniisiimii adimmin ardindan seslere
MFCC katsayis1 yontemi uygulanmistir. MFCC katsay1
yontemi konusma ve dil tanima problemleri i¢in en nitelikli
6zellik oldugu ifade edilmektedir [11]. Son olarak ise genlik
zarfi, spektral agirlik merkezi, O gecis oran1 ve spektral akis
hesaplamalarinin ardindan ses verilerinin iglenmesi igin
makine 6grenmesi yontemleri uygulanmaktadir. Sekil 3’de
MFCC algoritmasi, Sekil 4’te ise makine Ogrenme
algoritmalar1 uygulanma algoritmasi gosterilmistir.

s = Ay sin2rfit + @,) + Aysin 2nfot + @3)

Karmagik periyodik sesin farkli frekanslarda salman siniis
dalgalarmim toplamina ayristirilmasmi saglayan Fourier
doniisiimii, makine 6grenmesi algoritmasi ile desibel/frekans
bilgisi elde edilmistir. Fourier doniisiimii sirasinda zaman
bilgisi kayboldugu i¢in farkli araliklarla birden ¢ok Fourier
doniisiimii hesaplanarak, Kisa Zamanlh Fourier Doniigiimii
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(STFT) kullanilmig ve desibel/frekans bilgisi ile zaman
bilgisi de elde edilmistir. Caligmada geleneksel yaklagimlarin
aksine goriintii isleme algoritmalari, ses isleme algoritmalari
ile kullanilmistir. STFT uygulan ses dosyalarinin genlik

BASLA

Hayir

spektrumlarinin logaritmast almmis, Mel &lgeklemesi ve

kosiniis doniigiimii uygulanarak MFCC hesaplanmustir.

déngl >= 1

Hayir

Evet |Hesaplanan agirliklar
ile yeni agirlik
hesapla

Secim Yap ve Agirlik
Hesapla

En buyuk agirligi bul.
—>» En buyik agiriga
sahip segimi bul.

Ayar dosyasina
kaydet

Sekil 2. Alfabe secim algoritmasi

MFCC bilgisi ile ses dosyasinin bir gériintiisii elde edilmis
olmaktadir. Bu goriintiiye daha iyi yaksinma ve degradenin
kaybolma olasiliklarinin  azaltilmast i¢in dogrultulmus
lineer birim (Rectified Linear Unit-ReLU) uygulanmugtir.

Bunun yani1 sira ¢ok katmanli yapay sinir aglarmdan daha
ylksek hesaplama giicii olan; ayrica daha az parametre
sayisina sahip goriintli ve ses isleme konularinda oldukga
giiclii olan evrigimli sinir aglart (CNN) dnerilen mimariye
eklenmistir.

CNN algoritmasinda goriintii olarak Spektrogram/MFCC, x
ve y eksenleri olarak zaman ve frekans, piksel degeri yerine
ise genlik kullanilmistir. CNN modelinin kullanimimnin
ardindan mimarinin {izerine sonraki adimlari tahmin
edebilen, ses ve miizik uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim
olan takviyeli yapay sinir ag1 (recurrent neural network-
RNN) eklenmistir. RNN aglarmi egitme giigliigii, ReLU
katmanimin ve degradelerin hata alma ihtimalini azaltmak
icin aktivasyon fonksiyonu olarak tanh (hiperbolik tanjant)
kullanilmistir. RNN aglar1 uzun donem hafizaya sahip
degildir ve uzak ge¢mis bilgisini tutmamaktadir. Uzun
donem desenleri 6grenebilmesi icin RNN aglarinin 6zel bir
tiirli olan uzun-kisa donem hafiza (long-short time memory-
LSTM) modele eklenmistir. Modelin egitilmesi sona
erdikten sonra canlilar1 ayirt etme ve yeni gelen sesleri
anlamlandirabilmesi i¢in seslerin karsilastirilmasi dinamik
zaman ¢ozgi yaklagimi (dynamic time wrapping-DTW)
algoritmasi ile gerceklestirilmigtir. Tablo 1°de evrisimli

yapay sinir aglart destekli ag topolojisi katman 6zellik ve
degerleri gosterilmistir.

Bulgular

Ozellik ¢ikarimi yapilan veri setinden secilen egitim
verisine ilk uygulanan katman ReLU katmanidir. Veri
setinin egitim oncesi dogruluk orani1 0.2380 ve kayip orani
52.8339 iken egitim sonrasi dogruluk oran1 0.9819 ve kayip
orani 0.0572 olarak elde edilmistir. Sinir aginda agir1 uyum
sorunu oldugu goriilmektedir. Sinir agindaki asir1 uyum
sorununun ¢6ziimii i¢in her bir ReLU katmanindan sonra
néron birakma uygulanmistir. Her egitim esnasinda
bilgisayardan rastgele egitim seti segmesi istenmistir.
Noron birakma uygulamasit dncesi dogruluk orani 0.2206
ve kayip orani 60.2963 iken egitim sonras1 dogruluk orani
0.8507 ve kayip orani 1.0290 olarak degismistir. Sekil 5°de
ReLU katmanlarinin test ve hata degerlendirme grafikleri
gosterilmistir.

Ozellik cikarimi algoritmasi tamamlanan verilere CNN
mimarisinin uygulanmas1 ile kayip oranlarinda diisiis
yasandigi gozlemlenmistir. CNN aglart 6ncesi dogruluk
oran1 0.1165 ve kayip oram 2.5465 iken CNN mimarisi
uygulandiktan sonra dogruluk orani 0.8939 ve kayip orani
0.2994 olmustur. Sekil 6’da CNN modelinin, Sekil 7°de ise
LSTM modeline ait test ve hata degerlendirme grafikleri
gosterilmigtir.
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Dalga Formu

Mel Olceklemesi

Cercevelere donustlr

Kosinus DOniisiimi Uygula

Ayrik Fourier Donlisimi Uygula

Mel Frekans Cepstral Katsayisi Ozellikleri

Genlik Spektrumunun Logaritmasini Al

Sekil 3. Mel frekans cepstral katsayist olusturma algoritmast

Tablo 1. Evrisimli yapay sinir aglar1 destekli ag topolojisi katman 6zellik ve degerleri.

Katman Cikti, Sekil Deger
Dontisiim_2D (Conv2D) (Yok, 11, 11, 32) 320
Maks_Havuzlama2D (MaxPooling) (Yok, 6, 6, 32) 0
Is Pargacigi Normallestirme (Batch) (Yok, 6, 6, 32) 128
Déniisiim 2D 1 (Conv2D) (Yok, 4, 4, 32) 9048
Maks_Havuzlama2D_1 (MaxPooling) (Yok, 2, 2, 32) 0
Is Pargacigi Normallestirmel (Batch) (Yok, 1, 1, 32) 128
Déniisiim 2D 2 (Conv2D) (Yok, 1,1, 32) 4128
Maks_Havuzlama2D_2 (MaxPooling (Yok, 1,1, 32) 0
Is Parcacigi Normallestirme2 (Batch) (Yok, 1,1, 32) 128
Diizlestirilmis (Flatten) (Yok, 32) 0
Yogunluk (Dense) (Yok, 64) 16448
Birakma (Dropout) (Yok, 64) 0
Yogunluk 1 (Dense) (Yok, 10) 650

Toplam deger: 16842

Elde edilen bulgular incelendiginde ReLU katmanlarinin
asir1 uyumluluk sorunu giderildiginde, dogruluk oranlarinin
distigi. ve hata oranlarmm c¢ok fazla yiikseldigi
goriilmiistiir. ReLU katmanlar1 CNN mimarisi ile
desteklendiginde dogruluk oraninda kismi bir artig hata
oraninda ise biiyiik dlgiide diisiis oldugu gézlemlenmistir.

CNN destekli 6nerilen model RNN’nin 6zel bir tiirii olan
LSTM ile desteklendiginde dogruluk oranlarinin yiikseldigi
kay1p oraninda ise kismi bir diigiis oldugu gézlemlenmistir.
30 iterasyon sonucunda CNN mimarisi ile desteklenen
model i¢in dogruluk orani1 0.8939 ve kayip orani 0.2994
olarak elde edilmistir. LSTM ile desteklenen modelde ise
ayn1 iterasyon sonunda dogruluk orami 0.9151 ve kayip
orani 0.2358 olmustur (Tablo 2).

Tablo 2. Yontemlerin performans karsilagtirmasi.

1. Siitun Dogruluk  Kayip Orani
LSTM 0.91 0.23
CNN 0.89 0.29

Bulgular sonucunda, makine dili ve dogal dil isleme
modellemesinde ses dosyalarinda daha kararh siniflandirma
yapilabilmesi igin ReLU ile 6zellik ¢ikarimi yapilan veri
setlerinin, gorlintii islemede kullanilan CNN ve ses
islemede kullanilan LSTM algoritmalarinin  birlikte
kullanilarak bir modelin dnerilmesine ve ardindan dnerilen

Egitilebilir deger: 16650

Egitilemez deger: 192

modelin egitilmesine karar verilmigtir. Veri seti modele
sunulup modelin egitimi bitirildikten sonra, bilgisayarin
kendi sectigi alfabe ile {irettigi sesler ve egitilen veri seti,
DTW algoritmasi ile kargilagtirilmistir. Bilgisayarin tirettigi
sesler Ingiliz alfabesinde bulunan A-Z arasi harfler a, aa,
aaa, aaaa seklinde P(32,1), P(32,2),P(32,3) ve P(32,4)
permiitasyonlari ile siirlandirtlmastir. Sesler
karsilastirilirken, Oklid  eslesmesinde zaman/frekans
degerleri  karsilikli  olarak  eslestirilitken, DTW
algoritmalarinda bircok nokta tek bir nokta ile
kiyaslanmaktadir. Boylece 6zellikle konugma sirasmdaki
duraklamalar ses siddetinin yiikselip, algalmasi, yavas veya
hizli konusmalardan daha az etkilenmektedir.

Son olarak c¢alismada kullanilan “Kaggle Audio Cats and
Dogs” veri setini literatirde modellemelerinde kullanan
caligmalar incelenmis; ¢aligsmalarda elde edilen dogruluk
oranlar1 karsilagtirilmasi Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Literatiirdeki ¢alismalar ile karsilagtirilmasi.

Calisma Yontem Dogruluk Orani
Waasiu ve ark. [28] YSA 0.88
Cengil ve ark. [29] CNN 0.83
Pandeya ve ark. [30] CNN 0.91

Onerilen yéntem LSTM-NLP 0.91
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Sekil 4. Ses verileri igin geleneksel makine 6grenmesi akisi
Test Degerlendirmesi
S —
0.8
é 0.6
Test Degerlendirmesi - 0.4 —— Egitim Dogrulugu
0.9 Test Dogrulugu
0.8 4 0 5 H?;?a Degeﬁlléndirmeglp 25 30
if 0.7 1 2.0 —— Egitim Hatasi
’é 0.6 Test Hatasi
[s] 1.5+
0.5 1 —— Egitim Dogrulugu ]
0.4 4 Test Dogrulugu 2104
0 20 Hata ‘f?e@erlendﬁ“?nem 80 100 0.5 4
—— Egitim Hatas! . ' E—
30 1 Test Hatas 0 5 10 Donﬁq 20 25 30
7 204 . . .
= Sekil 7. LSTM degerlendirme grafikleri
10
N _ Tartisma ve Sonug¢
0 2‘0 4‘0 ﬁb BID 160

Donem

Sekil 5. ReLU katmanlar1 degerlendirme grafikleri
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Sekil 6. CNN degerlendirme grafikleri

Calismada ilk olarak literatiirdeki benzer ¢alismalarda
oldugu gibi ses dosyalar1 iizerinden &zellik ¢ikarimi
yapilmig; DTW ile seslerin grafikleri olusturulmustur. Dil
isleme ve ses igleme egitim siiregleri neticesinde makine
Latin alfabesini tercih etmis ve bu dil lizerinden makinenin
kelimeler tiiretmesi saglanmistir. Bunun yaninda uygulanan
modelde seslerin ayristirilmasinin saglanmast i¢in Fourier
Doéniigimii uygulanmigtir. Bu formiil neticesinde kayip
olan zaman verisi Kisa Zaman Fourier Doniistimii ile tekrar
elde edilmistir. Calismada benzer ¢alismalardan farkli
olarak ses dosyalari lizerinden bulunan MFCC, gorsel bir
veri olarak kullanilmigtir. Bunun yaninda CNN aglar ile
model desteklenerek daha iyi performans elde edilmesi
saglanmistir. Ayrica MFCC katmaninda yer alan ardisik
sekilde olan verilerin daha efektik olarak islenmesi igin
uzun donem hafiza yetenegi olan RNN-LSTM aglari,
mimariye katilmistir.

Sonug olarak kedi sesine en yakin ses makine tarafindan
“QTKP” karakterleri ile tiretilmistir. Netice olarak tiiretilen
ses ile benzerlik farki 56823.36 olarak elde edilmistir.
“X0OXO” karakterlerinden tiretilen ses ise kopek sesine
26862.43 fark degeri ile en fazla benzerligi olan ses
olmugtur. Calismada DTW, CNN, RNN, MFCC y6ntemleri
kullanilarak ses isleme, dil isleme ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 birlikte uygulanmig ve makinenin kendi dili
i¢in kelime tiiretmesi saglanmigtir. Bu minvalde, makine
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veri setinde Ogretilen kedi ve kopek seslerini taniyarak
simiflandirmistir. Bunun yaninda kedi ve kopek seslerine
yaklasik sesler tiiretmistir. Caligmada uygulanan modeller
arasinda en yiiksek dogruluk orani ve en az kayip degeri
RNN-LSTM ile uygulanan énerilen mimari ile ulagilmagtir.

Elde edilen bulgular neticesinde makine dilinin
olusturulabilmesi icin derin 6grenme destekli dogal dil
isleme yoOnteminin uygulanabilirligi ortaya konmustur.
Uygulanan her iki derin 6grenme mimarisi de dogal dil
isleme ile elde edilen sonuglarmn iyilestirilmesini
desteklemistir. Ayrica ses dosyalarinin gorsel veriye
dontstiiriilerek CNN ve LSTM aglarnn  {izerinde
modellemede kullanilmas: da literatiire katkilardan biri
olmustur.

Caligmanin  kisitlarindan biri  kullanilan kiitiiphanenin
sadece Ingilizce ile ilgili kelimeler tiiretebilmesidir. Bunun
yaninda caligmada cogul ekler belirlenmediginden otiirii
tekil kelimeler iiretilmistir. Ayrica ses dosyalar {izerinden
canli sayist tespiti, gramer 6zelliklerinden sifat, zarf, baglag
tespitleri de bulunmamaktadir. Daha biiyiik veri setleri,
daha farkli canlilara ait sesler kullanilmasi halinde ¢alisma
daha da gelistirilerek dogal dil ve yapay zeka alanlarina yeni
katkilar eklenebilecegi diisliniilmektedir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢atismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasma gerek
bulunmamaktadir. Ilgili makale, yiiksek lisans tezinden
retilmistir. Ayrica Kaggle acik veri deposunda bulunan
hazir veri seti izerinden veriler ile modelleme yapilmistir.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
¢atigmasi bulunmamaktadir.

Tesekkiir

Yazarlar, ¢alismaya degerli zamanlarini ayirarak katkilarini
sunan dergi editdrleri ve hakemlere tesekkiir etmektedir.
Calisma, Dr.Ogr.Uyesi Ating Yilmaz’'m damismanhginda
yiiriitiilen, Ali Dayan’in Beykent Universitesi Lisansiistii
Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi A.B.D. “Dogal
Dil Isleme ile Makinelerin Kendi Dilini Modellemesi”
isimli yiiksek lisans tezinden tiiretilmistir.

Yazar Katkilan
Tiim yazarlar makaleye yeterli derecede katkida
bulunmustur. lgili makale yiiksek lisans tezinden

olusturulmustur. Yazarlar yiiksek lisans tez 6grencisi ve tez
danismanidir.
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Giris
Gemilerde elektrik enerjisi ihtiyaci gemi tiirline ve
operasyonel  faaliyetlerine bagli  olarak  degisiklik

gostermektedir. Elektrik enerjisi tiretimi ise alternatore dizel
motor, buhar tlirbini veya gaz tlitbini baglanarak elde
edilebilmektedir. Toplam kurulu giicii 12 MW’a kadar olan
gemilerde elektrik enerjisi iiretimi ve dagitimi genellikle
alcak gerilim (440-690V) seviyesinde yapilmaktadir.
10-20 MW gii¢ kapasitesi arasinda 6.6 kV ve 20 MW gii¢
kapasite tizerinde ise 11 kV gerilim seviyesinde iletim
saglanir [1]. Gemilerde ihtiyaca gdre bir veya birden fazla
jenerator devreye alinarak, giic talebi karsilamir. Ikinci
jeneratdriin gemi gii¢ sistemine baglanmasi sirasinda voltaj
genligi, frekansi ve faz acis1 kontrol edilmelidir. ki
jeneratdriin hem gemi gii¢ sistemine hem de besledigi yiiklere
zarar vermeden baglanabilmesi i¢in senkronizasyon sartlarina
uyulmasi  gerekmektedir. Bu her iki jeneratoriin
gerilimlerinin, frekanslarinin, faz siralarmin ve faz agilarmin
esitlenmesi anlamma gelir [2]. Senkronizasyon islemi hem
manuel hem de otomatik olarak yapilabilmektedir. Manuel
senkronizasyon gemide genelde elektrik, elektro-teknik ve
makine zabiti tarafindan gergeklestirilir. Personel, ana pano
tizerinde bulunan senkronizasyon panelinden her ki
jeneratdriin  senkronizasyon parametrelerini esitledikten
sonra devreye alinacak jeneratdriin yiik barasina baglanmasi
icin ara devre kesiciyi kapatir. Otomatik senkronizasyon
isleminde ise otomatik senkronizasyon cihazi kullanilir.
Cihaz, voltaji, frekansi ve faz agismi izler. Senkronizasyon
sartlarnin  saglanmasi igin diizeltme sinyalleri iretir ve
jeneratorleri kontrol eder. Sartlar saglandiginda ise jenerator
kesicisine kapatma komutu gondererek islemi sonlandirr [3].
Bununla birlikte, jeneratorlerin senkronizasyonu igin farklt
yontemler kullanilmakta olup temel amag senkronizasyon
sartlarinin saglanip saglanmadigini kontrol etmektir. Bu
yontemler; parlak lamba yontemi, karanlik lamba yontemi ve
senkroskop yontemi olarak siralanabilir. Bu ydntemler
arasinda en yaygmn kullanilani ise senkroskop yontemidir.
Senkronoskop cihazi, iki jeneratoriin fazlarina baglanir ve
gosterge panelindeki isaret¢i ile senkronizasyon sartlarinin
saglanip saglanmadiginin takibi gergeklestirilir [4].

Literatiirde jeneratorlerin senkronizasyonu konusu farkli
acilardan incelenmistir. Garip ve ark. [5] alternatorlerin
paralel baglanmasi sirasinda senkronizasyon sartlarmdan

olan bara gerilimleri esitliginin  mikro-denetleyici
kullanilarak ~ otomatik  saglanmasi  iizerine  galisma
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda, gerilim esitliginin

mikro-denetleyici ile ger¢eklestirilmesinin kullanilan eleman
sayisini azalttigini ve maliyeti diisirdiigiinii belirtmislerdir.
Sefa ve ark. [6] ¢aligmalarinda jeneratorlerin paralel
baglanma kosullarindan olan frekans ve faz agist esitligini
mikro-denetleyici tabanli olarak gerceklestirmislerdir.
Caligmalar1 sonucunda, maliyeti diisiik ve giivenilir bir sistem
elde etmiglerdir. Ranchagoda ve ark. [7] jenerator
senkronizasyon sistemi igin pratik bir modiil tasarlamislardir.

Iki  senkron  jeneratér  arasinda  senkronizasyonu
gerceklestiren bu modiili laboratuvar ortaminda test
etmislerdir. Sonugta, jeneratorlerin tstlendikleri yiikler

arasinda %20 oraninda bir fark bulmuglardir. Kusakana [8]
mikro-sebeke uygulamalarinda ¢oklu jenerator sistemlerinin
senkronize sekilde caligtirilmasinin teknik ve ekonomik
analizini yapmistir. Sebekeden bagimsiz yiiklerin tek bir
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jeneratdr yerine ¢ok jenerator sistemi ile kargilanmasinin
kurulum maliyetini artirmasma karsin uzun siireli
kullanimlarda ekonomik fayda saglayacagini belirtmistir.
Xing ve ark. [9] degistirilebilir ataletli sanal senkron jenerator
icin pratik bir senkronizasyon &ncesi kontrol yodntemi
Onermislerdir. Caligmalarinda, sanal senkron jenerator
kullanilarak 6nerilen yontemde bir faz kilitli dongii ile sebeke
baglanti noktasmin  gerilim  degerini  izlemislerdir.
Sonrasinda, ilgili referans degerlerini ve fazin geri
beslemesini diizenleyerek, sanal senkron jeneratoriin ¢ikig
voltajiin, sebeke baglanti noktasindaki gerilime gore genlik,
frekans ve faz konumunu analiz etmiglerdir. Thakallapelli ve
ark. [10] ¢ift beslemeli endiiksiyon jenerator tabanlt riizgar
tirbinlerinin  gii¢  sebekelerine esnek baglantis1  i¢in
senkronizasyon kontrol teknigini o6nermiglerdir. Riizgar
tirbinlerinin ~ ariza  sonrasinda  sebekeye  tekrar
baglanabilmeleri adina gerilim kontrollii bir senkronizasyon
yontemini incelemiglerdir. Calisma neticesinde, baglanti
sirasinda yasanan dalgalanmalarin %60 oraninda azaltildigim
tespit etmislerdir. Nurkanovi¢ ve ark. [11] yaptiklar
caligmada mikro-sebekelerde optimizasyon tabanli frekans ve
gerilim kontrolii gergeklestirmislerdir. Dida ve ark. [12] ¢ift
beslemeli asenkron jenerator kullanan riizgar tiirbini
sisteminin yeni sebeke senkronizasyonu ve gii¢ kontrol
semasini olusturmuslardir. Bu sistemde bulanik mantik
kullanarak senkronizasyon islemini gergeklestirmiglerdir.
Sistemde gerilim kontroli kullamilmis olup, makine
parametrelerinin degismesi durumunda kontrollii sistem
performansinin saglamligini artirmak i¢in bir bulanik mantik
denetleyicisi tanitmuglardir. Gozdowiak [13] yaptigi
calismada jeneratdriin sebeke ile baglanmasi sirasinda olusan
hatalarin ~ etkilerini  incelemistir.  Yapilan c¢alismada,
senkronizasyon sartlarindan faz agilarinin 120 dereceye kadar
farkli olmast durumunda maksimum hata orani ile
kargilagildigini ifade etmistir. Huang ve ark. [14] yaptiklari
calismada birden fazla sanal senkron jeneratdr igin
gelistirilmis bir paralel 6n senkronizasyon kontroliinii
onermislerdir. Sebeke baglanti problemini ¢ézmek i¢in sanal
senkron jeneratdr ve cift ikinci dereceden genellestirilmis
integral frekans kilit dongiisiine dayali bir 6n senkronizasyon
kontrolii yapmislardir. Zare [15] yapmis oldugu ¢alismada
uyarlanabilir yiiksek dereceli kayan mod denetleyicisine
dayali ¢ift beslemeli endiiksiyon jeneratorii igin
senkronizasyon ve frekans kontrol stratejisi gelistirmistir.
Igbal ve Singh [16] senkron jeneratér senkronizasyonunun
sanal laboratuvar kullanilarak G6gretilmesini amaglayan bir
calisma yiiriitmiiglerdir. Calismalarinda, Matlab&Simulink
programi kullanilarak iki senkron jeneratoriin Senkronizasyon
sartlarinin 6gretilmesini amaglamislardir.

Jeneratorlerin  senkronizasyonu konusunda gemi gii¢
sistemlerine yonelikte bazi ¢aligmalar yapilmistir. Kim ve
ark. [17] bir hibrit deniz elektrik gii¢ sisteminde yiiklerin
senkronizasyonu ve dagilimi iizerine calisma
gerceklestirmiglerdir. Bu g¢alismada Matlab&Simulink
progranmu kullanilarak bir senkron jeneratdr, sanal senkron
jenerator ve elektrik depolama sistemi barindiran bir sistemin
senkronizasyonunu ve sonrasinda ylik paylasimini
incelemiglerdir. Siddiqi ve ark. [18] senkron jeneratdrlerin
paralel calisma gerceklestirebilmeleri i¢in kullanilabilecek
mikro-kontrolcii bazli bir otomatik senkronizasyon iinitesini
incelemislerdir. Calismalarinda Matlab&Simulink programi
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kullanmislardir. Calisma sonucunda faz agilari arasinda goz
ard1 edilebilecek kadar kiiciikk bir a1 farki ile sistemin
senkronize oldugunu gostermislerdir. Budashko ve
Shevcshenko [19] gemi jenerator gruplarini senkronize etmek
icin kontrol sisteminin sentezine yonelik bir ¢alisma
ylriitmiislerdir. Caligmanin neticesinde bir senkronizasyon
gorevini gerekli kosullar altinda performans gorevi ve kontrol
gorevi olarak ayirarak sistem elemanlarinin uygun sekilde
ayristirilmasiyla adaptif kontrol sistemleri siifinda bir sistem
tasarlamiglardir.

Literatiir incelendiginde, jenerator sistemlerinin
senkronizasyonu gii¢ kalitesi, kontrol ve verimlilik gibi farklt
acilardan degerlendirilmistir. Bununla birlikte, gemi gii¢
sistemlerinde jeneratdrlerin senkronizasyonu konusunda
yeterli derecede ¢alismanin  bulunmadigt  sonucuna
ulagtlmistir. Bu sebeple, bu c¢alismada bir gemi giig
sisteminde iki jeneratoriin senkronize sekilde caligmasi
durumunda jenerator baralarindaki gerilim, frekans ve faz
acis1 gibi elektriksel parametrelerin degisimi ve karakteristigi
izah edilmeye calisilmigtir. Bu kapsamda Matlab&Simulink
programi ile gemi gii¢ sistemi modellenerek senkronizasyon
stirecindeki elektriksel parametrelerin davranisi
incelenmigtir. Bu sayede hem literatiire katki sunulmasi hem
de gemi personelinin jeneratdrlerin senkronizasyonu
konusundaki pratik bilgilerinin yani sira teorik bilgilerle de
desteklenmesi amaglanmustir.

Materyal ve Metot

Bu calismada Matlab&Simulink programu ile jeneratdr, iletim
hattt ve yiikten olusan temel bir gemi elektrik sistemi

modellenerek  jeneratdrlerin  senkronizasyon  siireci
incelenmistir.  Modelin  temel  goriiniimii ~ Sekil 1’de
verilmigtir.

Y e

Sekil 1. Gemi elektrik sistemi modeli

Kullanilan sistem igin [18] ¢aligmasi referans alimmustir.
Burada o rotor doniis hizini, Prr regiilatoriin takip etmesi
istenen referans giic noktasmi, Vi alan gerilimini, Pmek
regiilator tarafindan jeneratore verilen mekanik giicii ifade
eder. Modelleme i¢in kullanilan jenerator verileri literatiirden
temin edilmis olup, genel anlamda bir yiik gemisinin
verilerini yansitmaktadir [20, 21]. Benzetim ¢alismasinda iki
adet 825kVA giicinde ozdes senkron jenerator
kullanilmigtir. Sistemin gerilim degeri gemi sistemlerinde
kullanilan 440 V degerine ayarlanmuigtur.

Modellenen jeneratorlerin temel Ozellikleri Tablo 1’de

verilmisgtir.
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Tablo 1. Senkron jenerator parametreleri

Parametre Birim
Goriiniir Giig 825 kVA
Aktif Giig 660 kW
Gerilim 440V

Kutup Sayis1 6

Devir sayis1 1200 rpm
Frekans 60 Hz
cosd 0.8

Yapilan gemi gii¢ sistem modelinde kullanilan hiz regiilatorii
modeli IEEE standart DEGOV1 modeli olup, temel yapist
Sekil 2 ile gosterilmistir [9].

2

<

Sekil 2. Dizel motor ve hiz regiilatorii modeli.

Ayrica modelin olusturulmasinda kullanilan Standard IEEE
DEGOVI1 modelinin blok semasi Sekil 3’te verilmistir.
Uyarma gerilimi iiretilmesi i¢in kullanilan uyarici sistem igin
IEEE ACS5A modeli kullanilmistir. Sistemde dizel motor ve
hiz regiilatorii modeli igin [9] ¢alismasi referans alinmaistir.

Pmek
@ 1+sT5 1 1+5T, K —sT *
Pr 1+sTy+52T Tz s 1+sTs T+slg c
7|

Kp

Sekil 3. Standard IEEE DEGOV1 modeli blok semas1 [9]

Burada, K, diistim katsayisini ifade eder. K; degeri genellikle
0.03-0.05 arasinda alinmaktadir [22]. Bu model igin K, degeri
0.05 olarak kabul edilmistir. Sistemde referans gii¢ noktasi
(Prer) ile agisal hiz arasindaki farki dikkate alarak kontrol
islemi yapilmaktadir. Modelde tiim girigler per unit (pu)
cinsinden kullanilmigtir. Sistemin ¢ikislarinda ise normal
degerlerine g¢evrilmistir. Sistemde yalnizca dizel motor ve
reglilatér mekanik gii¢ ¢ikisi pu cinsinden Olgiilmiistiir.
Sistem lgiincii saniyede anahtarlama yapacak sekilde
ayarlanmistir. Son olarak sistemde kullanilmakta olan yiik
degeri 500 kW olarak belirlenmistir.

Bulgular ve Tartisma

Jeneratorlerin bir adet ve yiiksek kapasiteli segilmesi yerine
daha diisiik kapasiteli ve sayica birden fazla tesis edilmesi
isletme agisindan daha verimli olmasina, kaynak yonetiminin
daha saglikli bir sekilde yapilmasina ve ariza/bakim
durumlarinda isletme dengesinin  korunmasma katki
sunacaktir. Bununla birlikte, gemide yiiksek kapasiteli tek
jeneratoriin ¢alismasi ihtiyag duyulan enerji gereksinimine
bagl olarak jeneratoriin diisiik yiikte caligmasina neden
olabilir. Bu durum dolayl olarak yakit sarfiyatini artirabilir.
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Bu nedenle, normal isletme kosullarinda orta biiyiikliiklerde
birden fazla jeneratdriin devreye almmast ile jeneratdrlerin
daha verimli ve yakit sarfiyatinin daha diisiik oldugu bir
noktada c¢aligtirilmast miimkiin olabilecektir. Ayn1 zamanda
yiik artist durumunda diger jeneratorlerin devreye alinmas ile
bu yiiklerin karsilanmasi ve sistemin esnek ve verimli bir
sekilde isletilmesi miimkiindiir. Bu durumda jeneratorlerin es
zamanli olarak devreye alinmasi ve isletilmesi
gerekmektedir. Bu siirecin sorunsuz bir sekilde gerceklesmesi
icin senkronizasyon gartlarinin saglanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle, bu c¢aligmada senkronizasyon siirecinin Onemi
vurgulanmigtir. Calismada onek bir gemi giic sistemi
modellenerek gemide 500 kW gii¢ ihtiyacimin olugmast
durumu incelenmistir. Bu durumda birinci jeneratére ek
olarak ikinci jeneratdriin de devreye almmasi siirecinin
benzetim c¢alismas1 gergeklestirilmistir.  Senkronizasyon
oncesinde her iki jeneratoriin gii¢ ¢ikislari, jeneratdre verilen
mekanik giicleri ve akim degerleri Sekil 4 ile gosterilmistir.

o7 Dizel Motor ve Regiilator Mekanik Gii¢ Cikist
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Sekil 4. Senkronizasyon oncesi bara degerleri
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Ikinci jeneratdr devreye alinmadan hemen 6nce devredeki
jeneratdr tiim yiikii karsilamakta olup ikinci jeneratdre verilen
mekanik gili¢ sifirdir. Bunun dogal sonucu olarak ikinci
jeneratoriin faz akimi ve ¢ikisindaki elektriksel gilic de
sifirdir. Bu durumda, birinci jeneratore, dizel motor ve
reglilatoriin - ¢ikisindan aktarilan mekanik giic 0.6 pu,
jenerator faz akimi1 656.2 A ve elektriksel ¢ikis giicii 500 KW
olarak Ol¢iilmiistiir.

Bu ¢alismada faz siralari diizgiin baglanmistir. Faz agilari ise
hemen hemen esit seviyelerdedir. Faz acist degisimi
Sekil 5°te gosterilmistir.

Jenerator Faz Gerilimleri
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Sekil 5. Faz agis1 degisimi

Pratikte devre kesiciyi tiim degerlerin tam olarak esit oldugu
seviyede kapatmak gergekei bir yaklagim degildir. Bunun
yerine bu  tlir sistemlerde  esitlenmesi  gereken
parametrelerdeki uyumsuzluklar kabul edilebilir bir tolerans
seviyesi ile senkronize edilir [23]. Bu c¢alismada da
senkronizasyon sartt hemen hemen saglanmig durumdadir.
Ayrica, senkronizasyon aninda ikinci jenerator heniiz yiik
almamis durumdadir. Bu nedenle ikinci jeneratore ait akim
degerleri sifir olmustur.

Senkronizasyon sonrasinda ise devreye alinacak jeneratoriin
yiik barasina baglanmasi i¢in ara devre kesici kapatilmigtir.
Bu durumda her iki jeneratoriin senkronizasyon 6ncesi, sirasi
ve sonrasindaki gerilim, akim ve frekans degisimleri
Sekil 6°da gosterilmistir.

Sekil 5 ve Sekil 6’dan goriildiigii lizere anahtarin kapatildigi
3. saniyede baralardaki frekans, gerilim ve faz agilar1 yaklagik
olarak esit duruma ve bu durumda senkronizasyon aninda
olabilecek dalgalanmalar en az hale getirilmistir.
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Sekil 6. Senkronizasyon siirecinde bara degerleri

Senkronizasyon sonrasinda gerekli sartlar saglandigi igin
devreye alinan jeneratére verilen mekanik giic artmaya
baglamistir. Bu sirada regiilatorler araciligt ile ¢alisan mevcut
jeneratore verilen mekanik giic ise azalr. Ikinci jeneratore
verilen mekanik gii¢ artirildik¢a, makinenin devri yiikselir ve
ikinci jenerator birinci jeneratorden yiikii almaya baslar. Bu
noktada birinci jenerator lizerindeki yiik azaldikga makine
devri biraz artar ve frekansi bir miktar yiikselir. Bu islemle
aynt zamanda mevcut g¢aligan birinci jeneratdre aktarilan
mekanik gii¢c azaltilir. Birinci jeneratoriin devri diiser ve bir
miktar yiikii iistiinden atmaya bagslar. Bu noktada aktarilan
yiikii iistiine alan ikinci jeneratoriin devri diisecektir ve sistem
frekans1 da ayn1 sekilde diisiis gosterecektir. Bu sayede sistem
frekanst bozulmadan yiik paylasimi tamamlanmis olur. Bu
stiregte dizel makineden elde edilen mekanik gii¢ ile
alternatoriin ¢ikis gilicli degisimi Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. Pmek ve Pgen degisimi

Sekil 7°de goriildiigii iizere, isletmedeki birinci jeneratdre
verilen mekanik gii¢ azaltilirken, devreye alinan jeneratore
verilen mekanik gii¢ artinlmistir. Bu sayede yiik iki jenerator
arasinda esit olarak paylastirilmistir. Yiik paylasimi 3.5s gibi
kisa bir siire i¢erisinde tamamlanmigtir. Bu siirenin sonunda
her iki jenerator de yaklasik olarak 250 kW’lik yiikii
karsilamaya baglamistir.

Gemi elektrik sistemi i¢in gerceklestirilen benzetim ¢alismast
sonucunda her iki jeneratoriin Senkronizasyon sirasi ve
sonrast bara parametrelerindeki degisim ise Tablo 2 ile
Ozetlenebilir.

Tablo 2 Senkronizasyon sirasi ve sonrasi bara degerleri

Senkronizasyon Sirast  Senkronizasyon Sonrasi

Parametre Jenerator 1 Jenerator 2 Jeneratdr 1 Jenerator 2
Giig (kW) 500 0 250 250
Frekans (Hz) 60 60 60 60
Bara Gerilimi (V) 440 440 440.4 440.4
Pm (pu) 0.3203 0 0.1602 0.1602
Pg (pu) 0.6060 0 0.3033 0.3033

Tablo 2°den goriildligii lizere, jeneratdrler arasindaki yiik
paylasimi  tamamlandiginda jeneratdr baralarinda esit
parametreler 6l¢lilmiistiir. Sistem frekansi ve bara gerilimleri
mevcut degerlerini hemen hemen korumustur. Bara
gerilimlerinde ise %0.09’luk bir fark olugsmustur. Ayrica dizel
motor ve hiz regiilatorleri araciligi ile saglanan mekanik
gliclin paylasim siiresi sonunda esitlendigi de gorilmiistiir.
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Boylece, yiik iki jenerator arasinda yaklagik 3.5s gibi bir
stirede esit paylagilmistir.

Sonug olarak, gemilerde elektrik enerjisi ihtiyaci jenerator
gruplart ile karsilanmakta olup gili¢ ihtiyacimin artmasi
yedekte bekleyen jeneratoriin devreye alinmasi ile saglanir.
iki jeneratoriin es zamanli olarak sisteme enerji saglamast icin
gerilim, frekans, faz agis1 ve faz sirasi gibi parametrelerin
esitlenmesi gerekmektedir. Gemi gii¢ sisteminde herhangi bir
hata ile karsilasilmamasi i¢in Oncelikle bu parametreler
esitlenir. Sonrasinda diger jeneratér sisteme baglanir.
Boylece her iki jenerator ile elektrik enerjisi tiretimine katki
saglanir. Bu silire¢ uygulamada eksiksiz yapilsa da
senkronizasyon sartlarinin temel prensiplerinin teorik olarak
izah edilmesi 6zellikle gemide ¢alisacak personel igin 6nem
arz etmektedir. Bu nedenle bu c¢alisma ile gemi
jeneratorlerinin  senkronizasyonu konusunda denizcilik
alaninda literatiire katk1 sunulmasi amaglanmistir.

Sonug

Bu caligmada, gemilerde elektrik enerji iiretimi saglayan
jeneratorlerin es zamanli igletilmesi siireci incelenmistir. Bu
kapsamda, gemi gii¢ sistemi Matlab&Simulink programu ile
modellenmistir. Sonrasinda, gemide elektrik enerjisi
ihtiyacinin tek jeneratorle karsilanamadigi durumlarda diger
jeneratoriin devreye alinmasi siireci analiz edilmistir. Bu
stirecte senkronizasyon sartlarinin (faz sirasi, faz agisi,
gerilim ve frekans) karakteristigi incelenmistir. Sonug olarak,
gemilerde enerji verimliliginin saglanmasi, gii¢ kalitesinin
bozulmamas1 ve elektrik enerjisi ihtiyacinin kesintisiz
kargilanmas1 i¢in senkronizasyonun etkin bir sekilde
yapilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda giines ve riizgar gibi
yenilenebilir enerji kaynaklari ile geminin bir kismimnin
(aydinlatma, elektrik motorlart vb.) veya tamaminin enerji
ihtiyacnin ~ kargilanabilmesi ~ miimkiindiir. ~ Gelecek
caligmalarda bu tiir entegrasyonlarm gemi jeneratdrlerinin
senkronizasyonuna etkisinin aragtirilmasi distiniilmektedir.
Bununla birlikte gemilerde jeneratorlerin senkronizasyonun
gerceklesmesi siirecinin pratik bilgilerin yani sira teorik
bilgilerle de desteklenmesinin gemi personelinin bir {initenin
arizalanmasit neticesinde gii¢ kaynaginin biitiinliigiiniin
etkilenmesi, kaynak yonetimi hususunda karsilagilacak
zorluklar ve jeneratorlerin verimsiz ¢alistirilmasi gibi olasi
enerji problemlerini ¢dzmesinde yardimci olabilecegi
diisiiniilmektedir.
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Her yil milyonlarca insana Alzheimer teshisi konulmaktadir. Alzheimer, nérodejeneratif bir hastaliktir.
Kliniklerde bu hastaligin en dogru tespiti i¢in biyopsi islemi uygulanmaktadir. Ancak bu islem beyin
tizerinden gerceklestirildiginden hasta igin buyiik bir risk teskil etmektedir. Bundan dolay1 bu tiir
hastaliklarin tespit edilmesinde daha ¢ok norogoriiniitleme teknikleri tercih edilmektedir. Bu
norogoriinteleme tekniklerinden biri de Manyetik Rezonans (MR) goriintiilemedir. MR invazif olmayan
bir arag olup kliniklerde ¢okga tercih edilmektedir. Bunun yaninda miihendislik alaninda MR goriintiileri
kullanilarak bilgisayar destekli tani sistemleri de gelistirilmektedir. Bu ¢aligmada dort farkli Alzheimer
smifi igeren MR goriintiileri kullanilarak, bu hastaligin demans seviyesi tespit edilmeye ¢aligilmstir.
Veri kiimesi; orta demans, hafif demans, ¢ok hafif demans ve demans olmayan siniflardan olugsmaktadir.
Calismada ilk once, MR goriintiileri ham olarak matrislere doniistiiriilmistiir. Elde edilen matrislere
dagilimin normale yaklastig1, standart sapmanin bir degerini aldig1 standardizasyon islemi uygulanmustir.
Daha sonra veri kiimesi Evrisimsel Sinir Aginda (ESA) siniflandirilmistir. Ayni zamanda Temel Bilesen
Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) ve Yerel Dogrusal Gomme (YDG) yontemleri ayri ayri
uygulanarak, 6znitelik vektori elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorii k-en Yakin Komsu (k-EYK)
algoritmasi ile siniflandirilmistir.  Simiflandirma sonucunda, ESA, k-EYK-TBA, k-EYK-BBA ve k-
EYK-YDG yontemlerinde sirasiyla, %88.44, %95.52, %98.22 ve %91.14 smiflandirma dogrulugu
bulunmustur. Caligma sonucunda en iyi performansin BBA tabanli k-EYK smiflandirici ile elde edildigi
goriilmiistiir.
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Millions of people are diagnosed with Alzheimer’s each year. Alzheimer’s is a neurodegenerative
disease. In clinics, biopsy is performed for the most accurate detection of this disease. However, since
this procedure is invasive, it poses a great risk for the patient. Therefore, non-invasive such as
neuroimaging techniques are preferred more in the detection of such diseases. One of these
neuroimaging techniques is Magnetic Resonance Imaging (MRI). MRI is a non-invasive tool and is
widely preferred in clinics. In addition, computer-aided diagnosis systems are being developed by using
MRI images in the field of engineering. In this study, the dementia level of this disease was tried to be
determined by using MRI images containing four different Alzheimer's classes. The data set consists of
moderate dementia, mild dementia, very mild dementia and non-dementia classes. In the study, firstly,
MRI images were converted into matrices raw. The standardization process was applied to the obtained
matrices, in which the distribution approached normal and the standard deviation took the value of 1.
Then the data set was classified in Convolutional Neural Network (CNN). At the same time, the feature
vector was obtained by applying the Principal Component Analysis (PCA), Independent Component
Analysis (ICA) and Local Linear Embedding (LLE) methods individually. The resulting feature vector
was classified with the k-NN classifier. As a result of the classification, classification accuracy was
found to be 88.44%, 95.52%, 98.22% and 91.14% in CNN, k-NN-PCA, k-NN-ICA and k-NN-LLE
methods, respectively. As a result of the study, it was seen that the best performance was obtained with
the ICA-based k-NN classifier.
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Giris

Alzheimer hastaligt (AH) kronik norodejeneratif bir
hastaliktir ~ [1].  Glinlimiize kadar AH  nedeni
anlagilamamigtir [1]. Bundan dolayr tam bir tedavisi
bulunmamaktadir [1]. Yapilan tedaviler bu hastaligin yavas
ilerlemesini saglamak amaghdir [1-2]. AH’nin erken tespiti
sayesinde, hastaligin ilerlemesi yavaslatilabilir [2]. Bu
sayede hastanin yasam kalitesi artirilabilir. Kliniklerde,
AH’nm en dogru tespiti i¢in biyopsi islemi gerekmektedir
[3]. Ancak bu islem dogrudan beyin {izerinde yapilmasi
gerektiginden, hasta i¢in biiylik bir risk teskil etmektedir
[3]. Bu bakimdan farkli ndrogdriintiileme araglar
kullanilarak bu risk giderilebilmektedir. Bu
norogorintiileme araglart arasinda, Manyetik Rezonans
goriintileme (MR), Dinlenme Durumu Fonksiyonel
Manyetik Rezonans gériintilleme (rs-fMR) ve Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET) gibi cesitli goriintiileme
araclar1 sayilabilir [3]. Ozellikle MR gériintiileri, daha kesin
beyin dokusu tasviri saglayan cesitli doku parametrelerini
belirtmesi ve insan viicudunun yapisi hakkinda kapsamli
bilgiler sunmasi agisindan, 6nemli bir tibbi goriintiilleme
araci haline gelmistir [4]. MR invazif olmayan (herhangi bir
cerrahi miidahale gerektirmeyen) tibbi bir goriintiileme
aracidir [4]. MR o6zellikle beyin aragtirmalarinda (Timor,
Alzheimer vs.) klinisyenler i¢in vazgecilmez bir aragtir [4].
Miihendislik anlaminda, 6zellikle goriintii isleme alaninda
bu araglar kullanilmaktadir. Bu tiir norogoriintiilleme
araglarina dayali bilgisayar destekli tani sistemleri ayri bir
aragtirma alan1 olmustur. Bu alan klinisyenlere fikir ve
karar vermede degerli araglar sunmaktadir.

Literatiirde bilgisayar destekli tani sistemleri genel olarak
iki sekilde modellenmektedir [5]. Bunlardan birincisi
konvansiyonel yontemlerdir. Bu yontemde gorintiiler
matrislere doniistliriiliir. Elde edilen matrislerden 6znitelik
elde edilir. Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin iki temel amac1
vardir: Bunlardan ilki, farkli hedef tiirlerinin birbirinden
ayrilabilmesi i¢in hedefler arasinda en ayirt edici 6zellikleri
bulmaktir; digeri ise verinin sahip oldugu o6zellikleri
koruyarak hedef verilerin boyutsalligini azaltmaktir [6]. Bu
yontem igin gelistirilmis birgok teknik mevcuttur. Bunlar
arasinda; Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen
Analizi (BBA) ve Yerel Dogrusal Gomme (YDG)
teknikleri sayilabilir. ikinci bilgisayar destekli tani sistemi
ise derin 6grenme mimarilerine dayali modeldir [5]. Bu
modelde goriintiilerin ham hali kullanilarak, derin 6grenme
mimarilerinde degerlendirilmektedir. Bu iki modele ait,
asagida bilgisayar destekli tani sistemleri i¢in tasarlanmis
literatiir ¢aligmalar1 verilmistir.

Shanmugam ve arkadaglar1 tarafinda yapilan galismada,
MR goriintiileri, transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak
smiflandirilmistir.  Calismada, GoogleNet, AlexNet ve
ResNet-18’in AH’yi tespit etmedeki dogrulugu sirasiyla
%96.39, %94.08 ve %97.51 olarak bulunmustur [7]. Park
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ve arkadaglari, biiylik O6lgekli gen ekspresyonu ve DNA
metilasyon verilerini kullanarak AH’yi tahmin edebilen
derin 6grenmeye dayali bir model onermistir. Farkli bir
Oznitelik segme yoOntemi kullanilarak, basarim artimi
amaglanmistir. Calisma sonucunda 9%82.3 dogrulama
performansi elde edilmistir [8]. Liu ve digerleri, Siyam
aglar1 (Siamese Networks) kullanarak MR goriintiilerinden
AH’yi tespit etmiglerdir. Calismada farkli boyut indirgeme
yontemlerini kullanarak %92.80 basarim performansi elde
edilmigtir [9]. Lee ve arkadaslari, derin sinir aglari
tarafindan Ogrenilen her bolgedeki vokseller arasindaki
karmasik dogrusal olmayan iliskileri kullanarak, bir
bolgesel anormallik temsili ¢ikarmiglardir. Calismada
%388.52 siiflandirma dogrulugu bulunmugtur [10]. Goenka
ve digerleri, alzheimer tespitini igin alt kiime seg¢imi, tek
bi¢imli se¢im ve interpolasyon yakinlastirma y&ntemlerini
kullanmistir. Calismada alzheimer hastaliginin tespitinde 3-
boyutlu derin 6grenme mimarisi ile % 98.26 basarim elde
edilmistir [11]. Ozi¢ ve digerleri voksel tabanl bilgisayar
tan1 sistemi Onermistir. Caligmada normal kontrol ve AH
hastalar1 siniflandirilmigtir. Elde edilen 6znitelikler Destek
Vektor  Makinesinde  (DVM)  %92.85  basarimla
smiflandirilmistir  [12].  Oh  ve  digerleri, MR
goriintiilerinden AH tespiti i¢in derin 6grenmeye dayal1 bir
yontem Onermistir. Dort sinif igeren MR gdriintiileri,
Evrisimsel Siniri Agma (ESA) verilerek, %86.60
siiflandirma basarimi elde edilmistir [13]. Johannes Rieke
ve digerleri, 3-boyutlu ESA mimarisi kullanarak, MR
goriintiilerinden AH tespiti yapmustir. Calismada normal
kontrol ve AH MR goriintiileri siniflandirmistir. 3-boyutlu
ESA mimarisinden AH % 77.00 basarim ile tespit edilmistir
[14].

Yukarida verilen g¢aligmalarda oOnerilen bilgisayar destekli
tan1 modellerinin amaci MR temelli AH hastaligiin
tespitidir. Bu ¢alismada Orta Demans (OD), hafif demans
(HD), ¢ok hafif demans (CHD) ve demans olmayan (DO)
MR goérintiilerinin bir derin 6grenme mimarisi olan hem
ESA’da hem de 6znitelik elde etme ve veri boyutu azaltma
yontemleri kullanilarak k-en Yakin Komsu (k-EYK)
algoritmasinda siniflandiriimas: amaglanmistir.  Oznitelik
elde etme ve veri boyutu azaltma yontemi olarak TBA,
BBA ve YDG teknikleri kullanilmigtir. Calismada MR
goriintiilerinden demans tespitinde TBA, BBA ve YDG
tekniklerinin kullanimi ve bu tekniklerin, bu ¢aligma igin
olusturulan ESA mimarisi ile karsilastirilmasi, ¢aligmanin
0zgiin tarafi olmaktadir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
derin 6grenme mimarisi ve 6znitelik elde etme yontemleri

kargilagtirtlmis  ve sonuglarin  bilgisayar destekli tani
basarimlar1 karsilastiriimistir.

Materyal ve Metot

Bu bolimde c¢alismada kullanilan veri kiimesi Ve

yontemlerden bahsedilecektir. AH tanist igin Onerilen
modelin akis diyagram Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. AH tanisinda 6nerilen modelin akis diyagrami

Calismada, veri kiimesi 6n islem asamasinda matrislere
doniistiirilmiistiir. Elde edilen matrislere dagilimin normale
yaklastigi, standart sapmanin bir degerini aldig1
standardizasyon islemi uygulanmistir. Bu islemden sonra
veri kiimesi ESA agina verilmistir. K-EYK siniflandirmada
ise veri boyutunu azaltma ve Oznitelik elde etme teknikleri
kullanilarak siniflandirtilmistir.

Veri Kiimesi

Calismada kullanilan MR goriintiileri kaggle platformundan
alinmistir [15]. Bu MR goriintiilerin  boyutu 128x128
pikselden olusmaktadir. Veri kiimesi 4 farkli siniftan
olugmakta ve toplam 6400 MR goriintiisii igermektedir. Bu
smiflara ait birer 6rmek MR goriintiisi Tablo 1’de
verilmigtir.

Tablo 1. Calismada kullanilan siniflara ait 6rnek MR
goriintiileri

Simif MR Goriintiisii

DO

CHD

HD

oD

Bu goriintiilerden; 896 goriintii HD, 64 goriintii OD, 3200
goriinti DO ve 2240 goriinti de CHD grubundan
olusmaktadir.
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Temel Bilesen Analizi

TBA bir boyut azaltma ve 0znitelik elde etme yontemidir.
TBA yonteminde veri ortalamast hesaplanir. Hesaplanan
ortalama deger veriye ait elemanlardan ¢ikarilarak
merkezleme islemi gergeklestirilir. Sonraki asamada
rastgele degisken kiimeleri arasindaki korelasyonun &l¢iisii
icin kovaryans matrisi hesaplanir [16-18].

Temel bilesen analizinde, X vektorii igin, ortalama

vektoriiniin hesaplanmast;

Burada; i=1, 2, 3, ... N olmak tizere ve X=[x1, X2, X3, ... Xn]
olmak tizere;
Ortalama Denklem (1):
N
1
0= Nz X; )

Burada O, X vektoriiniin ortalamasidir.

Kovaryans matrisi Denklem (2):

1 N
Q=3 KO- @

olarak hesaplanir. Burada T transpozu, Q matrisi ise
kovaryans matris ile tanimlanan 6z vektorleri gosterir.

Bagimsiz Bilesen Analizi

BBA, verilerin dogrusal bir koordinat sisteminde
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmasii saglar.
Ayni zamanda veriler arasindaki istatistiksel bagimlilig
azaltmak igin dogrusal doniisiimler gergeklestirir [16-18].
Bu doniisiimler sonucunda veri boyutu azaltilir ve 6znitelik
vektorii olusturulur. BBA’nin  temel amaci, karigik
verilerden, kaynak verileri bulmaktir. Karigiklik vektorii
Denklem (3) kullanilarak elde edilir.

K, ikinci dereceden bir kare matris olan karigtirma matrisi
olsun.

X = KxV 3)

Burada, X karisik piksel vektorii, V kaynak piksel
vektoridiir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 485-491

Yerel Dogrusal Gomme

YDG wveri boyutunu azaltmak icin kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritma gozetimsiz 6grenme temellidir.
Bu algoritmada ilk dnce komsu hesaplamasi gerceklestirilir.
Bunun i¢in veri kiimesinde bulunan elemanlar arasindaki
uzakliklar hesaplanir. Bu islem sonucu k en yakin komsu
belirlenir. Sonraki adimda her veri igin belirlenen k komsu
degerleri kullanilarak kovaryans matrisi hesaplanir. Elde

edilen kovaryans matrisinden agirlik matrisi elde edilir
[16,20].

Burada; i=1, 2, 3, ... n olmak iizere X verisi n-boyutlu
olmak tlizere X=[X1, X2, X3, ... Xn], Ve Y verisi m-boyutlu
olmak tizere Y=[y1, Y2, Y3, ... Yn], X verisinden Y verisini
hesaplamak icin asagidaki denklem (4) ve denklem (5)

kullanilir.
W) = Z lx; — Z wy;x;|?
i Jj

Burada W biitiinsel agirlik, € olusturma hatasidir. Daha
sonra 0zvektorler hesaplanir.

) = Z ly, = Z Wij)’j|2
i J

Burada a(Y), X matrisinden elde edilen 6z vektorleri temsil
etmektedir.

(4

)

Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenme aglar biiyiik verileri ham olarak isleyen ve
bu verilerden otomatik olarak Oznitelik elde eden
mimarilerdir. Bu &zellikleri sayesinde giiniimiizde hemen
hemen her alanda uygulama alani bulmustur. Bir derin
O0grenme mimarisi olan ESA, genel olarak, evrigim,
aktivasyon, havuzlama ve tam baglh katmanlardan olusur
[21-22].

Evrisim katmaninda veriler, belirlenen bir filtre ile evrisim
islemine tabi tutulur. Evrisim isleminde bir pikselin ¢ikis
degeri, kendisinin ve komsu piksellerin degerlerinin bir
agirhikli  toplam1 olarak elde edilir [20-21]. Evrisim
isleminden sonra aktivasyon islemi gerceklestirilir.
Genellikle ESA mimarisinde negatif degerleri sifirlayan
ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilir [21-22]. Bir sonraki
katmanda havuzlama islemi gerceklestirilir. Havuzlama
isleminde verinin alt bolgeleri olusturulur [21-22]. Bu alt
bolgelerden verilerin en bilyiigii veya ortalamasi alinir. Tam
bagli katman klasik bir yapay sinir ag1 modelidir [21-22].
Elde edilen oOzniteliklerin vektorizasyonu gerceklestirilir.
Bu katmanda, olusturulan vektor boyutu kadar girdisi ve
sinif say1s1 kadar ¢iktisi olan bir ag olugturulur [21-22].

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-EYK smiflandirict algoritmasi, Oriintii tanima alaninda
yaygmn olarak kullanilmaktadir. K-EYK siniflandiric
algoritmasi denetimli bir makine 6grenme yontemidir [23-
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24]. K-EYK smiflandirict algoritmasi, bir test verisini
kargilagtirarak, test verisinin Ozellikleri ile en yakin
smiflarin 6zellikleri arasindaki k mesafe metrigini hesaplar
[23-24]. Bu c¢aligmada deneme yoOntemiyle optimum k
degeri 3 olarak belirlenmistir.

Siniflandirma Yaklasim

Calismada kullanilan veri kiimesi 128x128 piksel
boyutundadir. ESA mimarisi girisine veri kiimesi
6400x128x128 boyutlu olarak verilmistir. Simiflandirma
i¢in olusturulan ESA mimarisinde 5 adet 2-boyutlu evrigim
katmani kullanilmistir. Bu evrisim katmanlarimin ilk
ikisinde 5x5 boyutlu, digerlerinde ise 3x3 boyutlu filtreler
kullanilmistir. Bu evrisim katmanlarinda sirasiyla; 16, 32,
32, 64, 64 adet Oznitelik haritalar1 olugturulmustur. Evrisim
katmanlarindan sonra ReLu aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Havuzlama katmaninda 2x2’lik boyut
kullanilmis ve en yiiksek deger (MaxPooling) segilmistir.
Tam baglhh katman 500 noéron olarak olusturulmustur.
Siniflandirict olarak Softmax fonksiyonu tercih edilmistir.

Onerilen ESA mimarisinde, 20 epok, bir iterasyon da
dikkate alinan éruntd sayisi 32, her bir epok i¢in 128

iterasyon  ve ilk 6drenme orani 0.001 olarak
belirlenmistir. Yukarida verilen ESA ag yapisi ve
parametreleri, birbirinden farkli ESA aglari iizerinde
yapilan denemeler sonucu, en iyi sonucu verdikleri i¢in
secilmistir.

Boyut azaltma ve 6znitelik segme tekniklerinde ise ilk 6nce
6400x128x128 olan veri boyutu, 6400x16384 boyutuna
doniistiirilmistiir. Bu teknikler igin farkli sayida 6znitelik
sayilart denenmis ve iyi sonucun 80 oldugu goriilmiistiir.
Bundan dolay1 veri kiimesi siniflandirictya 6400x80 olarak
verilmigtir.

Calismada veri kiimesinin %80 orani egitim, %20 orani ise
test icin kullanilmistir. Egitim verisinin %20 orani
dogrulama wverisi olarak kullanilmigtir. Smiflandirma
performansimin daha giivenilir olarak degerlendirilmesi i¢in
5 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Siniflandiricilar her
siniflandirma  katinda 5 kez calistirilarak, ortalama
performans degeri hesaplanmustir.

Model Basarim Metrikleri

Calismanin giivenirliginin dlgiiti olarak model basarim
metrikleri hesaplanmistir. Model basarim metriklerine ait
hesaplama denklemleri(6-9) arasinda verilmistir [25].

Dotk — DP + DN ;
OB = DP ¥ YP+ DN + YN (6)
Duyarlilik(Recall) = DP L TN (7
Kesinlik = —2" 8
S = P+ DN ®
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Kesinlik x Duyarlilik

1—skor =2x
J1 = skor Kesinlik + Duyarlilik

©)

Burada, DP-dogru pozitif, YP-yanlis pozitif, DN-dogru
negatif ve YN-yanlis negatif’i ifade etmektedir. Model
basarim 6l¢iimlerinde ¢oklu sinif i¢in kullanilan 6rnek bir
karisikli matrisi Tablo-2’de verilmistir.

Tablo 2 Coklu sinif karsiklik matrisi

Dogru Simif

c X Y Z
)

S DPx | Hyx | Hzx
W %=

c =

= @ Hxy | Dpy | Hzy
S

— Z | Hxz | Hyz | Dpz

Tablo 2 ¢ok simifli bir siniflandirma i¢in karigiklik matrisini
gostermektedir. Tabloda verilen DPx, X sinifindaki Dogru
Pozitif (DP) sayisim1 gostermektedir [25]. Hxy ise X
sinifinda olup, Y smifi olarak yanlis smiflandirilanlarin
sayisim1 gostermektedir [25]. Burada X smifi i¢in Yanlis
Negatif (YN) sayisi, Hxy ve Hxz toplamidir [25]. X smifi
icin Yanlis Pozitif (YP) sayisi, Hxy ve Hzx toplamidir [25].
X sinifi i¢in Dogru Negatif (DN) sayisi ise DPy, Hzy, Hyz
ve DPz toplam sayisina esittir.

Siniflandirma Sonuc¢lar:

Bu calismada, AH farkli demanslar1 ve demans icermeyen
MR goriintiileri, ESA mimarisinde ve farkli boyut azaltma
ve Oznitelik elde etme teknikleri kullanilarak ayri ayri

siniflandirilmistir.  Onerilen modellerden elde edilen
smiflandirma  dogrulugu performanslar1  Sekil 2°de
verilmistir.
100 95.52 98.22
86.44 91.14
80
£w
i
£
5
a
20
o
ESA k-EYK-TBA k-EYK-BBA k-EYKYDG

Sekil 2. Siniflandirma dogrulugu

Siniflandirma bagarimi olarak en diisiik performans bu
calismada Onerilen ESA mimarisinden elde edilmistir.
Diger taraftan k-EYK smiflandirici algoritmast ile yapilan
smiflandirmada dogrulugu en yiikksek k-EYK-BBA modeli
oldugu gorilmiistiir. Bu dogruluk basarimina en yakin
sonu¢ k-EYK-TBA modelidir. Boyut azaltma ve 6znitelik
elde etme yontemlerinden en diisiik dogrulama bagarimi k-
EYK-YDG modeli ile bulunmustur.
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Bu smiflandirmalar sonucu elde edilen model basarim
metrikleri Tablo 3,Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da
verilmistir.

Tablo 3. ESA Mimarisi i¢in Basarim Metrikleri

Sinif Kesinlik Duyarlilik F1-skor
HD 0.96 0.86 0.91
oD 0.79 1.00 0.88
DO 0.79 0.91 0.84
CHD 0.82 0.91 0.86

ESA mimarisi bagarim metrikleri degerlendirildiginde,
kesinlik ve fl-skor metrik degerleri en yiiksek HD
siifinda, duyarlik metrik degerinin ise OD smifinda elde
edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. K-EYK-BBA igin Basarim Metrikleri

Simif Kesinlik  Duyarlilik F1-skor
HD 1.00 0.97 0.98
oD 0.95 1.00 0.97
DO 0.98 0.99 0.98
CHD 0.99 0.97 0.98

k-EYK-BBA modeli ile yapilan siniflandirmada elde edilen
metrik degerlerinden kesinlik metrik degeri en yiiksek HD
siifindan, duyarlilik metrik degeri en yiiksek OD siniftan
ve fl-skorun ise ii¢ sinif i¢in ayni oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4. K-EYK-TBA i¢in Bagarim Metrikleri

Sinif Kesinlik  Duyarlillk  F1-skor
HD 0.95 0.93 0.94
oD 0.90 1.00 0.95
DO 0.96 0.98 0.97
CHD 0.95 0.94 0.94

k-EYK-TBA modelinde elde edilen metrik degerlerinden,
kesinlik ve fl-skor metrik degerlerin en yiiksek DO
siniftan, duyarlilik metrik degeri ise en yiiksek OD siniftan
elde edilmistir.

Tablo 5. K-EYK-YDG i¢in Basarim Metrikleri

Sif Kesinlik  Duyarlilik  F1-skor
HD 0.86 0.89 0.87
oD 0.95 1.00 0.97
DO 0.93 0.93 0.93
CHD 0.90 0.89 0.89

k-EYK-YDG modelinden yapilan smiflandirmada elde
edilen metrik degerlerinden kesinlik, duyarlilik ve f1-skor
metrik degerleri en yliksek OD sinifinda bulunmustur.

ESA, TBA, BBA ve YDG temelli yapilan K-EYK
smiflandirma basarim metriklerinden duyarlilik metrik
degeri OD sinif igin 1.00 olarak bulunmustur. Kesinlik ve
f1-skor metrik degerleri ise en yiiksek BBA temelli k-EYK
siniflandirmasinda elde edilmistir.

Literatiirde farkli makine 6grenme yontemleri kullanarak,
MR gorintiilerinden AH tespiti ile ilgili birgok c¢aligma
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mevcuttur. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine benzer
calismalarin kargilastirilmasi Tablo 6 da verilmistir.

Tablo 6. Literatiir karsilagtirilmasi

Calisma Veri Kiimesi Dogruluk(%o)

Ozig ve ark.[12] 140 goriinti, 2 92.85
sinif

Oh ve ark.[13] 694 goriintii, 4 86.60
sinif

Rieke ve ark.[14] 969 goriintii, 2 77.00
sinif

Gupta ve ark. [26] 4315 goriintd, 3 94.74
sinif

Jain ve ark.[27] 4800 goriintd, 3 95.73
sinif

Liu ve ark.[28] 449 goriinti, 3 88.90
sinif

Goenka ve ark. [29] 2206 goriinti, 3 86.49-98.26
sinif

Bu ¢aligma 6400 goriinti 4 88.44-98.22
sinif

Tablo 6 incelendiginde, bu c¢alismada kullanilan veri
kiimesinin diger c¢aligmalara gore daha fazla goriinti
icerdigi goriilmektedir. Siniflandirma basarimi bakimindan
bu c¢alismanin kabul edilebilir bir model o&nerdigi
sOylenebilir.

Sonuc¢

Bu ¢alismada dort farkli sinif igeren MR goriintiileri farkli
teknikler kullanilarak smiflandirilmistir. Bu smiflandirma
sonucu elde edilen basarim performanslart ve Onerilen
modellere ait bagarim metrikleri hesaplanmistir. Calismada
en yiksek smiflandirma bagarimi BBA temelli k-EYK
siniflandirici ile bulunmustur. En diisiik smiflandirma
bagarimi ise Onerilen ESA mimarisinden elde edilmistir.
ESA mimarisi i¢in elde edilen sonuglar, bu ¢alismada
Onerilen ESA mimarisi katmanlart ve parametrelerine
Ozgilidiir. Ancak farkli ESA mimarileri kullanilarak, farkli
sonuglar elde edilebilir.

Calismada boyut azaltma ve Oznitelik elde yontemlerinin
AH demans tespitinde etkili yontemler oldugu gériilmiistir.
MR goriintiilerinden, BBA teknigi kullanilarak diger
tekniklere gore daha iyi Oznitelik elde edilmektedir. Bu
caligmaya dayanarak MR goriintiillerinden AH demans
tespiti i¢in BBA temelli k-EYK siniflandiricinin daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir.

Sonraki ¢aligmalarda, AH demans tespiti i¢in, On-egitimli
ESA mimarileri kullanilarak smniflandirma yapilabilir.
Bunun yanisira, farkli mimarilerin performanslar ile bu
mimarilerden elde edilen oznitelikler, klasik
siniflandiricilarda degerlendirilebilir.

Kaynaklar

490

[1] Alzheimer's Association.
disease facts and
dementia, 15(3), 321-387.

(2019). 2019 Alzheimer's
figures. Alzheimer's &

[2] Beach, T. G., Monsell, S. E., Phillips, L. E., & Kukull,
W. (2012). Accuracy of the clinical diagnosis of
Alzheimer disease at National Institute on Aging
Alzheimer Disease Centers, 2005-2010. Journal of
neuropathology and experimental neurology, 71(4),
266-273.

[3]van Maurik, I. S., Zwan, M. D., Tijms, B. M,
Bouwman, F. H., Teunissen, C. E., Scheltens, P., ... &
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative. (2017).
Interpreting biomarker results in individual patients with
mild cognitive impairment in the Alzheimer’s
biomarkers in daily practice (ABIDE) project. JAMA
neurology, 74(12), 1481-1491.

[4] Wadhwa, A., Bhardwaj, A., & Verma, V. S. (2019). A
review on brain tumor segmentation of MRI
images. Magnetic resonance imaging, 61, 247-259.

[5] Khojaste-Sarakhsi, M., Haghighi, S. S., Ghomi, S. F., &
Marchiori, E. (2022). Deep learning for Alzheimer's
disease diagnosis: A survey. Artificial Intelligence in
Medicine, 102332,

[6] Janecek, A., Gansterer, W., Demel, M., & Ecker, G.
(2008, September). On the relationship between feature
selection and classification accuracy. In New challenges
for feature selection in data mining and knowledge
discovery (pp. 90-105). PMLR.

[7] Shanmugam, J. V., Duraisamy, B., Simon, B. C., &
Bhaskaran, P. (2022). Alzheimer’s disease classification
using pre-trained deep networks. Biomedical Signal
Processing and Control, 71, 103217.

[8] Park, C., Ha, J., & Park, S. (2020). Prediction of
Alzheimer's disease based on deep neural network by
integrating gene expression and DNA methylation
dataset. Expert Systems with Applications, 140, 112873.

[9] Liu, C. F., Padhy, S., Ramachandran, S., Wang, V. X.,
Efimov, A., Bernal, A., ... & Alzheimer's Disease
Neuroimaging Initiative. (2019). Using deep Siamese
neural networks for detection of brain asymmetries
associated with Alzheimer's disease and mild cognitive
impairment. Magnetic resonance imaging, 64, 190-199.

[10] Lee, E., Choi, J. S., Kim, M., Suk, H. I, &
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative. (2019).
Toward an interpretable Alzheimer’s disease diagnostic
model with regional abnormality representation via deep
learning. Neuroimage, 202, 116113.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 485-491

[11] Goenka, N., & Tiwari, S. (2022). AlzVNet: A
volumetric convolutional neural network for multiclass
classification of Alzheimer’s disease through multiple
neuroimaging  computational ~ approaches. Biomedical
Signal Processing and Control, 74, 103500.

[12] Ozig, M. U., & Ozsen, S. (2020). 3B alzheimer MR
goriintiilerinin  hacimsel kayip bolgelerindeki  voksel
degerleri kullamlarak smiflandirilmasi. EI-Cezeri Journal
of Science and Engineering, 7(3), 1152-1166.

[13] Oh, K., Chung, Y. C., Kim, K. W., Kim, W. S., & Oh,
I. S. (2019). Classification and visualization of
Alzheimer’s disease using volumetric convolutional
neural network and transfer learning. Scientific
Reports, 9(1), 1-16.

[14] Rieke, J., Eitel, F., Weygandt, M., Haynes, J. D., &

Ritter, K. (2018). Visualizing convolutional networks

for MRI-based diagnosis of Alzheimer’s disease.

In Understanding and Interpreting Machine Learning

in Medical Image Computing Applications (pp. 24-

31). Springer, Cham.

[15] https://www.kaggle.com/datasets/touristb5/alzheimers
-dataset-4-class-of-images

[16] Mita, J. H., Babu, C. G., & Shankar, M. G. (2021,
March). Performance analysis of dimensionality
reduction using PCA, KPCA and LLE for ECG
signals. In IOP Conference Series: Materials Science
and Engineering (Vol. 1084, No. 1, p. 012005). IOP
Publishing

[17] Abdi, H., & Williams, L. J. (2010). Principal

component analysis. Wiley interdisciplinary reviews:

computational statistics, 2(4), 433-459.

[18] Liu, X., & Zhao, C. (2022). Research on Image

Feature Extraction Algorithm of the Egg and Egg

White Protein  Thermal Gelation Based on

PCA/ICA. Computational Intelligence and

Neuroscience, 2022.

[19] Hyvérinen, A. (1999). Survey on independent

component analysis.

[20] Roweis, S. T., & Saul, L. K. (2000). Nonlinear
dimensionality  reduction by locally linear
embedding. science, 290(5500), 2323-2326.

[21] Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012).
Imagenet classification with deep convolutional neural
networks. Advances in neural information processing
systems, 25.

491

[22] Albawi, S., Mohammed, T. A., & Al-Zawi, S. (2017,
August). Understanding of a convolutional neural

network. In2017 international conference on
engineering and technology (ICET) (pp. 1-6). leee.
[23] Peterson, L. E. (2009). K-nearest

neighbor. Scholarpedia, 4(2), 1883.

[24] Liao, Y., & Vemuri, V. R. (2002). Use of k-nearest
neighbor classifier for intrusion detection. Computers
& security, 21(5), 439-448.
[25] Tharwat, A. (2020). Classification assessment
methods. Applied Computing and Informatics, 17(1),
168-192.
[26] Gupta, A., Ayhan, M., & Maida, A. (2013, May).
Natural image bases to represent neuroimaging data.
In International conference on machine learning (pp.
987-994). PMLR.
[27] Jain, R., Jain, N., Aggarwal, A., & Hemanth, D. J.
(2019).  Convolutional neural network based
Alzheimer’s disease classification from magnetic
resonance  brain images. Cognitive  Systems
Research, 57, 147-159.
[28] Liu, M., Li, F., Yan, H., Wang, K., Ma, Y., Shen, L.,
... & Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative.
(2020). A multi-model deep convolutional neural
network for automatic hippocampus segmentation and
classification in Alzheimer’s
disease. Neuroimage, 208, 116459.
[29] Goenka, N., & Tiwari, S. (2022). AlzVNet: A
volumetric  convolutional neural network for
multiclass classification of Alzheimer’s disease
through  multiple  neuroimaging  computational
approaches. Biomedical ~ Signal  Processing and
Control, 74, 103500.


https://www.kaggle.com/datasets/tourist55/alzheimers-dataset-4-class-of-images
https://www.kaggle.com/datasets/tourist55/alzheimers-dataset-4-class-of-images

DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 493-509

Dicle University
Journal of Engineering

https://dergipark.org.tr/tr/pub/dumf
duje.dicle.edu.tr

Derleme Makalesi / Review Article

Farkl1 dillerdeki metinler iizerinde yapilan duygu analizi ¢alismalarinin incelenmesi

Analysis of sentiment analysis studies on texts in different languages

Seda Kiliger'?", Ruya Samli?

1 Beykent Universitesi, Bilgisayar Miithendisligi Boliimii, sedakilicer@beykent.edu.tr

ORCID: 0000-0002-3464-6219

?jstanbul Universitesi-Cerrahpasa, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, ruyasamli@istanbul.edu.tr

ORCID: 0000-0002-8723-1228

MAKALE BILGILERI

Oz

Makale Gegmisi:

Gelis 13 Temmuz 2022
Revizyon 24 Agustos 2022
Kabul 15 Eyliil 2022
Online 30 Eylil 2022

Anahtar Kelimeler:

Duygu analizi,

Sozliik tabanl yaklagim,
Makine 6grenmesi yaklasimi,
Hibrit yaklasim,
Siniflandirma algoritmalari.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte veri miktar1 hizli bir sekilde artmaktadir, siirekli artan bu verilerden
faydali bilgilerin bulunmasi, ihtiyaglarimiz ile ilgili ¢oziimlerin manuel bir sekilde veriler arasinda tespit
edilebilmesi pek miimkiin olmayacaktir. Bunun i¢in veriler islenmedigi siirece anlamli analizlerin
yapilarak faydali bilgilerin elde edilmesi ¢ok zor olacaktir. Bu sebeple bu biiyiik verilerin sistemler
aracihigiyla hizli bir sekilde bilgiye dontstiirilmesi ve insanlar tarafindan kullanilabilir hale
dontistiiriilebilmesi hedeflenmektedir.

Duygu analizi, bir metnin olumlu, olumsuz veya notr gibi duygulardan hangisine daha yakin oldugunun
sonucunun farkli yontemler kullanilarak elde edilmesidir. Bu ¢alismada son on yilda (2013-2022) yapilan
duygu analizi ¢aligmalarn ele alinmis, degerlendirilmis ve smiflandirilmistir. Bu amagla sozlik tabanli
yaklasim, makine 6grenmesi yaklasimi ve hibrit yaklasim yontemleri kullanilarak duygu analizi yapilan
68 calisma incelenmistir. Caligmalar ilk olarak duygu analizinde kullanilan yontemlere gore, sonrasinda
verilerin elde edilme sekillerine ve incelenen metnin diline gore siniflandirilmigtir. Bunlar disinda duygu
analizinde kullanilan yontemlere gore uygulanan adimlar detayli olarak incelenmistir. Duygu analizi
¢aligmalarinda elde edilen basar1 oranlarinin artirilabilmesi i¢in incelenen galigmalar tablolar araciligiyla
karsilasgtirllmistir. Her yontem kendi igerisinde degerlendirilerek daha basarili sonuglar elde edilebilmesi
icin incelenen kriterler ve elde edilen sonuglar arasindaki baglantilar arastirilmistir.
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* Sorumlu Yazar

With the development of technology, the amount of data is increasing rapidly, it will not be possible to
find useful information from this ever-increasing data and to determine the solutions related to our needs
manually among the data. As long as the data is not processed for this purpose, it will be very difficult to
obtain useful information by making meaningful analyzes. For this reason, it is aimed to transform this big
data into information quickly through systems and to make it usable by people.

Sentiment analysis is the use of different methods to obtain the result of which of the emotions a text is
closer to, such as positive, negative or neutral. In this study, sentiment analysis studies conducted in the
last ten years (2013-2022) were discussed, evaluated and classified. For this purpose, 68 studies in which
sentiment analysis was performed using dictionary-based approach, machine learning approach and hybrid
approach methods were examined. Studies were first classified according to the methods used in sentiment
analysis, and then according to the way the data were obtained and the language of the text examined.
Apart from these, the steps applied according to the methods used in sentiment analysis were examined in
detail. In order to increase the success rates obtained in sentiment analysis studies, the studies examined
were compared through tables. Each method is evaluated within itself and the connections between the
criteria examined and the results obtained are investigated in order to obtain more successful results.
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Giris

Insanlar ¢ogu zaman diger insanlarin fikirlerine ihtiyag
duymaktadir. Bir konu hakkinda tercih yapmalar1 gerektigi
zamanlarda, bir iiriin veya mekan hakkinda karar vermeleri
gerektigi durumlarda diger insanlarin deneyimleri merak
edilmektedir. Bunun i¢in insanlarin duygu ve diisiincelerini
paylasacaklar1  ¢esitli  imkanlar  verilmistir. ~ Farkli
kategorilere gore farkli platformlarda ¢ok sayida yorum
bulunabilir. Ancak bu yorumlarin tek tek okunmasi ve bir
sonuca varilmasi ¢ok zor olacagi i¢in bu islemin sistemler
tarafindan hizlica yapilmas: beklenmektedir. Birgok
yorumun hizlica degerlendirilebilmesi i¢in metinlerin analiz
edilerek bir sonug elde edilebilmesi igin metinler iizerinde
duygu analizi yapilmaktadir.

Duygu analizi islemi, sozliik tabanli yaklasim, makine
Ogrenmesi yaklagimi ve hibrit yaklasim olmak tizere 3 farkli
sekilde yapilabilir. Sozliik tabanli yaklagim genel olarak veri
miktarimin az oldugu durumlarda tercih edilen bir yontemdir.
Ciinkii incelenecek kelimeler ve her kelimenin agirligimi
iceren bir sozliik kullanilarak olumlu, olumsuz ve nétr
seklinde sonuglarin elde edilmesi hedeflenmektedir. Makine
6grenmesi yaklasimi, metinler {izerinde gesitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi yapilmasidir. Hibrit
yaklagim, sozliik tabanli yaklasgim ve makine 6grenmesi
yaklagimint birlikte kullanilarak metin iizerinde duygu
analizi yapilmasidir. Ancak hibrit yaklasim olarak
degerlendirilen bazi ¢alismalarda sozliik tabanli yaklasim ve
makine 6grenmesi yaklasimlari ayr1 ayri uygulanarak elde
edilen sonuglar karsilagtirilmaktadir. Burada incelenen

calismalarda her iki sekildeki c¢alismalardan da
bahsedilmistir.
Metinler {izerinde yapilan duygu analizi ¢alismalari

incelediginde verilerin farkli yontemlerle elde edildigi, farkli
dilde yazilan metinlerin kullanildigr ve sonuglarin elde
edilebilesi icin farkli yaklagimlarin kullanildigi gézlenmistir.
Bu nedenle incelenen ¢alismalar bu kriterler dikkate alinarak
incelenmistir.

2. Sozliik tabanh yaklasim

Metinler iizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 detaylt
olarak incelenirken ilk olarak sozlik tabanli yaklagim
kullanilarak yiriitillen ¢aligmalar incelenmistir. Burada
2016-2022 yillar1 arasinda yapilmis toplam 13 ¢alisma (7’si
Tiirkge, 6’s1 farkli diller) ele alinmugtir.

Sozlik tabanli yaklasim kullanilarak yapilan duygu analizi
caligmalarinda ilk olarak Twitter sosyal medya sitesinden
elde edilen Tiirkce metinler iizerine yapilan c¢aligmalar
incelenmigtir. Twitter sosyal medya sitesi insanlarin sinirl
sayida harf ve karakter kullanarak duygu ve diisiincelerini
paylastiklar1 bir paylasgim sitedir. Bu platformda insanlar
etiket kelimeler kullanarak ayni konu hakkinda toplu olarak
duygu ve disiincelerini herkese acik bir sekilde
paylasabilmektedir. Bdylece bir konu hakkinda farkl
insanlar tarafindan belirtilen farkli gorisler ile ilgili bir
duygu veya diisiince kiimesi olusturulmaktadir. Bu etiketler
sayesinde Twitter sosyal medya sitesi {izerinden bir konu
hakkinda hizli bir sekilde ¢ok fazla veri elde
edilebilmektedir. Ayrica Twitter sosyal medya sitesinden
Twitter uygulama programlama arayiizii (Application
Programming Interface -API) kullanilarak kolay ve hizli bir
sekilde veri elde edilebilmektedir. Bunun i¢in Twitter sosyal
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medya sitesi duygu analizi ¢alismalarinda siklikla tercih
edilmistir. Bu c¢aligmalarda kullanilan veri kiimeleri,
sozliikler ve ¢alisma sonucunda elde edilen sonuglar agagida
detayl1 olarak anlatilmistir.

2016 yilinda yapilan [1] referanshi g¢alismada kullanilan
veriler Twitter ortamindan elde edilmistir. Bu ¢alismada elle
etiketleme yapilarak olusturulan 500, 1.200 ve 5.100 adet
tweet igeren ii¢ farkli veri seti olusturulmustur. Tiirk Dil
Kurumu’na ait verilerden faydalanilarak elde edilen sozliik
kullanilarak duygu analizi yapilmig ve elde edilen sonuglarin
kiyaslanabilmesi i¢in F-skoru tercih edilmistir. Caligma
sonucunda sozliik tabanli yontem ile en yiiksek F-skor
degerleri sirasiyla %70, %71 ve %72 olarak elde edilmistir.
2019 yilinda yapilan [2] referanshi caligmada Twitter
tizerinden Aziz SANCAR ile ilgili 300 tweet, Besiktas ile
ilgili 364 tweet ve Argelik ile ilgili 537 tweetten olusan 3
farkli veri setleri iizerinde sozlik tabanli yaklagim
kullanilarak duygu analizi yapilmis ve en yiiksek dogruluk
orant Aziz SANCAR konusu ile ilgili veri seti ile %88,2
olarak elde edilmistir. 2019 yilinda yapilan [3] referansh
calismada hava durumu ve ¢ok izlenen Survivor programi ile
ilgili Twitter verileri lizerinde inceleme yapilmistir. Duygu
kiitiphanesi olusturularak veriler ilizerinde duygu analizi
yapilmis ve beklenen degerler ile elde edilen sonuglarin
uyumlu oldugu gozlenmistir. 2021 yilinda yapilan [4]
referansli ¢alismada kullanilan veriler so6zliik tabanli
yaklagimla ve insanlar tarafindan siniflandirilarak sistemin
performanst  kargilagtirtlmigtir.  Sistem ile insanlarin
siniflandirmasini karsilastirabilmek i¢in Twitter {izerinden
elde edilen veriler kullanilmis ve sozlik olarak da
SentiTurkNet sozliigii kullanilmistir. Duygu ifadesi insanlar
tarafindan net bir sekilde anlagilan ciimlelerde basarili
olundugu ancak negatif ve yoruma agik olan ciimlelerin
duygu analizinde yeterince basarili sonuglar elde
edilemedigi gozlenmistir.

Sozliik tabanli yaklagim ile hazir veri setleri veya farkli web
sitelerinden elde edilen Tiirk¢e metinler iizerinde yapilan
duygu analizi ¢alismalar1 agagida incelenmistir.

2017 wyilnda yapilan [5] referansh ¢alismada film
yorumlarindan olugan 14.949 ciimle WordNet duygu
sozIigi kullanilarak incelenmis ve film yorumlart veri
setinde en yiiksek dogruluk % 55 olarak elde edilmistir. 2019
yilinda yapilan [6] referansli ¢alismada dengeli ve farkh
sayilarda sinema film yorumlari,e-ticaret sitesindeki kitap
yorumlar1 ve metinden olusan 3 farkli veri seti kullanilmistir.
Afinn, Bing, Nrc, SentiTurk sozliikleri kullanilarak
kutupluluga (Olumlu veya Olumsuz) ve kategoriye (Zayif
veya Giiglii) gore duygu analizi sonucunda sirasiyla %82,85,
%74,92 ve %77,50 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. 2021
yilinda yapilan [7] referansh g¢aligmada Yiiksekogretim
kurumundaki Tiirkge tezler taranarak elde edilen veriler
manuel olarak olusturulan duygu sozligii kullanilarak
incelenmistir. Duygu sozctikleri el ile etiketlendikten sonra
verilerin %10°u 10 kisi tarafindan tekrar etiketlenmis ve %95
oraninda basarili oldugu gozlenmistir.

Sozlik tabanli yaklasim kullanilarak Tiirkge olmayan
metinler iizerinde de duygu analizi ¢alismalar1 yapilmistir.
Asagida incelenen calismalarda kullanilan veriler Twitter
sosyal medya sitesinden veya farklt web sitelerden elde
edilmistir.

Twitter verileri kullanilarak yapilmis olan duygu analizi
calismalarindan biri 2018 yilinda [8] referansli ¢aligmada
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Tiirkge ve Ingilizce tweetler toplanmistir. Ingilizce
tweetlerin duygu analizi i¢in Rsentiment icerisindeki duygu
sozligi kullanilirken Tiirkge tweetlerin analiz edilebilmesi
icin yeni bir duygu sozliigii gelistirilmis ve gelistirilen
Tiirkge sozliik ile manuel degerlendirmenin tutarli oldugun
sonucu elde edilmistir. 2019 yilinda yapilan [9] referansli
caligmada Sentiment.140 isimli sitedeki Twitter’dan elde
edilen veriler kullanilmistir. Bu ¢alismada SentiWordNet
sozligii kullanilmis ve en yiiksek dogruluk %74,80 olarak
elde edilmistir. 2022 yilinda yapilan [10] referanshi
caligmada Twitter sosyal medya sitesinden elde edilen
110.883 tweet kullanilmig ve Bing sozliigi kullanilarak
duygu analizi sonucunda salgin ile ilgili paylasilan
metinlerin olumlu bir yaklasima sahip oldugu sonucu elde
edilmigtir. 2022 yilinda yapilan [11] referanshi ¢aligmada
Twitter sosyal medya sitesinden elde edilen Sinovac ve
BionTech asilar1 ile ilgili 21.676 tweet incelenmistir. Burada
NRC (National Research Council of Canada - Kanada Ulusal
Arastirma Konseyi) sozligli kullamlmigtir. Kelime
diizeyinde yapilan analiz sonucunda Biontech marka as1 ile
ilgili pozitif yorumlarin daha ¢ok oldugu ve her iki marka
icin de tarafsiz yorumlarin benzer oranlarda oldugu
gbzlenmis, climle diizeyinde yapilan analiz sonucunda ise
Sinovac marka as1 ile ilgili daha olumlu paylasimlar
yapildigt sonucu elde edilmistir. Yine kullanicilarin
markalara gore duygularinin analizinde de Sinovac marka
astya daha ¢ok giliven duyuldugu sonucu elde edilmistir.
Twitter disinda farkli yollardan elde edilen veriler
kullanilarak sozlik tabanli yaklasimla duygu analizi
caligmalar1 incelendiginde 2017 yilinda yapilan [12]
referansli ¢alismada seyahat platformu olan Ly.com'dan elde
edilen 30.000 yorum incelenmistir. Cince kelimelerde olusan
Affective Lexicon Ontology sozligii kullanilmig ve duygu
analizi sonucu turistik yerlerin siralamasi ile sitedeki
siralamalarin tutarli oldugu sonucu elde edilmistir 2018
yilinda [13] referansh ¢alismada Amazon firiin
incelemelerinden ve SemEval-2007’deki haber basliklarini
iceren veriler kullanilmigtir.  WKWSCI (Wee Kim Wee
School of Communication and Information-Wee Kim Wee
fletisim ve Bilgi Okulu) duygu sozliigii tanitilmistir. Daha
sonra bu sozlik ile elde edilen sonuglar ve Hu & Liu Fikir
Sozligii, MPQA (Multi-perspective Question Answering
Cok Perspektifli Soru Cevaplama) Oznellik Sézliigii, Genel
Sorgulayici, NRC(National Research Council Canada -
Ulusal Arastirma Konseyi Kanada) sozlik duyarlilig
sozlugli, SO-CAL (Semantic Orientation Calculator -
Anlamsal Yonelim Hesaplayicisi) sozliikleri ile elde edilen
sonuglar karsilastinlmistir. Uriin  incelemelerinin  belge
diizeyinde duyarlilik ile duygu analizinde en yiiksek
dogruluk oran1 Hu & Liu sozligi ile %75 olarak elde
edilirken haber basliklarindan olusan verilerde duygu
analizinde en yiliksek dogruluk oran1t WKWSCI sozligii ile
%069 olarak elde edilmistir.

Sozlik  tabanli  yaklasim  kullanilarak  incelenmis
calismalarda kullanilan metnin dili, kullanilan veri seti,
kullanilan sozlikk gibi kriterlerin elde edilen sonuglar
iizerindeki etkisi merak edilmistir. Bu amagla Tablo 1’de
sozliik tabanli yaklagim kullanilarak yapilan duygu analizi
caligmalarinda incelenen dil, veri seti, kullanilan s6zliik ve
bu c¢alismalarda elde edilen sonuglar arasindaki iligkiler
incelenmistir.
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Tablo 1. Sozliik tabanli yaklagimda farkl kriterlerin

karsilagtirilmasi.

Referans Dil Veri Seti Sozliikler  Sonuglar

[1] Tirkce Twitter: Yeni En yiiksek F-skoru:
VS1, V82, sozlik + VS3 veri seti ile
VS3 veri %72 olarak elde
setleri edilmigtir.

[2] Tirkce Twitter: Yeni En yiiksek dogruluk
*Aziz Sancar sozliik orani:

*Besiktas » Aziz Sancar veri

*Argelik veri seti  ile  %88,2

setleri olarak elde
edilmistir.

[3] Tirkce Twitter: Tirkge Duygu analizi
*Mevsimleri  duygu sonrasinda
n etkisi i¢in kiitiiphane karsilasilan
genel si sonuglarin
tweetler beklenen degerlerle
*Survivor uyumlu oldugu
isimli g6zlemlenmistir.
program ile
ilgili tweetler

[4] Tirkce 50 ciimle SentiTurk  *Yoruma acik

Net climleler icin
basarili  sonuglar
elde edilmistir.
*Negatif ciimle
analizi  konusunda
ise  uygulamanin
yeteriz kaldig1
gozlenmistir.

[5] Tirkce Olumlu ve Tirk¢eye <En yiiksek
olumsuz gevrilen dogruluk orani:
olarak WordNet %55 olarak elde
etiketlenmis edilmistir.
film
yorumlarind
an  olusan
14.949
climle

[6] Tirkce Filmler ile Farkli * Olumlu/Olumsuz,
ilgili sayida Zay1f/Guglu
yorumlar: kelime ozelliklerine  gore
35 pozitif, 35 igeren incelendiginde en
negatif, 3 sozliik yiiksek  belirtilen
*Ticaret sirayla  dogruluk
verileri ile oranlari:
ilgili: %82,85, %74,92 ve
700 pozitif %77,50 olarak elde
700 negatif, edilmigtir.
*Metinlerden
elde edilen
veriler:

10.000
olumlu
10.000
olumsuz

[7] Tiirkge Yiiksek Yeni Rastgele  secilen
Ogrenim markaimaj %10’luk bir kismin
Kurumu web  s6zlugii 10 kisiye tekrar
sitesinden etiketlendirilmesi
indirilen 113 sonucunda, %95
tez caligmast tutarli  bir sozlik

olusturulmustur.

[8] Tiirkge/ Twitter: *Rsentime  *Tirkge  tweetler

ingilizce  +Tiirkce nt genel olarak
97.850 tweet  +Yeni olumlu,  olumsuz
sIngilizce Tiirkge nétr arasinda esit
250.857 sozlik dagildigi  sonucu
tweet elde edilmistir.
singilizce tweetler
nétr ve olumsuz
arasinda  dagildig
sonucu elde
edilmistir.
[9] Tiirkge Sentiment.14 +SentiWor *SentiWordNet
Olmayan 0 veri dNet sozligi
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kullanilarak
%68,20  dogruluk

setinden elde +Domain
edilen veriler Focused

sozIlugl elde edilmistir.
Hibrit sozlik
kullanilarak
%74,80'lik bir
hassasiyet elde
edilmistir.
[10] Tiirkge 110.883 Bing Salgm ile ilgili
Olmayan  Twitter sozlugi yapilan
verisi paylagimlarin
olumlu yaklasima
sahip oldugu
gozlenmistir.
[11] Tiirkge Twitter: NRC *Kelime diizeyinde
Olmayan Sinovac ve sozligi yapilan analiz
BionTech sonucunda
agsilar1 ile Biontech marka as1
ilgili ile ilgili pozitif
21.676 tweet yorumlarm  daha
¢ok oldugu
gbzlenmis.
*Ciimle diizeyinde
yapilan analiz
sonucunda Sinovac
marka as1 ile ilgili
daha olumlu
paylasimlar
yapildigt  sonucu
elde edilmistir.
[12] Tirkce Cinli seyahat Cince Hesaplama yontemi
Olmayan rezervasyon Affective kullanilarak en iyi
platformu Lexicon on turistik  yer
olan Ontology  puanlanmig ve
Ly.com'dan siralama
alian sonuglarmin
130.000 Ly.com'un
yorum siralamasiyla
oldukga tutarh
oldugu
gbzlenmigtir.
[13] Tiirkce Amazon *WKWSC  «Uriin veri seti ile
Olmayan iiriin | en yiiksek dogruluk
incelemesi *Hu& Liu oram Hu & Liu
veri seti *MPQA sozligi ile %75
SemEval- +Oznellik  olarak elde
2007 veri Sozligi edilmistir.
seti *Genel *SemEval veri seti
Sorgulayic ile en  yiiksek
1 dogruluk orant
*NRC WKWSCI sozlugi
sozliik ile %69 olarak elde
duyarliligr  edilmistir.
sozIlugi,
*SO-CAL

3. Makine 6grenmesi yaklasimi

Metinler iizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 detayli
olarak incelemeye devam edilirken bu kisimda makine
O0grenmesi yaklasimi kullanilarak yiiriitilen ¢aligmalar
incelenmistir. Makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak
2013-2022 yillar1 arasinda yapilmis toplam 41 ¢alisma (15’
Tiirkce, 26°s1 farkl diller) ele alinmistir.

Makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak yapilan duygu
analizi c¢aligmalarinda ilk olarak Twitter sosyal medya
sitesinden elde edilen Tiirkge metinler iizerine yapilan
caligmalar incelenmistir. Bu ¢aligmalarda kullanilan veri
kiimeleri, veriler iizerinde yapilan islemler, makine
O0grenmesi yaklasimi algoritmalart ve g¢alisma sonucunda
elde edilen sonuclar asagida detayli olarak anlatilmistir.
2013 yilinda yapilan [14] referansli ¢aligmada Telekom
sektoriine ait iki farkli sirketin Twitter gonderilerinden iki
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veri seti olusturulmustur. Metinleri temsil etmek igin
Karakter N-gram ve Kelime kokleri yontemleri ve terim
agirliklandirma igin egiticili ve geleneksel yontemler
kullanilmistir.  Naive Bayes (NB), Swrali Minimum
Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization-SMO),
Karar Agaci (Decision Tree-DT (J48)), Rastgele Orman
(Random Forest- RF) ve 1-En Yakin Komsu (1-Nearest
Neighbors -IB1) algoritmalari kullanilmigtir. Her iki veri seti
ile de en yiiksek bagar1 Karakter N-gram ve RF egiticili terim
agirliklandirma yontemi kullanilarak SMO algoritmasiyla
%065 olarak elde edilmistir. 2014 yilinda yapilan [15]
referansli ¢alismada gida sektoriindeki farkli firmalarin
dirtinleri ile ilgili Twitter gonderilerinden dengeli ve dengesiz
iki farkli veri seti olusturulmustur. NB, RF, SMO, DT (J48)
ve IB1 algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek dogruluk
dengeli veri seti ve SMO algoritmasi kullanilarak %72,33
olarak elde edilmistir. 2015 yilinda yapilan [16] referansli
caligmada Samsung, Apple, LG firmalar ile ilgili Twitler
gonderilerinden 3 farkli veri seti olusturulmustur. NB, RF,
DT (J48), Destek Vektor Makinesi (LibSVM), K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbours-KNN) algoritmalari
kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk oranlar1 Apple veri
setinde NB algoritmast ile %52,9, Samsung veri setinde NB
algoritmasi ile %56,53 ve LG veri setinde NB algoritmasi ile
%65,63 olarak elde edilmistir. 2015 yilina ait olarak
incelenen bir diger ¢alisma olan [17] referansh ¢aligmada
Twitter gonderilerinden elde edilen verilerde dzniteliklerin
cikarilmasi i¢in Kelime torbasi (Bag of Words-BoW) ve N-
gram yontemleri kullanilmigtir. KNN, NB, Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine-SVM) ve Cok Terimli
Naive Bayes (Multinomial Naive Bayes-MNB) algoritmalari
kullanilmistir.

En yiiksek siniflandirma basarist N-gram kullanilarak KNN
ve SVM algoritmalari ile %65 olarak elde edilmistir. 2016
yilinda yapilan [18] referansh galigmada Twitter’dan elde
edilen veriler kullanilmis ve bu veriler konu bilgisine gore
etiketlenmistir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda BoW ve N-
gram yontemleri kullanilmigtir. SVM, NB, MNB ve KNN
algoritmalar1 kullanilmistir. Caligma sonucunda en yiiksek
basar1 BoW ile MNB algoritmas1 kullanilarak 992,50 olarak

bulunmustur.

2017 yilinda yapilan [19] referanshi  caligmada
Telekomunikasyon sektoriindeki bir firmaya ait Twitter
gonderilerinden elde edilen veriler kullanilmastir.

Niteliklerin bulunmasinda BoW yontemi kullanilarak Ki-
kare, Bilgi Kazanimi, Sorgu Genisletme Siralamasi ve
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) gibi farkli nitelik
secim yontemleri karsilagtirilmistir. Maksimum Entropi
(ME) kullanilmistir ve en yiiksek F-skoru KKO kullanilarak
%78 olarak elde edilmistir. 2017 yilinda incelenen bir diger
calisma  olan  [20] referansh  ¢alismada  Twitter
gonderilerinden elde edilen veriler ve NB, SVM, Lojistik
Regresyon  ((Logistic ~ Regression-LR)  algoritmalari
kullaniimustir. En yiliksek dogru siniflandirma orani 6znitelik
temsili olarak 1-gram+2-gram kullanilarak NB ve LR
algoritmalart ile %77 olarak bulunmustur.

2020 yilinda yapilan [21] referansli c¢aligmada Twitter
gonderilerinden elde edilen veriler daha yiiksek bagar1 orani
elde edilebilmesi i¢in 5 farkli konu basghigina gore olumlu ve
olumsuz seklinde kuralli egitim setleri olusturularak analiz
edilmis ve LR algoritmas1 kullanilmigtir. Performans 6lgiitii
olarak Alic1 isletim karakteristigi (Receiver Operating
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Characteristic-ROC) egrisinin altindaki alan (Area Under
Curve -AUC) degeri kullanilmistir ve en iyi sonug sokaga
cikma yasagi konu baghgi igin %98 olarak elde edilmistir.
2021 yilinda yapilan [22] referansli caligmada Twitter
gonderilerinden elde edilen veriler Pandas isimli kiitiiphane
kullanilarak pozitif ve negatif olarak etiketlenmistir. NB,
KNN, SVM, LR ve DT algoritmalar1 kullanilmistir.
Performans 6l¢iitii olarak F-skoru kullanilmistir ve en iyi
sonu¢ SVM algoritmasi ile %73 olarak elde edilmistir.

Makine 6grenmesi yaklasimi ile hazir veri setleri veya farklt
web sitelerinden elde edilen Tiirk¢e metinler {izerinde
yapilan duygu analizi ¢alismalar1 asagida incelenmistir.

2017 yilinda yapilan [23] referansh calismada elektronik
cihazlar ile ilgili miigteri yorumlarmi igeren bir e-ticaret
sitesinden elde edilen yorumlar kullanilmigtir. RF
algoritmast kullanilmigtir ve %384,23 dogruluk elde
edilmigtir. 2019 yilinda yapilmis olan [24] referanshi
caligmada bir e-ticaret sitesindeki ii¢ farkli cep telefonu
markas1 ile ilgili yapilmig yorumlar kullanilmistir. Veri
etiketleme islemi i¢in kullanicilarin verdikleri yildiz bilgisi
kullanilmistir. NB, SVM, KNN algoritmalar1 kullanilmistir.
En yiiksek dogruluk oram1 SVM algoritmas: ile pozitif
etiketliler i¢cin %77,69 ve negatif etiketliler igin %74,19
olarak elde edilmistir. 2019 yilinda yapilan [25] referanshi
caligmada egitim modeli i¢in Tiirkge duygu veri seti (The
Turkish emotion data set-TREMO) hazir veri setindeki
veriler kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural
Network-ANN), SVM, RF ve KNN algoritmalar
kullanilmistir.  Karigiklik matrisi  olusturulmustur ve en
yiiksek dogruluk ANN algoritmasit kullanilarak mutluluk
etiketi icin %89 olarak bulunmustur. 2019 yilinda
incelenmis olan [26] referansli ¢alismada Facebook
sitesinden sirketlerle ilgili alman veriler kullanilmistir.
ANN, DT, SVM, NB, LR, KNN ve Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algoritmalart kullanilmistir. Biitiin
algoritmalar ile yaklasik %70 oraninda dogruluk elde
edilmistir ancak en yiiksek dogruluk LR algoritmasi ile
%74,13 olarak elde edilmistir. 2020 yilinda yapilmis olan

[27] referansli c¢aligmada ¢evrimigi kitap sitesindeki
kullanict1  yorumlarimi igeren dengeli bir veri seti
kullanilmistir.

Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron-MLP),
NB, SVM ve LR algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
siniflandirma bagarist MLP algoritmasi ile %89 olarak elde
edilmistir. 2021 yilinda yapilan [28] referanshi ¢aligmada
Yemek Sepeti sitesinden elde edilen veriler kullanilmistir.
ANN, SVM, KNN, NB ve Dogrusal Regresyon algoritmalari
kullanilmistir. En yiliksek dogruluk orant ANN algoritmasi
kullanilarak %86 olarak elde edilmistir.

Makine 6grenmesi yaklasim kullanilarak Tiirkge olmayan
metinler iizerinde duygu analizi g¢alismalar1 yapilmustir.
Asagida incelenen caligmalarda kullanilan veriler Twitter
sosyal medya sitesinden veya farkli web sitelerden elde
edilmistir.

Twitter verileri kullanilarak yapilmis olan duygu analizi
caligmalarindan biri 2019 yilinda yapilan [29] referansh
caligmada Twitter gonderilerinden elde edilen veriler pozitif
ve negatif olarak etiketlenerek kullanilmistir. NB, KNN,
SVM algoritmalar1 kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk NB
algoritmasi ile %80,90 olarak elde edilmistir. 2019 yilinda
yapilan [30] referansh ¢alismada Twitter gonderilerinden
elde edilen veriler incelenmistir. Toplanan veriler 5 goniillii
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kisi tarafindan pozitif ve negatif olarak etiketlenmistir.
Fonksiyon olarak Dogrusal Ridge Regresyonu ve NB
algoritmalari, basar1 61¢iitii olarak F-skor kullanilmigtir ve en
yiiksek F-skor Ridge Regresyonu ile %96,9 olarak elde
edilmistir. 2019 yilinda yapilan [31] referansh g¢aligmada
Twitter gonderilerinden ve Kaggle Twitter ABD havayoluna
ait verilerden olusan 2 farkl veri seti kullanilmistir. NB, RF,
SVM, DT, KNN algoritmalar1 uygulanan calismada, en
yiiksek dogruluk oranlari SVM algoritmasi ile Twitter veri
seti i¢in %83,67 olarak ve havayolu veri seti i¢in %69 olarak
elde edilmistir.

2019 yilinda yapilan [32] referansli ¢aligmada
Sentiment.140 Twitter gonderileri kullanilmigtir. SVM, RF,
K-Ortalama Kiimeleme algoritmalar1 kullamilmistir. En
yiiksek dogruluk oran1 K-Ortalama Kiimeleme algoritmasi
kullanilarak %74 olarak elde edilmistir. 2020 yilinda yapilan
[33] referansli ¢alismada Kaggle Twitter ABD havayoluna
ait veriler pozitif, negatif ve ndtr olarak ayrilarak
kullanilmistir.  ANN, DT ve SVM algoritmalari
kullanilmistir. En yiiksek dogruluk orant ANN algoritmast
ile %75,99 olarak elde edilmistir. 2020 y1linda [34] referansl
calismada Twitter gonderilerinden elde edilen veriler ve
SVM, NB, LR, RF algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk NB algoritmas1 ile yaklasik %76 olarak elde
edilmigtir. 2020 yilinda yapilan [35] referansh g¢aligmada
farkl telefon modeller ile ilgili Twitter gonderilerinden elde
edilen veriler ve NB, SVM, DT, RF algoritmalari
kullanilmistir. En yiiksek dogruluk SVM algoritmasi ile
%79,90 olarak elde edilmistir. 2020 yilinda yapilan [36]
calismasinda Twitter gonderilerinden elde edilen ve pozitif,
negatif ve notr olarak gruplandirilmis veriler kullanilmistir.
NB, SVM, ME algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk NB algoritmasi ile %86 olarak elde edilmistir.
2020 yilindaki bir diger incelenen ¢alisma olan [37]
referanshi ¢alismada Haryana Meclisi anketleri, The Sky is
Pink film yorumlari, United Nations General Assembly
(UNGA), Howdy Modi konulart ile ilgili Twitler
gonderilerinden elde edilen farkli veri setleri kullanilmistir.
NB, SVM, RF, Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglari (Long Short-
Term Memory-LSTM) algoritmalart kullanilmistir. En
yiiksek dogruluk oranlar1 Haryana Meclisi anketleri NB
algoritmasi ile %96, The Sky is Pink SVM ile %98,29,
UNGA NB algoritmast ile %98,Howdy Modi RF algoritmasi
ile %98,24 olarak elde edilmistir. 2021 yilindaki [38]
referanshi ¢alismada Kaggle Twitter ABD havayoluna ait
veriler kullanilmigtir. Terim agirhiklandirma igin Terim
Frekansi-Ters Belge Frekansi (Term Frequency-Inverse

Document Frequency-TF-IDF) ve BoW yontemleri
kullanilmistir.  SVM, MNB, RF, LR algoritmalar
kullanilmistir. En yiikksek dogruluk oran1 BoW

agirliklandirma yontemi ve SVM ve LR algoritmalar ile
%77 olarak elde edilmistir. 2021 yilinda yapilan [39]
referansli ¢aligmada Twitter gonderilerinden elde edilen
veriler manuel olarak pozitif ve negatif olarak etiketlenerek
kullanilmigtir. SVM, LSTM ve Bernoulli Naive Bayes
(BernoulliNB) algoritmalart karsilagtirilmistir. En yiiksek
dogruluk oranm1 LSTM algoritmas1 ile %79 olarak elde
edilmigtir. 2021 yilinda yapilan [40] referansh ¢aligmada
Twitter gonderilerinden elde edilen veriler kullanilmistir.
Olusturulan modelin egitimi i¢in Sentiment.140 veri seti ve
NB, LR, SVM algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin
performansini  degerlendirmek  i¢in  alict  ¢alisma
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Ozelliklerinin altindaki alan (Area Under the Receiver
Operating Characteristics-AUROC) ve dogruluk oranlart
kullanilmistir. En yiiksek dogruluk orani Dogrusal Destek
Vektér Makinesi (Linear Support Vector Machine-
LinearSVM) algoritmasi ile %83,71 olarak elde edilmis
ancak AUROC degeri géz oniine alindiginda LR algoritmast
ile %82,47°1lik dogruluk orani elde edilmistir. 2021 yilinda
yapilan [41] referanshi ¢aligmada havayolu ile ilgili Twitter

gonderileri  kullanilmistir. DT, SVM, KNN, SMO
algoritmalar1 ve KNN+SVM, SMO+DT (SMODT)
siniflandiricilart  kullanilmigtir.  En yiiksek  dogruluk

SMO+DT ile %89,47 olarak elde edilmistir.

Twitter disinda farkli yollardan elde edilen veriler
kullanilarak makine &grenmesi yaklasimla duygu analizi
caligmalar1 incelendiginde 2016 yilinda yapilan [42]
referansli ¢caligmada internet film veri tabam (Internet Movie
DatabaseIMDB) sitesindeki film yorumlarindan elde edilen
pozitif ve negatif olarak dengeli bir veri seti kullanilmustir.
NB, MLP, SVM ve Merkez Tabanli Siniflayici algoritmalari
kargilagtirtlmistir. Bu ¢aligma sonucunda egitim veri setinde
ANN algoritmasi ile %89 dogruluk elde edilirken test veri
setinde MLP ve SVM algoritmalar1 ile %75 dogruluk elde
edilmistir. Tim veriler ile en yiiksek dogruluk oran1i MLP
algoritmasi ile %86 olarak elde edilmistir. 2018 yilinda [43]
referanshi ¢aligmada UC (University of California) Irvine
makine 6grenmesi deposundaki veriler kullanilmistir. LR,
DT (C4.5) ve NB algoritmalart kullanilmistir.

En yiiksek dogruluk LR algoritmasi ile %79 olarak elde
edilmistir. 2018 yilinda yapilan [44] referanshi ¢aligmada
IMDB sitesindeki Ingilizce yazilmis film yorumlari ve
Beyazperde.com = sitesindeki  Tiirtkce yazilmis film
yorumlarindan elde edilen farkli boyutlardaki ancak pozitif
ve negatif olarak dengeli olan 2 farkli veri seti kullanilmistir.
Terim agirhiklandirilmasinda Terim Frekansi (TF), TF-1DF,
1-gram, 2-gram, 1-2-gram ve Word2vec yontemleri
kullanilmistir. NB, LR, DT, KNN, SVM, ANN algoritmalart
kullanilmistir. Bu ¢alisma sonucunda 1-gram yoénteminin
diger N-gram yontemlerine gore daha basarili oldugu ve TF-
IDF yonteminin de TF yontemine gore daha iyi sonuglar
verdigi gdzlenmistir. Ingilizce film yorumlar1 iizerine
yapilan incelemede en yiiksek dogruluk ANN algoritmasi ile
%88 olarak elde edilmis iken Tiirkce film yorumlart lizerine
yapilan incelemede en yiiksek dogruluk LR algoritmasi ile
%84 olarak elde edilmistir. 2019 yilinda yapilan [45]
referansli ¢alismada TripAdvisor web sitesindeki ¢evrimigi
miisteri yorumlarindan elde edilen veriler kullanilmigtir.
TextBlob ve NB algoritmasi kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk NB algoritmasi ile %72 olarak elde edilmistir. 2019
yilinda yapilan [46] referanshi ¢aligmada Yelp veri setindeki
veriler kullanmilmistir.  NB, MNB, LR, BernoulliNB,
Dogrusal Destek Vektor Kiimeleme (Linear Support Vector
Clustering-Linear SVC) algoritmalar1 kargilastirilmistir. En
yiiksek dogruluk oranit NB algoritmasi ile %79 olarak elde
edilmigtir.

2019 yilindaki [47] referansli caligmada ise Twitter
gonderilerinden ve farkl: sitelerden elde edilen veri setleri
kullanilmistir. Bunlar Twitter sosyal medya sitesinden
olusan Arapga Duygu tweetleri Veri Kiimesi (Arabic
Sentiment tweets Dataset-ASTD), Stanford Twitter
duyarliligi kiilliyat1 (Stanford), Twitter ABD Havayolu
Duyarliligt Veri Kiimesi (ABD Havayolu), Qaym4,
TripAdvisor web sitelerinden elde edilen restoran
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yorumlarindan olusturulan veri kiimesi (RES), Uber Ride
Incelemeleri Veri Kiimesi (Uber) veri setleridir. DT, KNN,
LR, MLP algoritmalart kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk
oranlar1 RES veri setinde MLP algoritmast ile %81, ASTD
veri setinde LR algoritmast ile %68, Stanford veri setinde LR
algoritmasi ile %79, Uber veri setinde BernoulliNB ve KNN
algoritmalar1 ile %84, ABD havayolu veri setinde
BernoulliNB algoritmast ile %76 olarak elde edilmistir. 2019
yilinda yapilan [48] referansh ¢alismada ise Tripadvisor.com
web sitesinden elde edilen oteller ile ilgili yorumlar ve
degerlendirme puanlart kullanilmistir ve elde edilen veriler
degerlendirme puanlarina gore olumlu ve olumsuz seklinde
ayrilmistir. LR, KNN, NB ve SVM  algoritmalar
kargilagtirtlmistir. En yiiksek dogruluk oran1 LR algoritmast
ile %92 olarak elde edilmigtir. 2020 yilinda [49] referansh
calismada uzaktan egitim Ogrencileri i¢in hazirlanan
cevrimi¢i materyaller ile ilgili yapilan geri bildirimlerden
elde edilen veriler kullanilmistir. DT, MLP, SVM, XGBoost,
KNN, Cok Terimli Lojistik Regresyon ve Gaussian NB
algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek dogruluk orani LR
algoritmasi ile %77 olarak elde edilmistir. 2021 yilinda
yapilan [50] referansli ¢alismada olumlu ve olumsuz yorum
sayilar1 dengeli olan Amazon, Imdb, Yelp sitelerinden elde
edilen veriler ve bu veri setlerinin birlestirilmesi ile
olusturulan yeni bir veri seti kullanilmigtir. SVM, KNN, NB,
DT, RF algoritmalar1 kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk
oranlart SVM algoritmasi ile Amazon veri seti kullanilarak
%79, Imdb veri seti kullanilarak %80, Yelp veri seti
kullanilarak %79 ve birlestirilmis veri seti kullanilarak %85
olarak elde edilmistir. 2021 yilinda yapilan [51] referansh
calismada Kaggle Amazon iriin yorumlar1 verileri
kullanilmistir.  NB, SVM, DT, LR algoritmalari
kullanilmustir. En yiiksek dogruluk DT algoritmast ile %94
olarak elde edilmistir. 2022 yilinda yapilan [52] referansli
calismada Apple, IBM ve NIKE sirketleri ile ilgili Yahoo
Finance API’sinden elde edilen veriler kullanilmistir.
Dogrusal Regresyon, DT, SVM, LSTM, Radyal Temel
Fonksiyon ve Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent Neural
Network-RNN) algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada
elde edilen basarilar mutlak hata yiizlerine gore
kiyaslanmistir ve en diisiik hata oran1 LSTM algoritmasiyla
%2,81 olarak bulunmustur. Apple, IBM ve NIKE i¢in stok
tahmini yapilarak gercek degerler ile tahmini degerlerin
birbirine ¢ok yakin oldugu sonucu elde edilmigtir. 2022
yilinda yapilan [53] referansli ¢alismada IMBD sitesinden
elde edilen olumlu ve olumsuz olarak isaretlenmis veriler
kullanilmistir,.  NB, SVM, RF, MLP algoritmalari
kullanilmustir. En yiiksek dogruluk MLP algoritmasi ile %88
olarak elde edilmistir. 2022 yilinda yapilan [54] referansh
calismada FoodPanda isimli web sitesinden Bangla dilinde
elde edilen veriler kullanilmistir. MNB, DT, LR, RF, Linear
SVM algoritmalar1 kullanilmistir. Terim agirliklandirma i¢in
sayma vektorii ve TF-IDF yontemleri kullanilmistir. Bu
calismada derin 6grenme igin RNN, LSTM, Kapil
tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit-GRU) algoritmalari
kullanilmigtir.  En yiiksek dogruluk orani TF-IDF yontemi
ve LR algoritmasi ile %75 olarak elde edilmis iken derin
O0grenme yontemlerinden Word2Sec yontemi ve LSTM
kullanilarak %90 olarak elde edilmistir.

Makine ogrenmesi yaklagimi kullanilarak gegmisten
giinlimiize dogru incelenen ¢alismalarda kullanilan veri seti,
duygu analizi yapilan metnin dili, veri 6n islemede kullanilan
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yontemler, makine Ogrenmesi yaklasiminda kullanilan
algoritmalar gibi farkli kriterler ile elde edilen basar1 oranlar1
arasinda nasil bir baglantinin oldugu incelenmek istenmistir.
Bu sebeple farkli kriterler ve elde edilen sonuglar
kullanilarak olusturulan tablolar ile bu kriterlerin sonuglar
izerindeki etkileri tespit edilmeye calisiimistir.

Makine oOgrenmesi yaklagimi kullanilarak incelenmis
caligmalarda kullanilan metnin dili, kullanilan veri seti,
veriler iizerinde yapilan 6n islem adimlari, kullanilan
programlar ve calismalarda kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarin elde edilen basariya olan etkisi incelenmek
istenmistir. Bu sebeple Tablo 2’ de makine &grenmesi
yaklasimi kullanilarak yapilan duygu analizi
calismalarindaki incelenen dil, veri seti, 6n islem adimlari,
kullanilan programlar ve ilgili ¢alismalarda kullanilan
algoritmalar ve calisma sonucunda kullanilan
algoritmalardan en bagaril1 algoritma ile elde edilen sonuglar
listelenerek belirtilen kriterler ile elde edilen sonuglar
arasindaki iligkiler incelenmistir.

Tablo 2. Makine 6grenmesi yaklagimda farkli kriterlerin kargilagtirilmasi.

On islem

Veri Seti Adimlart

Referans  Dil

Kullanilan

Program

Twitter: Kelime kokleri
Pozitif, negatif ve Karakter gramlar

[14] Tiirkge notr olarak TF Weka
etiketlenmis 2 IDF

farkl veri seti RF,F1,F2...
Twitter:
Pozitif, negatif ve
notr olarak N-Gram
15 Tiirkge etiketlenmis Weka
TF
dengeli (824 veri)
dengesiz  (2.000
veri) iki veri seti
Twitter:
Samsung, I
[16] Tiirkge Apple El{aaztﬁgn?uzelml Weka
LG markalan ile Y
ilgili 500’er tweet
Vektor Uzay Modeli
BoW
Twitter: _II\_II—:gram
[17] Tiirkge Tiirkge 14.777 TE-IDE Weka
mesaji
Boolean,
CfsSubset
algoritmasi
Vektor uzay modeli
Binary,
TF
. Twitter: TF-IDF
[18] Tiirkge 14.777 adet mesaj  BoW,
N-gram
Korelasyon Tabanl
Oznitelik Se¢gme
BoW
Twitter: KKO
. Telekomunikasyo  Ki-kare
[19] Tiirkge n ile ilgili 2.043 Bilgi Kazanim Weka
tweet Sorgu Genisletme
Siralamast
Twitter:
. Pozitif ve negatif
[20] Tiirkce dengeli 10.600 N-gram Weka
tweet
. Twitter: BoW Python
(21] Tirkee 5 000.000 tweet ~ TF-IDF Ms Sql
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Algoritmalar Sonuglar

*SVM En yiiksek basart SVM ile;

DT e ..

RF A veri kiimesi ile %65,

JBI *B veri kiimesinde %65,3 olarak elde

NB edilmistir.

‘NB . - .

DT En yuks.ek d(_)gru.h_lk orani, SMO ile;

JIBI *Dengeli veri seti ile %72,33 iken
eDengesiz veri seti ile %66,40 olarak

“SMO elde edilmigtir

*RF :

‘NB

DT En yiiksek dogruluk NB ile;

*KNN *Apple igin %53,30,

RF *Samsung i¢in %56,53 ve

*Destek Vektor Makinesi
(LibSVM)

*SVM
*NB

‘MNB
*KNN

*NB
*MNB
*KNN
*SVM
*ME

* ME

*NB
LR
*SVM

*L.G igin %65,63 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogru smiflandirma yiizdesi:
N-gram yontemi ve MNB ile %66
olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogru simiflandirma yiizdesi:
*MNB ile %66 iken,

*Konuya gore etiketleme islemi
yapildiktan sonra %92,50 olarak elde
edilmistir.

En yiiksek F-skoru:
KKO 6znitelik kullanilarak ME ile %78
olarak elde edilmistir.

En yiksek dogru smiflandirma:
NB ve LR ile %77 olarak elde
edilmistir.

En iyi AUC degeri:

*Rastgele olusturulan egitim setlerine
gore Sokaga Cikma Yasag: ile ilgili
olarak %82,
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[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Tiirkce

Tiirkce

Tiirkce

Tiirkge

Tiirkge

Tiirkge

Tiirkce

Tiirkge
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Twitter:

Pozitif ve negatif
dengeli 32.000
tweet

E-ticaret
sitesinden  egitim
(9.100),

Test (3.100) veri

3 farkli cep
telefonu

markasina ait
pozitf ve negatif
dengeli 1000
yorum

TREMO veri seti:
25.989 veri

Facebook
sitesinden:
8770 yorum

Kitap yorumu:
700 pozitif, 700
negatif yorumdan
olusan dengeli veri
kiimesi

Yemek  Sepeti:
olumlu ve
olumsuz  dengeli
676 bin veri
Twitter:

443 tweet
Twitter:

Pozitif veya
negatif olarak
etiketlenmis
162.000 tweet
Twitter:

89.743  tweetten
olusan ve

14.641  tweetten
olusan ABD

havayolu veri seti
Sentiment.140’da
n: egitim (13.418),
test (2.368)
Kaggle'dan
Twitter:

ABD  havayolu
veri setinden
egitim i¢in 10.248
test i¢in 4.392 tane
Twitter:

1.600.000
siniflandirilmig
tweet

Twitter:

Google

Samsung,

Mi

Apple ve diger cep
telefonlarla ilgili
egitim igin 6.000
test igin  2.000
tweet

Twitter:

1.000 tweet

TF-IDF Python
Word2vec
R
Vektor uzay model
Kargilikli bilgi
yontemi
TF-IDF
Sayma Vektorii Weka
TF-IDF Phyton
Rapid Miner
Word2vec Python
Tokenizasyon Python
Rapid Miner
MYSQL
TF-IDF Python
TF-IDF
N-gram
TF-IDF
N-gram Python
BoW
N-gram
Python
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*NB
* KNN
* SVM
LR
* DT

*RF

*NB
*KNN
SVM

*ANN
*RF
SVM
« KNN
*ANN
*SMO
LR
*XGBoost
DT
‘NB

* KNN

*MLP
*‘NB
*SVM
LR

*ANN
SV
*KNN
‘NB
*Dogrusal
Regresyon
*NB

* SVM

« KNN

*NB
*Dogrusal Ridge Regresyon

*NB
*RF
*SVM
DT
*KNN

SVM
*RF
*K-Ortalama Kiimeleme

*ANN
DT
*SVM

*SVM
*NB
LR
*RF

*SVM
*NB
*RF
DT

*NB
*SVM
*ME

eKuralli egitim gruplarina gore maske
icin %98 olarak elde edilmistir.

En yiiksek F-skoru:
SVM ile %73 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
RF ile %84,23 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:

*Pozitif tahminlemede SVM ile %74
*Negatif tahminlemede NB ile %83
olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
%82-%89 arasinda bulunmustur.

En yiiksek dogruluk:
LR ile %74,13 olarak elde edilmistir.

En yiiksek smiflandirma basarist:
MLP ile %89 bulunmustur.

En yiiksek dogruluk:
ANN ile %86 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
NB ile %80,90 olarak elde edilmistir.

En yiiksek F-skoru:
Ridge Regresyonu ile %96,9 olarak elde
edilmistir.

En yiiksek dogruluk:

eTwitter veri setinde SVM ile %83,67,
eHavayolu veri setinde SVM ile %69
olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
K-ortalama  Kiimeleme ile
bulunmustur.

%74

En yiiksek dogruluk:
ANN ile %75,99 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
NB ile yaklasik
bulunmustur.

%76  olarak

En yiiksek dogruluk:
SVM ile %79,90 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
NB ile %86 olarak elde edilmistir.
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[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge/
Ingilizce

Tiirkce
Olmayan

Tiirkce
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Tiirkge
Olmayan

Twitter:

Haryana Meclisi
anketleri ile 16000
tweet,

The Sky is Pink,
filmi ile ilgili
yorumlar,
UNGA, yaklasik
5.000 tweet,
Howdy Modi
hakkinda tweetler
Kaggle'dan
Twitter:

ABD  Havayolu
verilerinden
14.640 kay1t

Twitter:
4.035 tweet

Kaggle:

Pozitif, negatif
dengeli 1,6 milyon
veri

Twitter:
Havayolu ile ilgili
1000 tweet

Internet  Movie
Database (IMDb)
sitesindeki pozitif
ve negatif esit
2.000 film yorumu

UCl makine
ogrenme
havuzundan
Ingilizce icin
IMDBdeki 50.000
yorum,

Tiirkce icin

Beyazperde.comd
an 10.662 yorum
TripAdvisor:

337 veri

Restoranlarla ilgili
YELP veri seti

Arapga ve
Ingilizce
dillerinde veri
setleri

Tripadvisor.com:
708 otel yorumu

Cevrimigi
materyallerle ilgili
6.059 geri bildirim

Amazon

Imdb

Yelp Anonimden
olumlu ve
olumsuz  dengeli
3.000 veri

Tokenization
N-gram

Kelime Boliitleme
(POS)

BowW
TF-IDF

SaymaVektorii
TF-IDF

Vektor Uzay Modeli
Sayma Vektori
TF-IDF

Word2vec
BoW
N-gram
TF
TF-TDF

POS

Vektor Uzay Modeli
Bow
TF-IDF

Vektor Olusturma:

TF

Uclii likert yontemi

TF-IDF

NLTK

Python

Python
Matlab

Python

WebHarvy
WEKA

Python

Python

Python

Python

Python
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*NB
*SVM
*RF
*LSTM

*SVM
*MNB
*RF
LR

*LSTM
*BernoulliNB
*NB

SVM

*NB

*Linear SVM
LR

SVM

*KNN
*KNN+SVM
*SMO+DT
*SVM

*SMO

DT

*NB

*MLP

*SVM

*Merkez Tabanl Smiflayici

LR

*NB

DT

‘NB

LR

DT

*ANN
*KNN
*SVM

*Text Blob
*NB
*BernoulliNB
‘NB

*MNB

LR

*Linear SVC

LR
*Perceptron
*MLP
*BernoulliNB
DT

*MNB

*KNN

LR

*KNN

*SVM

‘NB
*XGBoost
*Gaussian NB
*Cok Terimli Lojistik
Regression
DT

*MLP

*SVM

*KNN

*SVM
*KNN
*RF
*NB
DT

En yiiksek dogruluk:
eHaryana Meclisi anketleri NB ile %96,
*The Sky is Pink SVM ile %98,29,
*UNGA NB ile %98, sHowdy Modi RF
ile %98,24 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
SVM ve LR ile
edilmistir.

%77 olarak elde

En yiiksek dogruluk:
LSTM ile %79 olarak elde edilmistir.

En yiiksek
*DDVS ile %83,71 ve
*LR ile %82,47 olarak elde edilmistir.

dogruluk:

En yiiksek dogruluk:
SMO+DT ile %89,47 olarak elde
edilmistir.

En yiiksek dogruluk:

*Egitim veri setinde ANN ile %89,73
eTest veri seti igin SVM ve ANN ile
%75 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
LR algoritmasi ile %79 olarak elde
edilmistir.

En yiiksek dogruluk:

eIngilizce film yorumlart ANN ile
%88,50

Tiirk¢e film yorumlan LR ile %84,02
olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
NB ile %72,06 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
NB ile %79,12 olarak elde edilmistir.

Dogruluk oranlari:

*RES veri setinde MLP ile %81
*ASTD veri setinde LR ile %68
«Stanford veri setinde LR ile %79
eUber sveri setinde BernoulliNB ve
KNN ile %84

*US havayolu veri setinde BernoulliNB
ile %76 olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
LR ile %92’lik olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk:
LR algoritmasi ile %77,5 olarak elde
edilmistir.

En yiiksek dogruluk:

SVMile,

*Amazon veri seti ile %79,

eImdb veri seti ile %80,

eYelp veri seti ile %79, *Birlestirilmis
veri setiyle %85 olarak elde edilmistir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 493-509

Kaggle: *‘NB
Tiirkce 28.332 satir . *SVM En yiiksek dogruluk:
[51] Olmayan ~ Amazon irlin TF-IDF Phyton LR DT ile %94 olarak elde edilmistir.
yorumu DT
— *Dogrusal Regresyon
Twitter: *Radyal Temel Fonksiyon - .
Tiirke Apple RNN En disiik hat'a orant:
[52] IBM LSTM algoritmasi ile 2.81 olarak elde
Olmayan . - SVM U
NIKE sirketleri ile edilmistir.
ilgili tweetlerden "LSTM
DT
Lo ‘NB
53] Tiirkce L’:QSBD Slteselgidlzz TE-IDE SVM En yiiksek dogruluk:
Olmayan *RF MLP ile %88 olarak elde edilmistir.
yorumlar
*MLP
*RF
- ‘MNB
Web sitesinden ??:V_FSFVCI‘“”“ DT En yiiksek dogruluk:
[54] Tiirkce elde edilen 520 N-gram LR *Makine 6grenmesi LR ile %75,
Olmayan  pozitif 520 negatif gram. *RNN *Derin 6grenme LSTM ile %90 olarak
Derin 6grenme Lo
yorum Kelime dizisi LSTM elde edilmistir.
*GRU
*Linear SVM
Makine Ogrenmesi yaklasimi kullanilarak incelenen 41 Bu sebeplerden metinler {izerinde makine Ogrenmesi

calismada kullanilan algoritmalar ¢gogunlukla ayni1 olmasina
ragmen her c¢alismada farkli sayida algoritma kullanilarak
toplamda 172 tane algoritmadan bahsedilmistir. Tablo 3’te
makine 6grenmesi yaklasiminda algoritmalarin kullanildigt
calisma sayilar1 gosterilmistir.

Tablo 3. Makine grenmesi yaklagiminda algoritmalarin
kullanildig1 galisma sayilart.

Toplam Kullanildig1 Calisma
Kullanilan Algoritma Sayisi
IB1 2
ANN
BernoulliNB
MLP
Cok Terimli Lojistik Regresyon
Destek Vektor Makinesi
(LibSVM)
Linear SVM
Dogrusal Regresyon
Linear SVC
XGBoost
Gaussian NB
GRU
DT
KNN
KNN+SVM
K-Ortalama Kiimeleme
Dogrusal Ridge Regresyon
LR

= o1 w o

ME
Merkez Tabanli Siniflayici
MNB
NB
RF
Regression
SMO
SVM
RNN
LSTM
Diger

) =N = = e
reanvPoriBorolrrrERrerveroe

Tablo 3’teki veriler incelendiginde sirastyla en ¢ok NB,
SVM algoritmalarm  kullanildigi  gdzlenmigtir.  Bu
algoritmalar incelendiginde egiticili makine O0grenmesi
agoritmalar1 olduklar1 gozlenmistir. Ayrica bu algoritmalarin
Ozellikleri incelendiklerinde metin tiirlindeki veriler ile
uyumlu galistig1 ve yiiksek basari elde edildigi gdzlenmistir.
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yaklagimi ile duygu analizi sirasinda NB ve SVM
algoritmalarmin siklikla tercih edidigi diistiiniilmektedir.
Sekil 1°de makine Ogrenmesi yaklagimmda kullanilan
algoritmalarin ~ kullanildigi ~ c¢alismalardaki  oranlari
goriilmektedir.

TOPLAM KULLANILDIGI CALISMA
YUZDESI

ANN

MLP

MNB
3%

Sekil 1. Algoritmalarin toplam kullanilma oranlart.

4. Hibrit yaklasim

Metinler iizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 detaylt
olarak incelemeye devam edilirken bu kisimda hibrit
yaklagim kullanilarak yiiriitiilen ¢aligmalar incelenmistir.
Hibrit yaklagim kullanilarak 2013-2022 yillar1 arasinda
yapilmis toplam 14 ¢aligma (5’1 Tiirkge 9’u farkl diller) ele
almmustir.

Hibrit yaklagim kullanilarak yapilan duygu analizi
calismalarinda ilk olarak Twitter sosyal medya sitesinden
elde edilen Tiirkce metinler iizerine yapilan calismalar
incelenmistir. Bu c¢aligmalarda kullanilan veri kiimeleri,
sozlik yaklagim i¢in kullanilan sozlilk, makine dgrenmesi
yaklagimi i¢in kullanilan algoritmalar ve ¢alisma sonucunda
elde edilen sonuglar asagida detayli olarak anlatilmustir.
2015 yilinda yapilan [55] referansli caligmada film
yorumlarindan ve Twitter sosyal medya sitesinden elde
edilen metinlerde duygu analizi yapilmistir. Bu ¢alismada
sozliik tabanli duygu analizi yontemi ve makine 6grenmesi
yaklagimi yontemleri ayr1 ayri uygulanarak elde edilen
sonuglar karsilagtirlmigtir. Sozliikk tabanli yontem igin
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Tiirkge’ye c¢evrilen Sentistrength sozligi kullaniimustir.
Makine Ogrenmesi yaklasimi i¢in de SVM, NB, DT
algoritmalari karsilagtirilmistir. Twitter veri kiimesi tizerinde
her iki yontem uygulanarak duygu analizi yapildiginda
sozliik tabanli yontem kullanildiginda %75,2 iken makine
O0grenmesi  yaklagimi yontemi kullanildiginda SVM
algoritmast ile %85 basar1 elde edilmistir. Film
yorumlarindan elde edilen veri kiimesinde ise sozliik tabanl
yontem kullanildiginda %79,5 iken makine 6grenmesi
yaklasimi1 yontemi kullanildiginda SVM algoritmasi ile %89
basar1 elde edilmistir. 2018 yilinda yapilan [56] referansh
calismada 2018 se¢imlerinde Cumhurbaskanligi adayi ve
parti se¢imi tahmini igin Twitter verileri kullanilmistir. Bu
calismada sozliik tabanli yaklagim i¢in duygu skoru
hesaplanmistir ve makine 6grenmesi yaklagimi i¢in CART,
RF ve NB algoritmalari kullanilmigtir. Cumhurbagkani
adaylar1 ile ilgili verilerin analizi sonucunda en yiiksek
duygu skoruna sahip aday Muharrem ince ve duygu skoru
%150 olarak elde edilmistir. Makine 6grenmesi yaklasimina
gore en yiiksek dogruluk Selahattin Demirtas icin RF
algoritmasi ile %84 olarak bulunmustur. Siyasal Partiler ile
ilgili caligma sonucunda en yiiksek duygu skoru ortalamasi
%32 ile Ak parti iken makine 6grenmesi yaklagimima gore
en yiiksek dogruluk HDP i¢in RF algoritmasi ile %86 olarak
elde edilmistir. 2021 yilinda yapilan [57] referansh
calismada kullanilan veriler Twitter {izerinden elde
edilmistir. S6zliik tabanli ve Bert tabanli makine 6grenmesi
kullamilmigtir. ~ So6zlilkk  tabanli  duygu analizi igin
SentiTurkNet sozliigii kullanilmigtir. Sozliik tabanli makine
O0grenmesi yaklasimi modeli ile duyarlilik 1 olarak elde
edilmistir.

Hibrit yaklagim ile hazir veri setleri veya farkli web
sitelerinden elde edilen Tiirk¢e metinler iizerinde yapilan
duygu analizi ¢aligmalar1 asagida incelenmistir.

2013 yilinda yapilan [58] referansli calismada duygu
analizinde sozliik tabanli yaklagim ve makine dgrenmesi
yaklagimi  kullanilarak elde edilen basar1 oranlar
kargilagtirtlmigtir.  Bu  ¢alismada  kullanilan  veriler
BeyazPerde.com adli internet sitesindeki film yorumlarindan
elde edilmigtir. Sozliik tabanli yaklasim igin Tiirkge’ye
cevrilen SentiWordNet sozligii kullanilmistir ve makine
Ogrenmesi yaklasimi igin SVM, NB, KNN, DT (C4.5)
algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek F-skoru sozliik
tabanli yaklasimla %59 ve makine 6grenmesi yaklagimiyla
SVM algoritmasi ile %82 olarak elde edilmistir. 2019 yilinda
yapilan [59] referanshi ¢aligmada film yorumlar ile ilgili
veriler beyazperde.com sitesinden, otel yorumlar ile ilgili
veriler otelpuan.com sitesinden ve tweetlerden elde edilen 3
farkli veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismada sozliik tabanh
yaklasim i¢in  genisletilmis  SentiTurkNet  sozliigii
kullanilmistir ve makine 6grenmesi yaklasimi icin NB, SVM
ve DT(J48) algoritmalar1 kullanilmistir. Hibrit yaklagim
kullanilarak en yiiksek dogruluk oranlari film veri seti ile NB
algoritmasi ile %88,93 otel veri seti ile SVM algoritmasi ile
%91,96 ve Twitter verileri ile NB algoritmas: ile
%83,370larak elde edilmistir.

Hibrit yaklasim kullanilarak diger dillerde olan metinler
iizerinde de duygu analizi ¢aligmalar1 yapilmistir. Asagida
incelenen caligmalarda kullanilan veriler Twitter sosyal
medya sitesinden veya farkli web sitelerden elde edilmistir.
Twitter verileri kullanilarak yapilmis duygu analizi
caligmalarindan 2018 yilinda yapilan [60] referansl
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calismada halka agik olan SemEval 2016 veri seti
kullanilmigtir.  Bu  ¢aligmada  duyarlilik  puanlar
olusturulmustur ve SVM algoritmas: kullanilmistir. Bu
calisma sonucunda SVM algoritmasi ile duygu puan vektorii
dikkate alinmadan %79,6 olarak dogruluk elde edilirken
duygu puan vektorii dikkate alinarak %81 dogruluk elde
edilmigtir. 2019 yilinda yapilan [61] referansh g¢aligmada
kullanilan veriler Yunanca tweetlerden elde edilmistir. Bu
calismada hazir sozliikkler kullanmistir. RF, DT ve XGBoost
algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Bu ¢alisma sonucundan en
yiiksek dogruluk oran1 RF algoritmasi ile %80 olarak elde
edilmigtir. 2022 yilinda yapilan [62] referansli ¢aligmada
sozliik tabanli yaklagim, makine 6grenmesi yaklasimi ve
hibrit yaklasim uygulanarak galismalar sonucunda elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu ¢caligmada Twitter’daki
verilerden olusan 3 farkli hazir veri seti incelenmistir. S6zliik
tabanl yaklasim icin SentiWordNet, TextBlob, VADER,
SentiStrength, Hu ve Liu, MPQA, WKWSC sozliikleri
kargilagtirtlmistir. Makine 6grenmesi i¢cin SVM, NB, LR
algoritmalari kargilagtirtlmistir. En yiiksek dogruluk oranlari
sozliik tabanli yaklagim ile birlestirilmis veri seti kullanilarak
VADER sozligi ile %57, makine dgrenmesi yaklagimi
kullanilarak LR algoritmasi ile %70,2 olarak elde edilmistir.
Hibrit yakasim sonucunda elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda en yiiksek F-skoru birlestirilmis veri seti
ile TextBlob ve LR algoritmasi kullanilarak %75,3 olarak
elde edilmistir.

Twitter disinda farkli yollardan elde edilen veriler
kullanilarak hibrit yaklasimla duygu analizi g¢aligmalari
incelendiginde 2018 yilinda [63] referanshi c¢aligmada
kullanilan veriler BookMyShow, IMDB, Rotten Tomatoes,
Netflix gibi kaynaklardan manuel olarak elde edilmistir.
SentiWordNet sozligii ve makine 6grenmesi yaklagimi igin
NB ve Linear SVM algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk NB algoritmas: ile %89 olarak elde edilmistir.
2019 yilindaki [64] referansli calismada LG G7 telefonunun
kutudan ¢ikarilmasi videosunun yorumlarindan elde edilen
veriler kullanilmigtir. S6zliik tabanli yaklagim i¢in VADER
sozIigi kullanilmigtir ve makine 6grenmesi yaklagimi igin
NB algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢aligma sonunda dogruluk
orani1 %79,78 olarak elde edilmistir.2020 yilinda yapilan [65]
referanshi ¢alismada veriler Jingdong platformundaki tablet
bilgisayarin inceleme verilerinden elde edilmistir. Manuel
etiketli veri setine derin 6grenme modeli ve SVM
algoritmast uygulanmistir. Calisma sonunda en yiiksek
dogruluk orani derin 6grenmeye dayali duygu siniflandirma
yontemiyle %87 olarak elde edilmistir. 2020 yilinda
yapilmis bir diger ¢aligma olan [66] referansli ¢alismada cep
telefonu incelemeleri ile ilgili Amazon Kaggle veri seti
kullanilmigtir.  Sozlik tabanli yontem igin VADER
kullanilmis. LR, Hybrid Bag-Boost ve SVM algoritmalari
karsilastirtlmig, en yiliksek dogruluk Hybrid Bag-Boost
algoritmasi ile %94 olarak elde edilmigstir. 2021 yilinda
yapilan [67] referanshi ¢alismada restoran ile ilgili veriler
Kaggle’dan elde edilmistir. Sozliik tabanli yaklasim igin
VADER sozligii kullanilmistir. LR, Destek Vektor
Kiimeleme (Support Vector Clustering-SVC), Linear SVC,
MNB, XGBoost algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk XGBoost algoritmasi1 ile %67,5 olarak elde
edilmigtir. 2022 yilinda yapilan [68] referansh ¢aligmada
Sentiment.140 veri setinde bulunan 400.000 veri
incelenmistir. S6zliik tabanl yaklagim i¢in Jaccard benzerlik
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indeksi ve Oznellik sozligi kullanilmistir.  KNN,
Tamamlayic1 Naive Bayes (Complement Naive Bayes-
CNB), RF, MLP ve SVM algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu
calisma sonucunda sozliikk tabanli yaklasim kullanilarak
%59,5 dogruluk elde edilmistir. Makine &grenmesi
yaklagimi ile en yiiksek dogruluk oranlari egitim verisi ile
RF algoritmasi ile %98,8 ve test verisi ile SVM algoritmasi
ile %76,7 olarak elde edilmistir.

Hibrit yaklagim kullanilarak incelenen ¢alismalarda kullanilan
veri seti, duygu analizi yapilan metnin dili, veri 6n islemede
kullanilan yontemler, sozliik tabanl yaklasim i¢in kullanilan
sozlik, makine Ogrenmesi yaklasiminda kullanilan
algoritmalar gibi farkli kriterler ile elde edilen basari oranlari
arasinda nasil bir baglantinin oldugu incelenmek istenmistir.

Bu sebeple farkli kriterler ve elde edilen sonuglar
kullanilarak olusturulan tablolar ile bu kriterlerin sonuglar
tizerindeki etkileri tespit edilmeye ¢alisiimistir.

Hibrit yaklagimi kullanilarak yapilan duygu analizi
calismalarinda incelenen metnin dilinin, veri setinin
biiylikliigliniin, elde edilen verilere uygulanan 6n islem
adimlarimin, kullanilan soézliikklerin ve kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarin elde edilen basariya olan etkisi
incelenmek istenmistir. Bu sebeple Tablo 4’te hibrit
yaklagiminda farkli kriterler ile elde edilen sonuglar
arasindaki iligkiler incelenmistir.

Tablo 4. Hibrit yaklagimda farkli kriterlerin karsilagtirilmasi.

Referans Dil Veri Seti 02 Is!eme Kullamlan Sozliikler Kullar_ulan Sonuglar
A 1 ————— — —  Algoritmalar
En yiiksek F-skoru:
Twitter: 4.324 tweet  N-gram Tt it 9695.2, yomul iin 9%79,5
[55] Tiirkge Beyazperde.com: POS Sentistrength SVM, NB, DT g 7o 72,% Y o 7615,
20.244 yorum Bow Makine Ogrenmesi:
Twitter i¢in %85 (SVM), yorumlar i¢in %89 (SVM
ve NB)
En yiiksek dogruluk:
Duygu skorlarinin aritmetik ortalamasi:
Adaylar ile ilgili 95.478  Terim dokiiman Manuel duyau skoru Adaylar: Muharrem Ince igin %50
[56] Tiirkce tweet, partiler ile ilgili matrisi hesa lanm?/gsi')zlﬁk CART, RF,NB  Partiler: Ak Parti %32
134.878 tweet olusturulmus. P $
Makine Ogrenmesi:
Adaylar: Selahattin Demirtas igin %84 (RF)
Partiler: HDP %86 (RF)
Sozliik tabanl yaklagim:
Duyarlilik: 1
[57] Tiirkce 4.575 Twitter verisi SentiTurkNet Bert
Bert tabanli makine 6grenmesi:
Dogruluk %99
. N-gram En yiiksek F-skoru:
[58] Tiirkge Bgzjaéperde'com' 2305 TEliDF, SentiWordNet g\.l/.MNBKNN' Tiirkge goriis sozligii: %59,
Y A-TF. ’ Makine 6grenmesi: %82 (SVM)
gglaisﬁrggrﬁ%r:ﬁ ve En yiiksek dogruluk:
59] Tiirkee Kenrl)ik dlo'al dil isleme Genisletilmis NB, SVM, Film yorumlari igin: %88,93 (NB)
¢ (NLP) sitegs o dekis SentiTurkNet DT(J48) Otel yorumlari igin: %91,96 (SVM)
" Kemik NLP verileri i¢in: %83,37 (NB)
veriler
. . N-gram . =
Tirkge SemEval 2016 Twitter Duyarlilik puanlart En yiiksek dogruluk:
[60] S TF, TF-IDF, : L SVM R, .
Olmayan veri seti Binary belirlenmis sozliik duygu puan vektorii ve SVM ile %81
Tiirkge : e RF,DT, . < S o
[61] Olmayan 1.640 Yunanca tweet N-gram Yunanca sozlitk XGBoost En yiiksek dogruluk RF ile %80
. . SentiWordNt, En yiiksek dogruluk:
Tirkee Jueather Sentiment: TextBlob, VADER, Birlestirilmis veri seti :
[62] ¢ . . Bow, TF-IDF SentiStrength, SVM, NB, LR Sozliik tabanli yaklagim: VADER ile %57
Olmayan DecarboNet: 600 tweet - . T a0
Kaggle: 396 tweet Hu ve Liu, Makine 6grenmesi: LR ile %70,2
. MPQA WKWSC Hibrit yaklagim: TextBlob ve LR ile %75,3
BookMyShow,IMDB
Tiirkge Rotten Tomatoes, . NB, Linear . < S
[63] Olmayan Netflix sitelerinden film TF-IDF SentiWordNet SVM En yiiksek dogruluk NB ile %89
yorumlari
Tiirkce Youtube’daki LG G7
[64] ¢ cep telefonu ile ilgili Sayma Vektori VADER NB En yiiksek dogruluk %79,78
Olmayan
6.248 yorum
Tiirkge Jingdongi: 14.831 N SVM, Evrisimli  En yiiksek dogruluk:
[65] Olmayan yorum Duygu sozligii Sinir Aglari duygu sozligii ve Evrisimli Sinir Aglari ile %87
. SVM, LR .
Tirkge Amazon'daki cep o En yiiksek dogruluk:
(66] Olmayan telefonlar1 yorumlar N-gram VADER gggé? Bag- Hybrid Bag-Booster ile %94
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LR, MNB,

Tiirkce . BoW, TF-IDF, ) En yiiksek dogruluk:
[67] Kaggle: 1.000 yorum s VADER SVC, Linear a0
Olmayan Sayma Vektorii SVC. XGBoost XG Boost ile %67,5
. En yiiksek dogruluk:
[66] Tiirkge Sentiment.140 veri Bow, Sayma qagczrq be'ge”':‘lk KNN, CNB, RF, Sozliik tabanli yaklagim: %59,5
Olmayan setindeki 400.000 veri  Vektorii indekst ve Dznellt MLP, SVM egitim verisi: RF ile %98.8

sozliigii

test verisi: SVM ile %76,7

Hibrit yaklasimi kullanilarak incelenen 14 calismada
kullanilan smiflandirma algoritmalar ¢ogunlukla ayni
olmasma ragmen her caligmada farkli sayida algoritma
kullanilarak ~ toplamda 39  tane  algoritmadan
bahsedilmistir.  Tablo  5’te  hibrit  yaklagimda
algoritmalarin kullanildig1 ¢aligsma sayilar1 gosterilmistir.

Tablo 5. Hibrit yaklasimda algoritmalarin kullanildig:
¢aligma sayilart

Toplam Kullanildigr Calisma
Kullanmilan Algoritma Sayis1
Bert
CART
CNB
DT
Evrisimli Sinir Aglan
Hybid Bag-Boost
KNN
Linear SVC
Linear SVM
LR
MLP
NB
RF
SvC
SVM
Topluluk Ogrenme (Ensemble
Learning)
XGBoost 2

ORPRWNRWRRPNRR AR R

=

Tablo 5’teki veriler incelendiginde sirastyla en gok SVM,
NB algoritmalarin ~ kullanildig1  gdzlenmistir. Bu
algoritmalar incelendiginde egiticili makine dgrenmesi
agoritmalart  olduklar1  gdzlenmistir.  Ayrica bu
algoritmalarin ~ o6zellikleri  incelendiklerinde  metin
tiriindeki veriler ile uyumlu calistigi ve yiiksek basari
elde edildigi gozlenmistir. Bu sebeplerden metinler
iizerinde Hibrit yaklasim ile duygu analizi sirasinda NB
ve SVM algoritmalarinin  siklikla tercih  edidigi
diisiinilmektedir.

5. Sonug¢

2013-2022 yillar1 arasinda yapilan metin iizerinden
duygu analizi elde edilmesine yonelik cesitli ¢aligmalar
incelenmistir. Metin iizerinden duygu analizinin elde
edilmesi igleminde sozlik tabanli yaklagim, makine
o0grenmesi yaklagimi ve hibrit yaklasim olmak iizere 3
farkli yontemin kullanildig1 gézlenmistir. Duygu analizi
isleminde kullanilan metinlerin Tiirkce veya diger
dillerde  olduguna dikkat edilerek incelemeler
yapilmistir. Duygu analizi sirasinda uygulanan her
yontemin 6zellikleri belirlenerek incelenen galigmalar bu
ozellikler dikkate her c¢alisma uygulandigr ydntem
dikkate alnarak karsilagtirilmigtir. Daha sonra ise
yontemler Ozelliklerine ve elde edilen sonuglara gore
karsilastirilmastir.
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Sozlik tabanli yaklasim kullanilarak yapilan duygu
analizi calismalarinda kullanilan veri setlerinin elde
edilen basarilara etkisi incelendiginde, kullanilan veriler
detayli olarak incelediginde veri setindeki veri miktarlari
ile basart oranlar1 arasinda bir baglanti oldugu
gozlenmemistir. Metnin dilinin elde edilen sonuglara
etkisi incelendiginde, Tiirkge ve Tiirkce olmayan
metinlerde yapilan duygu analizi ¢alismalarinda elde
edilen basarilar karsilastirildiginda metnin dili ile elde
edilen sonuclar arasinda bir baglantt oldugu
gozlenmemistir. Sozlik tabanli yaklagim kullanilarak
yapilan duygu analizi ¢aligmalarinda kullanilan duygu
sozliigiiniin elde edilen basarilara etkisi incelenmistir.
Tiirkge metinler i¢in yeni Tiirkce duygu sozligi
olusturularak yapilan duygu analizlerindeki bagari
oraniin diger diller igin olusturulan duygu sozliiklerinin
Tiirkgeye g¢evrilmesi ile yapilan duygu analizlerindeki
bagar1 oranlarindan yiiksek oldugu gézlenmistir. Ayrica
yeni Tiirkge duygu sozliigii kullanilarak yapilan duygu
analizlerindeki sonuglarmm diger dillerdeki metinler
tizerinde yapilan duygu analizi sonuglarindan daha
basarili oldugu gozlenmistir. Bu durum Tiirkge dil yapisi
incelenerek olusturulacak daha kapsamli duygu
sozliiklerine ihtiya¢ oldugunu gostermistir.

Makine 6grenmesi yaklagimi kullanilarak yapilan duygu
analizi caligsmalarinda farkli miktardaki veri setleri
kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirildiginda veri
miktarlart ile elde edilen sonuglar arasinda bir baglanti
gozlenmemistir. Metnin dilinin elde edilen basariya
etkisi incelendiginde, metin dili Tirk¢e olan
calismalardaki basari oranlarmin diger dillerde olan
metinlerdeki basar1 oranlarina gére daha disiik oldugu
gozlenmigtir. Metin dili Tiirkge olan ¢aligmalardaki veri
sayisinin diger dillerde olan ¢alismalardaki veri sayisina
gore fazla olmasina ragmen elde edilen basari oraninin
daha diisiik oldugu goézlenmistir. Bu durum makine
O0grenmesi  yaklasimi  kullanilarak duygu analizi
calismalarinda incelenen dilin sonuglar iizerinde etkili
oldugunu gostermistir. Makine O6grenmesi yaklasimi
kullanilarak incelenen g¢aligmalarda Tiirkge metinlerde
konu ile ilgili etiketleme veya kuralli egitim verileri
kullanilarak yapilan ¢aligmalarda basar1 oranlarinin daha
yiksek oldugu goézlenmistir. Elde edilen verilere
uygulanan 6n islem adimlarmin  ve kullanilan
programlarin  elde edilen basariya olan  etkisi
incelendiginde, bir¢ok calismada 6n islem adimlarinin
benzer oldugu goriilmektedir. Bu sebeple bu adimlar ile
elde edilen basar1 oranlar1 arasindaki baglanti hakkinda
tam bir yorum yapilamamasina ragmen bir¢ok ¢aligmada
bu adimlarin tercih edilmesinde elde edilen basari
iizerinde etkili oldugu diigiiniilmektedir. Ayni sekilde bu
caligmalarda benzer programlar kullanildig:
gozlenmistir. Makine 6grenmesi yaklagimi kullanilarak
elde edilen sonuglar incelendiginde en basarili sonuglarin
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SVM, NB, LR algoritmalar1 kullanilarak elde edildikleri
gozlenmistr. Ancak ayni ¢aligmada biitiin algoritmalar

uygulanmadigr i¢in yine de net bir sekilde bu
algoritmalarin  basar1 oraninin  yiiksek  oldugunu
sOylenememektedir.

Hibrit yaklasim kullanilarak duygu analizi yapilan
calismalar incelendiginde bazi calismalarda sozliik
tabanli yaklasim ve makine &grenmesi yaklasimi ayri
ayr1 uygulanarak elde edilen sonuglar kargilagtirilirken
diger calismalarda ise her iki yontem birlikte
uygulanmistir. Bu ¢aligamalar sonucunda elde edilen
sonuclar farkli kriterlere gore karsilastirlmistir. 11k
olarak farkli miktardaki veriler kullanilarak elde edilen
sonuglar karsilastirildiginda veri miktari ile elde edilen
basar1  oranlart arasinda bir baglantt  oldugu
gozlenmemistir. Hibrit yaklagim olarak sozliik tabanli
yaklasimin, makine &grenmesi yaklasimin ve her iki
yontemin birlikte uygulandig: ¢alismalar incelendiginde
sozliik tabanli yaklagim ile elde edilen basari oranlarmnin
diger iki yontem ile elde edilen basar1 oranlarindan daha
diisiik oldugu gozlenmistir. Makine 6grenmesi yaklasimi
kullanilarak elde edilen sonuglarin so6zlik tabanl
yaklagim kullanilarak elde edilen sonuglardan daha
basarili olmasina ragmen hibrit yaklasim kullanilarak
elde edilen sonuglardan daha diisiik oldugu goézlenmistir.
Duygu analizi yapilacak olan metnin dili incelendiginde
her iki yontemin birlikte uygulandigr hibrit yaklagim
kullanilan caligmalarda incelenen metnin dilinin elde
edilen sonuglar iizerinde etkili oldugu
diisiiniilmemektedir. Ciinkii Tiirk¢e metinlerde ve diger
dillerdeki metinler {izerinde de hibrit yaklagim
kullanilarak elde edilen sonuglarn yakin oldugu
gbzlenmistir. Hibrit yaklagim kullanilarak yapilan duygu
analizi caligmalarinda makine O6grenmesi yaklagimi
uygulanirken  kullanilan algoritmalarin  dagilimlari
incelendiginde en basarili sonuglarmm SVM, NB, RF
algoritmalar1 kullanilarak elde edildikleri gézlenmistir.
Sozlik tabanli, makine 6grenmesi ve hibrit yaklasim
kullanilarak ~ yapilan  duygu analizi calismalar
incelendiginde makine 6grenmesi yaklagimi kullanilarak
elde edilen sonuglarin sozlik tabanli yaklasim
kullanilarak elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu
gozlenmistir. Hibrit yaklagim kullanilarak yapilan duygu
analizi ¢aligmalarinda ise diger iki yaklagima gore daha
ylksek dogruluk oranlart elde edildigi gozlenmistir.
Literatiir taramasi sirasinda hibrit yaklagim kullanilarak
ozellikle Tiirkce metinlerde olmakla birlikte diger
dillerdeki  metinlerde de ¢ok fazla ¢alisma
bulunamamustir. Bu sebeple hibrit yaklagim ile ilgili daha
iyl yorum yapilabilmesi i¢in daha fazla ¢aligmaya ihtiyag
duyulmaktadir.
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