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Ozet

Bu ¢alismada ¢ok sayida sarj tinitesi iceren elektrikli ara¢ sarj
istasyonlart gibi aragtan-her seye (V2X) ozellikli kiimelenmis
sistemlerin enerji yonetimi icin temsilci tabanl bir yaklagim
sunulmaktadir. Onerilen yaklasimla, sarj kiimelerinin yerel
yiik dengeleme yeteneklerini artirmak ve tepe/ortalama giic
oramint  azaltmak amacglanmaktadr. Cok temsilcili  bu
sistemde, her temsilci bir enerji iireticisi veya tiiketicisini
temsil etmektedir. Araclarin park siiresine ve mevcut/hedef sarj
durumlarina (SOC) gére, bagl olduklar: sarj tinitelerinin rolii
tiiketici veya iiretici olarak giincellenmektedir. Temsilciler,
belirli zamanda talep ettikleri veya saglayabilecekleri giicii
hesaplamakta ve birbirleriyle miizakere etmektedirler. Bu
kapsamda miizakere protokolii ayrintili olarak sunulmus ve
yaklasimin yerel yiik dengeleme performansint gostermek icin
benzetisimler gergeklestirilmistir. Ayrica, yaklasimin farkl
durumlar i¢in performansini degerlendirmek iizere rastgele
senaryolar iizerinden degerlendirmeleri de yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Elektrikli arag, aragtan her seye, sarj
kiimesi, yiik dengeleme, ¢ok temsili sistem

Abstract

This paper presents an agent-based approach for energy
management of vehicle-to-everything (V2X) featured clustered
systems such as an electric vehicle (EV) charging stations with
multiple charging units. The proposed approach, it is aimed to
increase the local load balancing capabilities of the charger
clusters and to reduce the peak/average power ratio. In the
multi-agent system, each agent represents an energy producer
or consumer. Depending on the charging duration of the
vehicles and current/target state of charge (SOC), the role of
the charger units is updated as consumer or producer. Agents
calculate the power they demand or can provide at a specified
time, and negotiate with each other. In this study, the
negotiation protocol is explained in detail and simulations are
made to show the local load-balancing performance of the
approach. In addition, the approach is simulated for random
scenarios to evaluate the performance for different situations.

Keywords: Electric vehicles, vehicle-to-everything, charger
cluster, load-balancing, multi-agent system

1. Giris

Geleneksel elektrik giic sistemlerinin yapisi, biiyiik giig
ireticilerinden dagitim sebekelerine oradan da tiiketiciye
hiyerarsik bir iletim olarak tanimlansa da gliniimiizde bu
kavram yerel ireticiler ve depolama sistemleri ile
degismektedir. Enerji piyasasinda dagitik enerji kaynaklarinin
(DER) yayginlagmasi ve bilgi teknolojisindeki gelismeler ile
geleneksel giic sistemi anlayist yerini yerellestirilmis
konseptlere birakmaktadir. Tiiketicilerin ayn1 zamanda yerel
tireticiler de olabildigi bu yaklagim dagitik iiretim (DG) olarak
adlandirilmaktadir. Bu kavram hem enerji tiiketicileri hem
enerji sistemi operatdrleri hem de enerji politikas1 gelistiricileri
icin son 25 yilda siiregelen en dikkat ¢eken kavramlardan biri
olmugtur [1]. Buna paralel olarak, cesitli DER'ler ve akilli
sebeke konsepti igeren bir enerji dagitim sebekesi anlayisina
dogru bir yonelim vardir [2]. Diger taraftan ulasimda
elektrifikasyon, akilli sebekeye entegre sekilde DER olarak
caligabilecek elektrikli araglara da (EV) isaret etmektedir.
EV'ler, gii¢ esneklikleri sayesinde sebekeye mobil ve
dagitilms bir enerji depolama sistemi gorevi gorebilir ve yerel
yiikler i¢in giic saglayabilirler [3, 4]. Sekil 1’de aragtan
sebekeye (V2G) ve sebekeden araca (G2V) gii¢ akist sistemi
ve temel birimleri gosterilmistir.

Elektrikli araglar elektrik dagitim sebekesi i¢in bir yiik olmanin
yansira enerji depolama olanagi da saglayabilmektedir. Cift
yonlii enerji akisina olanak veren batarya sarj sistemleri ve
sarj/desarj zamanlamasinin kontrol edildigi akilli sarj
sistemleriyle beraber mevcut enerji tretim ve dagitim
kapasitesi daha giivenilir ve verimli kullanilabilirken,
sebekenin gii¢c dagilimini ve dolayisiyla tasarimini etkileyecek
etkilesimler ortaya ¢ikmaktadir. Bu kapsamda VOG
(kontrolsiiz sarj, prize takildigi anda sarj), V1G (akilli sarj),
V2G (sarj/desarj), V2B (sebekeyle -etkilesimsiz aragtan
binaya), V2H (sebekeyle etkilesimsiz aragtan eve), V2X
(aractan her seye — yayaya V2P, araca V2V, alt yapiya V2I,
buluta V2C) baglantili mobilite (CM) olarak tanimlanan
yapilar ve 6zellikleri Tablo 1°de verilmektedir.

V2G teknolojilerinde enerji akiginin ¢ift tarafli olmasi gibi veri
akisi da ¢ift yonlidiir. Sebeke ve elektrikli araglar arasinda veri
aktarimi karmasik bir iletisim yapisina neden olur. EV toplu
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sarj1 igin bir sarj istasyonu tasarlamak i¢in kesintisiz iletisim
alt yapist gereklidir. Ayrica, olas1 problemleri 6nlemek igin
uyulmasi gereken belirli standartlar olusturulmustur. Elektrikli
araglar icin V2G teknolojisinin uygulamasinda standartlar ISO
ve IEC gibi organizasyonlar tarafindan dort ana baslikta
belirlenmistir; fis, iletisim ag1 semasi, sarj topolojisi ve
giivenlik standartlari [4, 5].

EV kullanimindaki artis yerel dagitim sebekesinde giic talebini
artirmakta ve gerilim dengesizligi, asir1 yiik, giic kayiplari,
frekans degisimi, harmonikler gibi olast sorunlar1 da
beraberinde getirmektedir [5]. Ozellikle EV'lerin toplu sarj
yiikii, dagitim sebekesinde asir1 yiikklenmeye neden olacaktir.
Akalli sarj sistemleri, agir1 yiiklenmenin neden oldugu sorunlari
azaltabilir, sebeke giivenilirliginin saglanmasina yardimet
olabilir ve enerji ekonomisini gelistirebilir [6, 7]. EV'lerin
esnekligini kullanarak diisiik enerji talebinin sarj siirelerini
degistirmek gibi basit ¢dzlimler bile tepe yiikii azaltmak igin
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yeterli olabilir. Béylece ayn1 zamanda yiik profilindeki vadiler
yani enerji talebinin daha az oldugu zamanlart gosteren
kisimlar da doldurulabilir ve yiik profili iyilestirilebilir [8].
Sekil 2°de bir yiik profilinde vadi doldurma ve tepe tiraglama
gosterilmistir. Bu kapsamda one cikan diger bir konsept ise,
sarj istasyonlarmmda park halinde sarj edilmeden bekleyen
EV'lerin enerji depolama giiciinden en iyi sekilde yararlanarak
sebeke kalitesini iyilestirmek i¢in 6nerilen V2X konseptidir.
Bu konsept ¢ift yonlii sarj ile EV'den diger kaynaklara gii¢
aktarimmi miimkiin kilar ve EV'ler park sirasinda dagitilmis
bir enerji kaynagi olarak davranabilir. V2X uygulamasinin arag
batarya paketinin yaglanmasi, elektrikli ekipmanlar tizerindeki
etkileri ve yatirim maliyetleri gibi dezavantajlar1 géz ardi
edilemese de bu teknolojinin yiik dengeleme, tepe tiraglama,
harmoniklerin diizeltilmesi, vadi doldurma, yenilenebilir enerji
sistemlerinin (RES) optimum kullanim1 ve desteklenmesi gibi
bir¢ok potansiyel faydasi umut vericidir [9-12].
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Sekil 1: Aragtan sebekeye (V2G) ve sebekeden araca (G2V) gii¢ akis sistemi ve temel birimler

Tablo I: Elektrikli ara¢ sarj/desarj sistemleri ve dzellikleri

Ozellikler VG V1G V2G | V2B/H V2X
Kontrol edilebilir yiik; dengeleme, kaydirma, yedekleme X X X X
Cift yonlu gic akisi (yan hizmetler) X X
Uzak bir sisteme gii¢ saglama X
Yenilenebilir kaynaklarin optimum kullanim, yiik kaydirmasi X X X
Akilli veya zamanlamali sarj X X X X
Diger elektrikli araglara enerji aktarma X
Gergek zamanli haberlesme X X X X
Sebeke ile haberlesme X X X
Bina/ev ile haberlesme X X
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Sekil 2: Vadi Doldurma ve Tepe Tiraglama

Elektrikli araglar gibi depolama sistemleri ve yenilenebilir
enerji gibi yeni nesil enerji kaynaklari ile sebekedeki birgok
unsurun enerji akigini izlemek ve kontrol etmek igin bir enerji
yonetim sistemine (EMS) ihtiya¢ duyulmaktadir. EV sarj
kiimeleri igin EMS hedefleri belirlenirken, ekonomik, ¢evresel
veya teknik faktorlerin yani sira kullanicinin menfaatleri de
dikkate alinmaktadir. Ekonomik temelli bu hedefler
dogrultusunda kontrol yonteminin mimari yapisi belirlenir ve
tepe yikin en aza indirilmesi veya yiik profilinin
diizlestirilmesi gibi amaglara dayali algoritmalar gelistirilir.
Bu kapsamdaki ¢esitli arastirmalar ¢ok etmenli sistemler,
markov zincirleri, skokastik algoritma gibi stratejiler
kullanmaktadir. Ayrica Konveks optimizasyon, Dinamik
optimizasyon, Oyun teorisi, Genetik algoritma (GA), Parcacik
stirisii optimizasyonu (PSO) gibi baz1 araglar enerji yonetim
sistemi problemlerini ¢6zmek i¢in sik¢a kullanilir [5].

EMS uygulamalar1 genel olarak bu kontrol mimarilerine
baghidir; merkezi ve merkezi olmayan olarak ayrilabilir.
Hiyerarsik EMS kavrami bazi ¢aligmalarda merkezi olmayan
EMS yaklagimi icinde yer alsa da yeni kaynaklarda bu
yaklasima her iki mimari tiirliniin avantajlarint birlestiren
liclincii bir yaklagim olarak yer verilmektedir [13, 14]. Sekil
3‘te bu mimarilerin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3: Enerji Yonetim Sistemi Mimarileri

Elektrikli araglar yayginlastikga, EV'lerin 6ngoriilemeyen
davraniglari nedeniyle gii¢ talebi yonetimi daha zor hale
gelecektir. Bir EV filosundaki sarj siireclerini temsil
edebilecek etkili bir modele ihtiyag vardir. Mets ve

Verschueren, yalnizca yerel yiik sinyali araciligiyla elde edilen
yiik bilgilerini gerektiren ve iletisim gerektirmeyen bir enerji
yonetimi stratejisiyle kiiresel yiik profilini diizlestirmeyi
amaglamustir [8]. Sonuglar global yiik profilinde iyilesme vaat
etse de kullanim kolaylig1 tartigmalidir. Elektrikli arag sarji ile
ilgili buna benzer birgok ¢alisma, bir operatdrii EV sarjindan
sorumlu kilmaktadir. Ancak operatdriin kiiresel hedeflerini 6n
planda tutan bu yaklasim, V2X hizmetleri saglayan EV
kullanictlarmmm  memnuniyetini  her  zaman  dikkate
almamaktadir. Buna karsilik, son yaymlar her sarj cihazinin
hesaplama kabiliyetine sahip oldugunu varsayarak karar
siirecini miizakere eden temsilci tabanli bir gema 6nermektedir
[15]. Literatiirde, EV filolarmin sarj kontroliinde temsilci
tabanli yaklagim, yiik dengeleme, frekans ve gerilim
regililasyonu gibi cesitli hedeflere ulagmak i¢in kullanilmistir
[16-21]. Temsilci tabanl ¢alismalardan elde edilen sonuglar,
EV kullanicilarinin menfaatleri agisindan olumlu sonuglar
gostermektedir. Aljohani ve ark. Giliney Florida'dan alinan
geemis verilere dayali olarak mikro sebeke isletmelerinde
EV’lerin sarjina yonelik dinamik fiyatlandirma icin ¢ok
temsilcili hiyerarsik bir mimari dnermektedir [22]. Sonuglar,
diger yontemlere kiyasla sarj maliyetlerinde dnemli bir diisiis
oldugunu gostermektedir. Valogianni ve ark. hem EV arag
sahiplerinin ¢ikarlar1 hem de sebeke istikrari hedeflerini bir
araya getirerek c¢ok temsilcili EV sarj koordinasyonu
onermektedir [23]. Ancak, Onerilen yaklagim V2X'i
desteklememektedir.

Bu ¢alismada kiimelenmis sistemlerde EV sarjin1 yonetmek ve
bir EV kiimesi i¢inde giic dengelemesi saglamak i¢in temsilci
tabanli bir enerji yonetim yaklasimi Onerilmistir. Tepe giiciin
diistiriilmesi dengeli ve verimli bir yiik profili saglayacak ve bu
da sebeke Kkalitesini iyilestirecektir. Bu enerji yonetimi
konsepti, SwarmGrid-X algoritmasinin  degistirilmis bir
versiyonuna ve tliketici-liretici temsilcileri arasindaki bir
miizakere protokoliine dayanmaktadir. Onceki SwarmGrid
uygulamalarindan farkli olarak, bu c¢alismada uygulanan
senaryolarda sarj tniteleri ¢ift yonliidiir. Yani hem aragtan-
sebekeye  desarj hem de  sebekeden-araca  sarj
yapilabilmektedir. Ayrica, sarj tinitelerine baglt EV'lerin talep
profilleri 6nceki senaryolarda ayni iken, bu c¢alismada ele
alinan senaryolarda EV'lerin sarj talepleri heterojendir ve sarj
talep profilleri ve araglarin esnekligi cesitlidir. Bu nedenle, bu
calismada ilham alinan algoritma bu ihtiyaclara gore
degistirilmis ve kiimelenmis EV filosunun enerji yonetiminin
taleplerine maliyet faktorii goz ardi edilerek uyarlanmigtir. 2.
Bolim’de enerji yonetim sistemleri karsilastirmali olarak ele
alinmig  ve Onerilen yaklasimin  ¢ikis  noktasindan
bahsedilmistir. 3. Bolimde yaklagimmn detaylar ve sarj
kiimelerine entegrasyonu ele almmustir. 4. Bolim’de
yaklagimin  benzetisim sonuglart iizerinde tartilmis, 5.
Boliimde ise sonuglar agiklanmistir.

2. EV Sarjiicin Gii¢c Akis1 Kontrolii ve Enerji
Yonetim Sistemi

Elektrikli  araclarin  sebekeye  entegrasyonu, sebeke
bilesenlerinin ve ekipmanlariin asir1 yiikklenmesine neden
olabilecek bir ek giic talebi yaratir. Artan EV sarj talebi
nedeniyle, transformatorler ve besleme kablolar1 gibi yerel
dagitim elemanlar1 yiiksek stres seviyesinden etkilenecektir.
Bu sorunlari 6nlemek ve gii¢ tedarikini sorunsuz bir sekilde
stirdiirmek i¢in EV sarjint koordine etmek gerekmektedir. Hem
dagitim sebekesinin giivenligini ve giivenilirligini saglamak
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hem de EV sarj talebini en iyi sekilde karsilamak ve kullanici
memnuniyetini saglamak, EV sarj1 i¢in EMS ile miimkiindiir.
EMS, gii¢ sisteminin arz-talep dengesini korumak icin enerji
kaynaklari arasindaki enerji akigini koordine etmektedir. Bu
sayede yiiklerin taleplerinin siirekli olarak karsilanmasi
saglanirken gii¢ sisteminin giivenilirligi, kararliligi ve verimi
artirilir. EV sarji igin enerji yonetimi yaklasimu belirlenirken,
pik yiikiin azaltilmasi ve yiik profilinin diizlestirilmesi gibi
hedeflere bagl olarak, sarj koordinasyon yontemleri ve sarj
algoritmalart gelistirilmektedir. EV sarj istasyonlarinda gii¢
akisint  kontrol ederken merkezi ve merkezi olmayan
koordinasyon yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir.

Merkezi EMS yaklasiminda, bir merkezi birim veya toplayici
sebeke kalitesi ve miisteri dnceliklerini dikkate alacak sekilde
optimum biitiinsel ¢oziimii elde etmeyi hedeflemektedir. Bu
yaklasim, tiim parametreleri dikkate alarak toplam isletme
maliyetini diigiirme agisindan merkezi olmayan mimariye gore
avantajlidir. Ote yandan, tiim bilgiler tek bir birimde
toplanarak analiz edildiginden, birim sayisina bagli olarak
hesaplama yiikii artar. Merkezi olmayan yaklagim yonteminde
ise herhangi bir merkezi kontrol birimine bagimlilik yoktur.
Yerel birimler kendi planlarint olusturarak diger yerel
birimlerle iletisim kurabilmektedir. Yardimci bir merkezi
birim bu planlari bir araya getirebilir ancak karar verme yetkisi
olmaz. Bu yaklagimda, kullanict memnuniyeti ve elektrik fiyati
sarj kararini belirleyen en Onemli faktorlerdir. Merkezi
olmayan EMS, sundugu operasyon esnekligi nedeniyle
genisletilebilir uygulamalar i¢in uygundur. Bununla birlikte,
merkezi olmayan koordinasyonda, her EV'in talebi 6ncelikli
oldugundan, genel sistem igin optimum ¢6ziim her zaman
garanti edilemeyebilir.

Tablo 2: Enerji yonetim yaklagimlari

Avantajlar Dezavantajlar
o Miisteri gizliliginin
o Kiiresel olmamasi
optimizasyon o Karmasik ve pahali
q o Diisiik isletme iletisim
D maliyeti o Yiiksek hesaplama
e Kolay yiki
implementasyon o Diisiik
genisletilebilirlik
e Daha yiiksek
mu§ter1 gizliligi e Daha yiiksek igletme
e Dagitilmis maliyeti
hesaplama yiikii « Kesin
Merkezi o Yiiksek optimizasyonda
Olmayan genisletilebilirlik cksiklik
* Ri};‘t‘lgl“ﬁ;;ﬁlu o Etkili iletisim
o Daha yiiksck hata sistemi ihtiyaci
toleransi
e Daha yiiksek
genisletilebilirlik
e Daha yiiksek
giivenilirlik
q q * Yiiksek -dogruluk o Karmasik kontrol
Hiyerarsik | o Giig kalitesiyle basa imol
cikma Isletme e Zor implementasyon
maliyetini yonetme
e EV filolari i¢in
uyarlanabilirlik
e Katmanli kontrol

Merkezi ve merkezi olmayan mimarinin avantajlarini
birlestiren iigiincii bir yap1 olan hiyerarsik kontrol mimarisinde
yerel kontrol birimleri ve bunlara bilgi saglayan merkezi bir
birim bulunmaktadir. Aslinda hiyerarsik kontrol, bir¢ok dolayl
ve dogrudan toplayictya bdliinerek olusturulan yapilari
nedeniyle tam merkezi veya merkezi olmayan kontrol olarak
smiflandirilmamaktadir. Bu yapida merkezi bir kontrolor ve
ona bilgi saglayan yerel kontroldrler bulunmaktadir. Sagladig:
katmanli yap1 sayesinde merkezi mimarinin asir1 islem yiikiini
ortadan kaldirirken, merkezi olmayan yapinin global
optimizasyon saglamamasi gibi dezavantajlara ¢oziim olabilir.
Bu mimarinin handikabi1 herhangi bir seviyede hata olmasi
durumunda bilgi aktariminin kesintiye ugrama potansiyelidir.
Bu iic mimarinin avantajlari ve dezavantajlar1 Tablo 2’de
karsilastirilmali olarak gosterilmistir.

2.1. Temsilci Tabanh Koordinasyon Yaklasim

Temsilci tabanli yaklasim veya ¢ok temsilcili sistem (MAS),
literatiirde merkezi olmayan veya hiyerarsik koordinasyon
altindaki alternatif bir tekniktir. MAS, iki veya daha fazla
temsilcinin kiiresel ortak bir hedefe ulasmak i¢in kendi yerel
hedeflerine  ulagtigin ~ bir  sistemdir.  Esnekligi  ve
genisletilebilirligi nedeniyle, bu yaklasim dagitim sebekesi
uygulamalarinda ve DER'lerde giderek daha fazla
kullanilmaktadir [16, 17].

Temsilci tabanli modelleme yaklagimi, kararlarini yerel olarak
veren bircok birimden olusan bir yapinin sistem davranigini,
bilesenleri olan akilli birimlerin birbiriyle iliskisi iizerinden
ifade etmeyi saglar. Modelleme yapilirken tiim temsilciler aynt
sekilde modellense de girdi ve ¢ikti parametreleri ve gevre
kosullar1 farkli olabilir. Sistem modellemesini kolaylastiran
ozelliklerden biri temsilcilerin tanimlanip, modellenebilmesi
ve daha sonra kopyalanarak g¢ogaltilabilmesidir. Ayrica bu
yaklasimmn en biiylik avantajlarindan biri de benzetisim
sirasinda  bile temsilcilerin  durumlarmim dinamik olarak
degisebilmesi, var olan temsilcilerin kaldirilmasi veya yeni
temsilciler eklenerek sistemin siirekli giincellenebilmesidir. Bu
nedenle temsilci tabanli yaklasim, uzun vadeli ve degisken
senaryolar i¢in ¢ok uygundur. Temsilci tabanli modelleme,
temsilci  tabanli  koordinasyon  konseptlerinin  enerji
sistemlerinde  bilgisayarlar  aracilifiyla  uygulamasini
kolaylastirir. Bunun ig¢in, modellenen davranigi benzetigim
ortaminda {iretmeye yarayan yazilimlarm, temsilcilerin
otonom kararlarin1 belirleyen bilgisayarlarda galistirilmasi
yeterlidir. Temsilci tabanli koordinasyon yaklasimin bir bagka
avantajt da tek birimdeki bir arizanin sistemin geri kalanini
etkilememesidir. Bu, sistemi potansiyel arizalara karsi daha
direncli hale getirmektedir.

Elektrikli araglarin sarji igin enerji yonetiminde ise temsilci
tabanli yaklasim, sarj cihazlarinin veya EV'lerin temsilci
olarak adlandirildig1 ve karar siirecinin merkezi bir yapidan
bagimsiz olarak yiiriitiildiigii koordinasyonu temsil eder. Bu
yaklasimda oncelik genellikle kullanict memnuniyetini
saglamaktir. Temsilcilerin her biri, elektrikli ara¢ sarjim
yonetmek i¢in gereken verileri bilir ve diger temsilcilerle
goriisebilir. Temsilci, yerel bilgi ve miizakereler sonucunda bir
karar verebilir. Ancak bu durumda her temsilci kendi kararimni
verecegi i¢in  glivenilirlik acgisindan  siireg  siirekli
tekrarlanmalidir. Ayrica sistemin genel durumunun iyiligi i¢in
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genellikle ¢ok temsilcili olarak adlandirilan hiyerarsik
mimariler kullanilabilir.

Dagitik enerji kaynaklarimm enerji yonetimi i¢cin umut vaat
eden bir yontem olarak goriilen MAS, beraberinde bircok
karmasikligi da getirmektedir. Temsilci sayisindaki artigla
birlikte iletisim karmasikliginin artmasi kaginilmaz olacaktir.
Buna bir ¢6ziim olarak, Déhling ve digerleri tamamen
dagitilmis ve hiyerarsik bir kontrole dayali SwarmGrid-X
konseptini 6nermektedir [24]. Temel olarak, Swarmgrid-X,
Kolen ve digerleri tarafindan Onerilen Swarmgrid [25]
konseptinin genisletilmis bir versiyonudur ve MAS tabanlidir.
Hem tiiketici hem de iiretici olarak hareket edebilen
temsilciler, yerel hedeflerine ulagmak i¢in ¢aligma araliklarini
hesaplayarak esnekliklerini ortaya koymakta, birbirleriyle
miizakere etmektedirler. Temsilciler, iginde bulunduklart siirii
ad1 verilen topluluk igindeki gii¢ tiiketimini ayni iretimle
nétralize etmeye ¢aligirlar. Calismalar, yerel dengeleme
tizerine yapilan benzetisimler, DER'lere uygun ve etkin bir
enerji yonetimi saglayabilecegini ve algoritmanin DER'lerin
dagitim sebekesine katilimina olumlu katki saglayacagini
gostermektedir.

3. Temsilci Tabanh Yaklasimin Sarj
Kiimelerine Entegrasyonu

Calisma kapsaminda Onerilen enerji yonetim yaklagimi ve
yazilim algoritmasi, kiimelenmis EV sarj cihazlarma entegre
edilmistir. Yaklagimda, bir sarj iinitesinde bulunan her bir sarj
tinitesinin, merkezi bir inite olmaksizin birbiriyle anlasmasi ve
boylece sarj tnitesi igerisinde giic nétralizasyonu hedefine
ulagsmas1 amaglanmis ve bu kapsamda Onerilen yaklagimin
ayrintillart ele almmistir. Bu yaklasim tamamen merkezi
olmayan yapist ile temsilcilerin yerel hedefleri dogrultusunda
siiri kontrolii saglamaktadir. Temsilci davranisi, yerel bilgilere
ve diger temsilcilerle miizakerelerin sonucuna dayali olarak
temsilci tarafindan belirlenmekte ve eyleme gecilmektedir.
Temsilciler her zaman her temsilci ile iletisim kurmak zorunda
degildir ve iletisim ortaklar1 zaman icinde degisebilmektedir.
Bununla birlikte, her temsilcinin belirli bir zaman diliminde
belirli bir iletisim ortaklart listesi vardir. Siirii davranisi,
temsilciler arasindaki iletisim ve temsilcilerin bireysel kontrol
davraniglarinin  bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
yaklagimda, sistem operatdrii miidahalesini en aza indirmesine
ve yerel davranisa yiiksek Oncelik verilmesine ragmen,
gerektiginde sistem operatdriinden gelen sinyallere 6ncelik
verecek sekilde temsilci davranig kurallart
tasarlanabilmektedir. Dagitim sebekesi kontroliiniin dagitildigi,
yerel arizalara ve haberlesme sorunlarina karsi dayanikliliginin
artirildigl bu yaklasimda, tek bir birim arizasi durumunda
sistem ¢alisir durumda olacaktir.

Bir sarj istasyonundaki her EV’in bagli oldugu her bir sarj
tinitesi (CU), hesaplama kabiliyetine sahip bir temsilcidir ve
retici veya tiiketici olarak atanabilir. Temsilciler tarafindan
temsil edilen CU'lerin toleranslari, EV'lerin sarj taleplerinin
aciliyetine gore hesaplanir ve temsilciler, liretici veya tliketici
olarak atanir. Daha sonra merkezi bir birimden bagimsiz olarak
diger temsilcilerle iletisim kurarak saglayabilecekleri veya
talep ettikleri giigleri birbirlerine sunarlar. iki temsilci
arasindaki goriismeler sonucunda gii¢ akigi baglar ve kiime
iginde gii¢ ndtralizasyonu saglanmaya caligilir.

Temsilciler arasindaki iletisimi yonetmek igin Akilli Fiziksel
Temsilciler Kurulusu (Intelligent Physical Agents Foundation-
FIPA) standartlarinda  cesitli ~ goriisme  protokolleri
sunulmaktadir [26]. Bununla birlikte, calisma kapsaminda,
gercek diinyadaki uygulamada gerekli olabilecek kisitlamalar
dikkate alinmamigtir. Ayni sekilde gerekli iletisim altyapisina
iliskin veri aligverigsinin de uygun ve giivenli bir sekilde
yapildig1 varsayilmaktadir. Calisma, yalnizca temsilci tabanlt
yaklasimi EV sarj kiimelerine entegre etmenin fizibilitesini
aragtirmaktadir. Bu nedenle, odak noktasi daha ¢ok temsilciler
arasindaki kontrol davranisi ve miizakere siiregleridir.

Birgok MAS tabanli uygulamada, temsilcilerin yerel kontrol
davranisi genel bir durum degiskeni olarak ayarlanir ve sistem
davranisi tiim bu davraniglarin sonucudur. Ancak bu, anlagsma
algoritmasinda olast hatalar olmasi durumunda sistem
davranisint tamamen yaniltabilir. Bu makalede ele alinan
yaklagimda ise kontrol davranisi tamamen yerel bilgilere ve
siirli igindeki miizakerelere dayalidir, hicbir global degisken
dikkate alinmaz. Bu sekilde DER'lere kontrol karari yetkisi
verilmektedir. Onerilen yaklasimdaki sistem, mevcut elektrik
sebekesiyle uyumlu esnek temsilci siiriilerinin olusturulmasina
izin vermektedir.

3.1. Bir Temsilcinin Roliiniin Belirlenmesi

Elektrikli araglarin bagli oldugu sarj {initelerini temsil eden
temsilcilerin rolii her bir zaman adiminda giincellenmektedir.
Her temsilci i¢in iki rol segenegi miimkiindiir:

- EV batarya paketinin sarj talebini kargilamak i¢in tiretici
arayan bir tiiketici,

- EV batarya paketini desarj ederek bagka bir EV batarya
paketini sarj edebilen bir iiretici.

Bir temsilcinin iretici veya tiiketici olarak atanmasi satjin
belirli siire kesilmesine karsi toleransina baglidir. Daha yiiksek
toleransa sahip bir temsilci, daha esnek bir enerji kaynagi
oldugundan {iretici gorevi goriir. Bu tolerans degeri ve rol,
temsilci tarafindan temsil edilen EV'in mevcut ve hedef batarya
SOC'sine ve park siiresine gore belirlenir.

Denklem 1'de m(t) olarak belirtilen parametre, temsilcinin ¢
animndaki toleransidir. Bu deger EV'in sarj talebine ve sarj
cihazinin giiciine ve talebin karsilanma hizina gore hesaplanir.
m(t) ile gosterilen anlik tolerans, her zaman adiminda
giincellenen dinamik bir degerdir.

soc(tp)-soc(t)
P$ .
th—t

E

m(t) =1- 1

SOC (tr) ve SOC(t) parametreleri sirasiyla EV'in hedef ve
meveut sarj durumunu gosterir. £, EV bataryasimin kWh
cinsinden enerji kapasitesini ve Py, sarj cihazinin giiciinii temsil
eder. #p parametresi ise EV’in tahmini kalkis zamanini
gostermektedir.

Ayrica, temsilcinin roliinii belirlemek iizere, 0 ile 1 arasinda bir
esik deger ms belirlenir. Temsilcinin toleransinin ms degerinden
bliyiik olmasi, EV'in hesaplanan zaman adimi igin sarj
gecikmesini tolere edebilecegini ve o siire iginde bataryasini
bosaltabilecegini gosterir. Bu durumda temsilci V2X islemini
gerceklestirebilen bir iiretici rolii iistlenir. Ote yandan, ms
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esiginden diisiikk bir toleransa sahip bir temsilci tiiketici

temsilcisi olarak atanir. Denklem 2'de temsilci roliiniin belirli

bir esige gore atanmast gosterilmektedir.
tuketici, m(t) < mg

rol=4 . .. 2)

uretici, m(t) = mg

3.2. Bir Temsilcinin islem Arahg

Aynt siiriideki {iretici ve tiiketici arasindaki miizakere siireci
baslamadan 6nce, her iki temsilci de aktif ¢caligma araliklarini
belirler. Bunun i¢in tiiketici temsilcisi #;'den 72 siiresine kadar
(sozlesme siiresi olarak) talep ettigi giicii, liretici temsilci ise bu
stire  zarfinda saglayabilecegi giicii hesaplar. Tiiketici
temsilcinin, #-f> zaman araliginda talep ettigi gii¢ P; Denklem
3'teki gibi hesaplanir. Burada SOC: (t2) ve SOC; (1) sirastyla
tiiketici temsilcinin hedef ve mevcut SOC'sini, E: ise enerji
kapasitesini temsil eder. EV bataryasmin sarj glicii Py sarj
cihazinin giicii kadar olabilir.

P, = min {Ps, (Soct(tZ)_soct(“))*Et} 3)
to—tg

Uretici temsilci ise dnce #> aninda (kontratin sonunda) sahip
olabilecegi minimum SOC'yi, buna gore de #;-f> arasinda
verebilecegi giicii hesaplamalidir. Bunu agiklayabilmek igin
Sekil 4'te, iki EV'i temsil eden biri tiretici digeri tiiketici olarak
atanan iki temsilcinin SOC degisimi basit bir drnek olarak
gosterilmistir. Sar1 ¢izgi, #; zamaninda {retici olarak atanan
temsilciyi ve yesil ¢izgi, #/ zamaninda tiiketici olarak atanan
temsilciyi temsil etmektedir. #-#> zaman araliginda iretici
temsilci bataryay:r desarj ederek tiiketici temsilciyi sarj eder.
Daha sonra kendi bataryasini (sebekeden veya bagka bir
aragtan) tr-t3 araliginda sarj eder. Bu durumda iretici
temsilcinin 3 hareket anina kadar hedef SOC'ye ulasabilmesi
icin ¢ aninda sahip olmasi gereken minimum SOC'yi
hesaplamasi gerekir.

SoC (%)

Ureticinin hedef
sarji

Tiiketicinin hedef
sarji

Ureticinin anlik
sarj durumu

Ureticinin minimum
sarj durumu

Tiiketicinin anlik
sarj durumu

>

t1 t2 t3  siire(t)

Sekil 4: Temsilcilerin SOC degisimleri

Denklem 4'te gosterildigi gibi, tiiketici temsilcinin #2
zamanindaki sahip olmasi gereken minimum SOC'si, tahmini
kalkis zamanindaki hedef SOC; (14), sarj giicli Py ve EV batarya
paketinin kapasitesi E; ile hesaplanir. Daha sonra iireticinin 7~
t> zaman diliminde saglayabilecegi gii¢, Denklem 5'te ki gibi
mevcut SOC SOCi; (t1), ve minimum SOC SOCi; (t2), ve batarya
kapasitesi Ei 'ye gore hesaplanir. Ureticinin saglayabilecegi
gli¢, sarj cihazinin maksimum giicii kadar olabilir. Bu degerler
her zaman aralig1 i¢in siirekli olarak hesaplanir.

Ps-(th_tz)

socy(ty) = socy(ty) — Eq “)
— omi (soci(t1)=socq(t2))*Ey
P; = min {P$, pa— } %)

Bu hesaplamalar yapilirken kullanicilarm V2X  islemine
katilma istekliligi hesaplamalara dahil edilmemis, Onerilen
enerji yonetim yaklasiminin uygulanabilirligi i¢in sadece teknik
hesaplamalar yapilmustir.

3.3. Miizakere Protokolii

Miizakereler her bir temsilcinin ¢alisma araligina gore
yapildigindan elektrikli araglarin bireysel SOC hedefleriyle
celisgmeyen sonuglar tretilir. Miizakere sonucunda yerel giic
dengelemesi de saglandigi igin kiiresel hedeflere de
ulasilmaktadir. Bu miizakereler her zaman iki temsilci arasinda
olmasina ragmen, bir temsilci ayn1 zaman adimi i¢in birden
fazla temsilci ile goriisebilmektedir. Miizakereyi her zaman bir
tiiketici baslatir. Tiiketici temsilcisi, siiriisiinde gii¢ talebinin bir
kismimi veya tamamini Karsilayacak bir {iretici arar. Giig
talebine baglh olarak, bir temsilcinin striisii bilyiliyebilir veya
kiigtilebilir.

3.3.1. Dizin kolaylastiricis

Dizin Kolaylastiricis1 (DK), tim kiimelerdeki temsilcilerin
dinamik olarak degisen bilgilerini bilen bir hizmet listesi veya
sunucudur. Temsilcilerin tiirleri ve konumlari, DK'de saklanan
bilgilerdir. Uretici arayan tiiketici temsilcilerine talep
edildiginde bilgi verebilmektedir, ancak herhangi bir karar
verme yetkisi bulunmamaktadir. Ayrica DK, kiimedeki
temsilcilerin diger parametreleri hakkinda bilgi sahibi degildir.
Talebini karsilamak i¢in daha fazla iireticiye ihtiya¢ duyan veya
stirisiinde iiretici olmayan bir tiiketici, DK'ya bir mesaj
gonderir. DK belirtilen mesafede iiretici temsilcileri bulur ve
bilgilerini talep eden tiiketici ile paylasir. Bu durumda, her iki
temsilci de birbirinin siiriisiine eklenir.

3.3.2. Temsilciler arasindaki sozlesmeler

Tiiketici temsilci siiriisiinde bulunan ftretici temsilciye teklif
cagrist gonderir. Uretici belirtilen siire boyunca istenilen giicii
saglayabilecek ise bu cagriya teklif ile karsilik verir; tiiketici
teklifi kabul eder ve sozlesme yapilir. Boylece miizakere
tamamlanir ve gii¢ akisi baslar. Aksi halde iiretici tiiketiciye ret
mesaji gonderir ve tiiketici yeniden arama siirecini baslatir.
Tiiketici temsilci talebinin sadece bir kismini {reticiden
karsiliyorsa sozlesme yapilir, ancak tiiketici kalan talebi
karsilamak icin bagka bir iiretici daha arar. Bir temsilci ayni
anda birden fazla temsilci ile sbzlesme yapabilir. Bu
miizakereler, her adimda gii¢ talebine gore yeni parametrelerle
stirekli olarak giincellenir. Tiiketici talebinin tamamini veya bir
kismini iretici temsilcilerden karsilayamamasi durumunda,
kalan gii¢ talebini sebekeden karsilar. Sekil 5’te temsilcilerin
miizakere siireci akis diyagramiyla ayrintili  olarak
gosterilmigtir.
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Uretici temsilci bir
tiketici arar

uketicinin Cretici
temsilcilerden olusan bir
surisi var

Hayir

A7

Tlketici temsilci, dizin
kolaylastincisina
mesaj gonderir
Hayir

Urude tuketicini
talebinin tamamini
veya bir kismi
karsilayabilecek bir
Uretici var

Tuketici cagri/talep T.Ukeh,m
) areticiyi
génderir e
arisine ekler,

Uretici
sadlayabilecedi
guci teklif eder

Evet

Dizin
kolaylastirnicisi
retici bulyl

Tiketici
sebekeden sarn
olur

Hayir
Uketicinin taleb
hala gecerli

Sozlesme yapilir

Evet Uketicinin hala
—_— ek guc
talebi var

Uketicinin belirli zaman
adimindaki mozakere
sureci sonlanir

Sekil 5: Onerilen yontemde temsilcilerin miizakere siireci akis
diyagramu

4. Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde 6nerilen ve gelistirilen enerji yonetim yaklagiminin
performans degerlendirmesi yapilarak sonuglar iizerinde
tartisilmaktadir. Hem onerilen yaklasimla yapilan benzetisimler
farkli tolerans esikleri i¢in karsilastirilarak tolerans esiginin
algoritmanin performansma etkisi incelenmekte hem de
6nerilen yaklagimin kontrolsiiz EV sarjma kiyasla performansi
degerlendirilmektedir. Bu testlerle, yaklasimin tepe/ortalama
giic oranma etkilerinin gozlemlenmesi amacglanmaktadir.
Onerilen yaklagimun performansini degerlendirmek i¢in Python
programlama dili kullanilmistir. Nesne yonelimli programlama
(OOP-Object Oriented Programming) yaklagimi ile c¢esitli
Ozniteliklere ve yontemlere sahip siniflar olusturulmustur.
Boylece farkli senaryo durumlaria kolaylikla adapte olabilen
bir yazilim algoritmasi gelistirilmistir.

Senaryodaki sarj sistemi sarj kiimelerinden olugsmaktadir.
Belirli zaman araliklarinda sarj istasyonuna gelen her EV,
mevcut bir sarj linitesine rastgele baglanir. Baglanan EV’lerin

hedef ve mevcut sarj durumu, park siiresi gibi degerler
senaryoda rastgele atanmaktadir. Bunun amaci ise algoritmanin
dinamik olarak degisen sarj talepleri karsisinda performansini
test etmektir. Onceki boliimde aciklandigi gibi, temsilciler sarj
tnitelerini  temsil eder. Her zaman adiminda, dizin
kolaylastiricisindaki temsilcilerin bilgileri yeni gelen EV'leri
icerecek ve mevcut temsilcilerin toleransini  yeniden
hesaplayacak sekilde giincellenir. Sarj {initesine bagli EV'nin
anlik ve hedef SOC'si, batarya kapasitesi ve sarja takili kalma
(veya park) siiresi gibi bilgilere gore anlik toleransi hesaplanir.
Belirlenen tolerans esigine gore temsilciler, liretici veya tiiketici
roliinii Ustlenirler. Tiiketici temsilci, Dizin Kolaylastiricisindan
iiretici bilgilerini ister ve ihtiyacina gore siiriistine ekler ve
miizakereye baglar.

4.1. Tepe Gii¢ Azaltma

Onerilen yaklasimla, sarj kiimeleri icindeki yerel yiik
dengeleme yeteneklerinin artirilmast ve sarj kiimelerinin
tepe/ortalama giic oranmmn digiiriilmesi amaglanmaktadir.
Performans testlerinde, algoritma bir senaryoda uygulanmigtir:

- Her biri 11 kW'lik 12 sarj cihazi igeren 10 sarj kiimesi,

- Yaklasik 1 ile 6 saat arasinda degisen elektrikli ara¢ park
etme siiresi,

- Baglanma aninda SOC degeri %20 ile %80 arasinda degisen
55 kWh batarya kapasiteli EV'ler,

- Her 5 dakikada bir yenilenen sozlesmeler.

Farkli ms degerleri igin secilen rastgele bir kiimedeki (bu
senaryo i¢in kiime 10'daki) giic profili Sekil 5 ve 6'da
gosterilmistir. Onerilen yaklasim uygulanarak gergeklestirilen
benzetisimlere ek olarak, kontrolsiiz sarj durumu da aym
senaryoda incelenmis ve karsilastirilmstir. Sekil 5, ms = 0.50
esik degeri ile uygulanan temsilci tabanli kontrol yaklagimina
kars1 kontrolsiiz ¢alisma durumundaki bir sarj kiimesinin gii¢
profilini géstermektedir. Diger taraftan Sekil 6, ms = 0.75 esik
degeriyle kontrolsiiz durumu kiyaslamaktadir.

—Kontrolsiiz Sarj —Onerilen Enerji Yonetim Yaklasimiyla Sarj  + K$ Arag Sayisi
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Sekil 6: Kontrolsiiz sarj ve ms = 0.50 ile dnerilen yaklagim

Sekil 5'de m(t) degeri 0.5'ten biiyiikk olan temsilciler iiretici
olarak atanirken, Sekil 6'da m(?) degeri 0.75'ten biiyiik olan
temsilciler ireticidir. Ilk durumda, kiimedeki tepe giic talebi
%39 azalirken, ikinci durumda yaklasitk %41 azalma
gozlenmistir. Burada, daha yiiksek ms belirlemesi durumunda
yani daha az temsilcinin {iretici olarak atanmasina ragmen, daha
iyi bir sonug goriilmektedir. Yani, daha az V2X olmast durumu
daha iyi bir giic profili ile sonuglanmistir. Bunun nedeni
ilerleyen kisimlarda daha detayli anlatilmakla birlikte ilk
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durumda (Sekil 5) tiiketimin ¢ok fazla ertelenmesi ardindan
tekrar piklere neden olmustur.

—Kontrolsiiz Sarj  =Onerilen Enerji Yonetim Yaklasimiyla Sarj  « K$ Arag Sayisi
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Sekil 7: Kontrolsiiz sarj ve ms = 0.75 ile 6nerilen yaklagim

Algoritmanin performansi, senaryo periyodu boyunca bagl
olan araclarin taleplerine ve sarj siirelerine de baglidir. Bu
nedenle, gii¢ profilindeki iyilesme tiim kiimelerde ayn1 degildir.
Bir onceki boliimde detayli olarak agiklandigi gibi, toleransi
gosteren m(t?) degeri, temsilcinin roliinii belirler. Tolerans,
belirlenen ms degerinin {izerinde olan temsilciler iiretici olarak
atanir.  Farkli ms esik degerleri igin ayni benzetisim
yapildiginda, Tablo 2'de verilen tepe ve ortalama degerler elde
edilmistir. Bu sonuglar 10 kiimenin tamami yani tiim sistem i¢in
hesaplanmis ve ms 'nin 1 oldugu yani {ireticinin olmadigt
durumla karsilastirilmigtir.

Tablo 3: Tepe/Ortalama Yiik Karsilagtirmast

mz=1.00 | mz=0.75 | Mm;=0.50 | mz=0.25
Tepe Yiik 335.2 357.1 379.3
(W) 351.5
Ortalama 150.5 150.5 150.5
vik (kw) | °0°
Tepe/ 233 2.22 2.37 2.52
Ortalama ’

Tablo 3'de goriilebilecegi gibi, algoritmanin ms tolerans
degerine bagh oldugu agiktir. Daha yiiksek bir ms degeri igin,
temsilcileri {retici olarak atamak daha zordur. Bu durumda,
ms=1 degeri, hicbir temsilcinin tretici olmadigr ve V2X
isleminin olmadigi kontrolsiiz durumla aynidir. Aksine, ms
tolerans esiginin daha kiiciik olmast durumunda, daha fazla
temsilci dUretici olarak atanir, yani V2X'e daha fazla EV
katildig1 i¢in yerel giic dengelemesi saglanir. Bu durumda
kiimedeki pik yiiklerin daha da azalmas1 beklenecektir. Ancak,
tablodan da goriilebilecegi gibi, daha diisik bir ms degeri
secmek her zaman daha diisiik bir tepe giicii ile sonuglanmaz.
Ornegin ms = 0.75 igin olciilen tepe giic 335 kW iken,
simiilasyonlarda ms = 0.5 esik degerinde daha yiiksek tepe
glicler ol¢lilmiistiir ve bu tepe giiglerin kontrolsiiz durumdaki
gli¢ degerinden bile yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu yiiksek
tepe degerlerinin nedeni, Sekil 7'te gosterildigi gibi farkli bir
kiimenin (7. kiime) gii¢ profilinden bir &rnek verilerek
acgiklanmaktadir.

Kii¢iik bir ms degeri segmek,  zamaninda daha fazla temsilcinin
tiretici olmasina neden olur ve bunlar diger EV'leri T zamaninda
sarj eder. Ardindan, ~T'de kendilerini tiiketici olarak sarj

etmeleri gerekir. Bu durumda sarji #+T zamanina ertelenen EV
sayisi ¢ok daha fazla olacak ve #++T zamaninda ¢ok yiiksek pik
talepleri goriilecektir. Bunun en dramatik 6rnegi 7. kiimenin
gii¢ profilinde goriilmektedir. ms = 0.25 tolerans degeri ile
gergeklestirilen benzetisimde, benzetisimin basinda ertelenen
sarj talebinin daha sonra nasil bir pik talep ile sonuclandigi
actkca goriilmektedir.

EV'lerin varis siireleri, mevcut ve hedef SOC'leri ve park etme
stireleri gibi senaryodaki bir¢ok Ongoriilemeyen degiskenin
etkisi de ¢ok 6nemlidir. Yiiksek pik taleplerden kaginmak igin,
kiimelerin ve sistemin ge¢mis gii¢ talep profillerine dayali
olarak bir tahmin yapilabilir ve bir kontrol algoritmasi
gelistirilebilir. Bu sekilde, bu rastgeleligin neden olabilecegi
olas1 sorunlarin 6niine gegilebilir. Tahminlerden yola ¢ikilarak
her ¢ anma farklt ms degeri atanirsa, gii¢ talebinin es zamanl
olmasi durumunda daha fazla iretici atanabilir ve dogru
zamanda V2X modu ile ¢ok daha iyi dengeleme yapilabilir.
Temsilci  tabanli  yaklasimin  farkli  senaryolardaki
performansimi degerlendirmek igin, 20 farkli senaryoda 10
farkl1 sarj cihazi kiimesinin tepe-ortalama orani dagilimi Sekil
8’de gosterilmektedir.

~Kontrolsiiz Sarj —Onerilen Enerji Yonetim Yaklagimiyla Sarj * KS Arag Sayisi
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Sekil 8: ms = 0.25 ile dnerilen yaklagim ve sarjin ertelenmesi
(7. Kiime)
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Sekil 9: 20 farkli senaryoda 10 farkli sarj {initesinin
tepe/ortalama orani dagilimi

Yesil noktalar kontrolsiiz durumdaki, turuncu noktalar ise
enerji  yonetimi  yaklasimi  uygulandigindaki  sonuglari
gostermektedir. EV'lerin varis ve kalkis saatleri, hedef ve
mevcut SOC gibi senaryodaki belirsizlikler, enerji yonetimi
yaklagimi uygulandiginda sonucun her zaman daha iyi
¢ikmasiyla sonuglanmayabilir. Ancak senaryolarin ¢ogunda
temsilci tabanli enerji yonetimi performansinin daha iyi
sonuglar verdigi goézlemlenmektedir. Kontrolsiiz durumda
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benzetisimlerde tepe-ortalama orani 4.65'e kadar yiikselirken,
onerilen yaklasimla en fazla 3.76 oldugu goriilmektedir.

Diger taraftan, onceki kisimdaki degerlendirmelerden farkli
olarak tolerans esigi ms ve diger degiskenler dikkate alinmadan
algoritmanin hesaplama performansi test edildiginde ve
coziime yakinsama igin gereken siire kiimedeki temsilci sayisi
artirilarak hesaplandiginda senaryodaki temsilci sayist 125'ten
az ise ¢Oziimiin 60 saniyede yakinsayabilecegi goriilmektedir.
Bu pratik bir uygulama i¢in Onemlidir. Bu nedenle
olgeklenebilirlik esigi olarak 60 saniyelik bir siire secilebilir.
Temsilci sayisindaki artis daha fazla miizakere ile sonuglandigi
icin hesaplama siiresi de buna paralel olarak artmaktadir. Ancak
kiime sayisindaki artis bu yayindaki uygulama kapsaminda
herhangi bir degisiklige neden olmamaktadir. Bunun nedeni
miizakerelerin sadece kiime i¢inde gerceklesmesidir. Bu
nedenle kiimelerin paralel yiriittigii bu islemler ek bir
hesaplama yiikiine neden olmaz.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada, temsilci tabanli bir enerji yonetimi algoritmas,
kiimelenmis EV sarj sistemleri i¢in uyarlanmig ve gelistirilen
yazilim algoritmast ile uygulanmistir. Onerilen yaklasimda, sarj
cihazlarma bagli EV'lerin sarj taleplerinin aciliyetine ve
algoritmadaki tolerans esigine bagli olarak, sarj iinitelerini
temsil eden temsilcilere iretici veya tiiketici rolii atanmaktadir.
Tiiketici roliindeki temsilciler, DK adli bir sunucu araciligiyla
tireticilerin bilgilerini alir, siiriilerine ekler ve miizakere eder.
Miizakere bir sozlesmeyle sonuglanirsa, giic akisi belirtilen
sozlesme siiresi {ireticiden tiiketiciye saglanir. Mizakere
siirecinde maliyet faktorii katilimeilar tarafindan gozetilmez.
Calisma kapsamindaki performans degerlendirmesi, bu
yaklasim her biri 12 sarj tiniteli 10 sarj kiimesinden olusan bir
sisteme uygulanarak yapilmigtir. Kontrolsiiz c¢alismanin ve
onerilen yaklasimin giic profilleri karsilastirilmistir. Uygun
tolerans esigi yani ms secimiyle, temsilcilerin {retici veya
tilkketici olarak V2X’e katilarak, Onerilen temsilci tabanli
yaklasimin bir kiimenin tepe-ortalama oranini %41'e kadar
azalttig1 gosterilmistir. Bu yaklagimla yapilan benzetisimler
sonucunda, EV'lerin yalnizca tiiketici olmaktan ¢ikip V2X ile
yerel elektrik iireticisi haline gelmesinin sarj kiimelerinin gii¢
profili {izerinde olumlu bir etkisi gézlemlenmistir. Ote yandan
farkli  tolerans degerlerinin  algoritmanin  performansi
tizerindeki etkisi de ele alinmigtir.

Temsilci olarak adlandirilan birimlerin sinirh yerel bilgi ile
yeterli kontrol kararlar1 alabildigi gdzlemlenmistir. Temsilciler,
merkezi bir kontrol {initesine ihtiya¢ duymadan ve sistem ya da
kiime bilgisi olmadan bireysel hedefleri dogrultusunda kiime
icerisindeki  giic talebini kargilayabilirler. Temsilciler,
literatiirdeki diger yaklasimlara kiyasla ¢ok az iletisim yiikii ile
birbirleriyle miizakere ederek giic aligverisinde bulunabilirler.
Bu durum, herhangi bir merkezi kontrol olmaksizin temsilci
tabanli bir yaklagimin uygulanabilirligini gostermektedir.

Diger taraftan, sarj iinitelerine bagli EV'lerin profili diger
birgok uygulamada ayni iken, bu c¢alismada EV'lerin sarj
talepleri degiskendir ve EV'lerin V2X icin toleransi da
degiskendir. Benzetisim siiresi boyunca bir sarj iinitesine bagl
EV'lerin sayisi, EV'lerin varis ve hedef SOC'leri tamamen
rastgeledir. Bu, herhangi bir senaryoda, farklt EV'lerin bagh
oldugu bir sarj initesinin roliiniin, her zaman adiminda
giincellendigi anlamina gelir. Bu enerji yonetim algoritmasi ile

onceki caligmalardan farkli olarak ¢ift yonlii sarj islemi ele
alimmaktadir. Béylece V2X fonksiyonlarinin en etkin sekilde
kullanilmast ve EV'lerin bosta kaldiklar siirelerde verimli bir
sekilde kullanilmasi amaglanmaktadir. V2X islevi sayesinde,
kiimelerdeki tepe gii¢ talebi ve sarj iinitelerinin asir1 yiki
azaltilmigtir.

Gelecekteki  ¢aligmalar i¢in, kiime igindeki bu gii¢
dengelemesinin kiimeler arasinda da yapilabilmesi i¢in her bir
kiimenin toplam davranisini temsil eden temsilcilerin atanmast
onerilebilir. Bu sayede kiime igerisinde talebin kargilanmamasi
durumunda dogrudan sebekeden talep etmek yerine baska bir
kiimeden gii¢ talebinde bulunabilecektir. Ancak, bdyle bir
uygulamada, kiimeler arasindaki anlasmanin hesaplama yiikii
de dikkate alinmalidir. Yapilabilecek diger bir iyilestirme,
tolerans esigi degerini her ¢ zaman adimi i¢in dinamik hale
getirerek, kiimelerin talebine ve kiimedeki EV'lerin
degiskenligine bagli olarak uyum saglayabilecek sekilde
gelistirmektir. Boylece tepe yiikler en aza indirilebilir ve yiik
profili diizlestirilebilir.
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Oz

Tek damarl kablolar elektrik sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadr. Kacak empedans bu kablolarin onemli bir
parametresidir. XLPE giic kablolarinda yalitkan olarak
kullanmilan en yaygin malzemedir. Kablonun XLPE ve Bakir
Polyester band katmanlarimin kompleks elektriksel gecirgenligi
kablonun kag¢ak akimini belirler. XLPE'nin ve Bakwr Polyester
bandin (Mylar) kompleks elektriksel gegirgenligi, hem ¢alisma
frekansinin hem de sicakligin bir fonksiyonudur. Bir gii¢
kablosunda sicaklik, yaricapin bir fonksiyonu olarak degisir ve
bu da kablo kagak empedansinin hesaplanmasini zorlagtirir. Bu
calismada literatiirden alinan veriler ve sayisal entegrasyon
kullamilarak — kablonun  kagcak  empedansimin  nasil
hesaplanacagi gosterilmigtir.

Anahtar kelimeler: Kablo modelleme, Tek Damarli Giig¢
Kablosu, Kablo Ka¢ak Empedansi, XLPE Malzemesi.

Abstract

Single-core cables are widely used in electric power systems.
Their leakage impedance is an important parameter. XLPE is
the most common material used as an insulator in power cables.
The complex permittivities of XLPE and Copper Polyester tape
layers (Mylar) of the cable determine its leakage current. The
complex permittivity of XLPE and Copper Polyester tape are
functions of both operation frequency and temperature. In a
power cable, the temperature varies as a function of radius,
which makes the calculation of the leakage impedance difficult.
In this study, it is shown how to calculate the leakage

impedance of the cable using the data taken from the literature
and numerical integration.

Keywords: Cable modeling, Single-Core Power Cable, Cable
Leakage Impedance, XLPE Material.

1. Giris

Tek damarli gii¢ kablolart genellikle gii¢ iletimi igin
kullanilir [1]. AC direnci [1, 2] ve yalitkan admitansi [1, 3] gibi
kablo parametrelerinin  hesaplanmasi karmasik ve zor
stireclerdir. Kablolarin analitik modellenmesi, gecici hal veya
kararli esnasinda da olduk¢a zordur [4, 5]. Sebeke
frekanslarinda, bir kablo modelinin en az dort kablo
parametresine, R, L, C ve G, ihtiyaci vardir [5]. C ve G, kagak
admitansin1 veya buna karsilik gelen kagak empedansini
hesaplamak i¢in kullanilir. XLPE genellikle Tek damarli giig
kablolarinda yalitkan olarak kullanilir ve kompleks elektriksel
gegirgenlik gibi parametreleri ve yaslanmasi biyiik olglide
sicakliga baghdir [1, 6]. Ayrica, artan sicaklik ve kablonun yast
ile XLPE o6zdirenci ve kagak akim artar [7, 8]. IEC 60287
standardi, bir c¢aligma kosulu altindaki bir kablonun
Ampasite degerini (akim tasima kapasitesi) hesaplamak i¢in
kullanilir [9, 10]. Bu nedenle XLPE gii¢ kablolarin1 bir FEM
programi kullanarak termal olarak analiz etmek 6nemlidir [10].
Asirt 1sinma ve gerilim stresi kablolar erken yaslandirabilir
[11]. Bu kablolarin ampasite azalmasinin hesaplama yontemleri
[12]'de degerlendirilmistir. Akimda harmoniklerin varolmasi da
kablonun ampasitesinde bir azalmaya neden olmaktadir [13].
Yalitkan yapisal kusurlarinin (defolarinin) kablo igindeki
elektrik alan dagilimi ve dolayisiyla kablolarn kacak akimi
izerinde de etkisi vardir [14]. XLPE ¢ok oOnemli bir
malzemedir, Bundan dolay:r daha iyi kullanimi icin kagak
akimi, sulu agaclanma ve temas agisi gibi Ozelliklerinin
incelenmesi gerekir [15-17]. Bir XLPE numunesinin kagak
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akimi ve kompleks bagil elektriksel gecirgenligi 6lgiiliir ve
sicaklik ve frekansin bir fonksiyonu olarak verilir [17]. XLPE
yaglanmasinin  kagcak akimi {izerindeki etkisi [18]'de
incelenmistir. [17, 18]'de deneyler esnasinda dikdortgen bir
prizma XLPE 6rnegi kullanilmistir, ancak tek damarlt bir gii¢
kablosundaki XLPE silindirik bir geometriye sahiptir ve bu
nedenle kagak empedansint hesaplamak i¢in silindirik geometri
dikkate alinmalidir. Ayrica, uzun tek damarli bir gii¢
kablosunda kararli halde sicaklik, radyal mesafenin bir
fonksiyonudur ve gii¢ kablosunun Mylar, Zirth ve Hffr gibi
baska kisimlari da vardir. Bu bolgeler, tek damarli bir gii¢
kablosunun kagak empedansinin  hesaplanmasmi daha
zorlagtirir. Bu calismada, XLPE i¢in [17]'deki veriler ve
kablonun diger kisimlart i¢in [19-21]'deki veriler kullanilarak,
XLPE ve Mylar malzemelerin frekans ve sicaklik bagimlilig
dikkate alinarak, silindirik koordinatlarda sayisal integral alarak
ve Matlab programinda gerekli kodu yazarak, yaglanmamis tek
damarli bir gii¢ kablosunun kagak empedansi hesaplanmistir.
Boyle bir program, tek damarl: gii¢ kablolarini tasarlamak ve
analiz etmek i¢in kullanilabilir.

Bu makale takip eden sirada diizenlenmistir. Ikinci
boliimde ise tek damarli kablonun 1s1 transfer modeli
verilmistir. Ugiincii boliimde ise XLPE ve Mylar yalitkanlarin
elektriksel gegirgenlik modelleri sunulmustur. Doérdiinci
boliimde, bu gii¢ kablosunun kagak empedansi bu elektriksel
gecirgenlik modelleri kullanilarak hesaplanir. Makale sonug
boliimii ile sonuglandirilmastir.

2. Tek Damarh Kablonun Is1 Transfer Modeli

Tek damarli kablo topolojisi Sekil 1'de gosterilmistir.
Kablo iletkeninde harcanan elektrik giicii su sekilde verilir:

b= RACITst (1
Burada I, faz akimi ve R, kablonun AC direncidir.

Uzun bir silindirin termal direnci [22] su sekilde verilir:
_In(ry/m)

= 2
Rry 2mkL @

Burada L, r,, ve ry swrasiyla silindirin uzunlugu, dis
yarigap1 ve dis yarigapidir, ve k termal iletkenligidir.

Uzun bir kablo i¢in, XLPE, Bakir polyester (Mylar) bant,
Bakir zith ve HFFR yalitkan katmanlarinin termal direnci
sirasiyla su sekilde verilir:

In (rxLpe/7e)

R = 3
THXLPE ZﬂkXLpEL ( )
R _ ln(rMylar/TXLPE) )
THMylar — Z”kMylarL
In (rArmour/rMylar)
R = 5
THArmour znkArmourL ( )
In (THffr/rArmour)
R -
raissy = g ©)

Burada 7, bakir iletkenin yaricapidir, ry;pr XLPE
tabakasinin  dis yarigapidir, 7uyiqr mylar tabakasmin dis
yarigapidir, Tgprmoyr  bakir zithin dis yarigapidir, 75 Hifr
tabakasinin  dis  yarigapidir, ky;pr XLPE'min termal
iletkenligidir, kpyiqr Mylar'm termal iletkenligidir, karmour

zithin  termal iletkenligidir ve kyprg hffr'nin  termal
iletkenligidir.

UNIKA U-HFA m EMC

MAKE UP
1. Conductor ! Annealed Bare or Tinned stranded copper in accordance with |EC 60228 CL2 or CLS
2. Insulation : Cross-linked polyethylene XLPE in accordance with IEC 60092-360
3. Tape H Copper polyester tape
4. Armour H Bare or Tinned copper wire braid in accordance with IEC 60092-350
5. OQuterJacket .  Halogen free extruded compound, SHF1 or SHF2 in accordance with IEC 60092-360

Sekil 1: Tek damarl kablo yapisinin yandan goriiniimii (Unika
Universal Kablo Sanayi ve Tic. A.S. nin izniyle kullanilmistir)

Kararli halde, Fourier yasasi kullanilarak, kablo i¢inden
aktarilan gii¢ su sekilde hesaplanir:

p
Te—Ts (7)

Rruxipe + Rrumylar + Rruarmowr + Rrunrrr

Burada T, bakir iletken sicakligidir ve T ortam
sicakligidir.

Bakir zirh bir Faraday kafesi gibi davranir ve iletken ile zirth
arasindaki XLPE ve Mylar katmanlari, kablonun kagak
empedansini ve akimini belirler. Bundan dolay1 XLPE ve Mylar
tabakalar i¢indeki sicaklik dagilimi bilinmelidir. Katmanlarin i¢
ve dig yarigaplarinda sicakligi biliniyorsa, kararli halde radyal
konumun (yarigapin) bir fonksiyonu olarak i¢ (dahili)
sicakliklar1 Denklem (2) kullanilarak bulunabilir. Elektriksel-
termal analojiyi kullanarak, kararli halde, XLPE katmani
boyunca sicaklik farki su sekilde bulunur:

Tc — Tx=pRruxire (®)

Burada Ty XLPE’nin dis yarigapindaki sicakliktir ve

~ Rraixeee(Te = Ts) ©)
Rryxipe + Rrumytar + Rroarmour + Rrungsr

olarak hesaplanir.

Simiilasyonlarda [23]'ten alman ve Tablo 2'de verilen
termal iletkenlikleri kullanilmistir. Kablonun yeterince uzun
oldugu varsayilirsa, kararli halde, XLPE yalitkan tabakasi
icindeki sicaklik dagilimi su sekilde verilir:

In (v/Tx1pE)

0= e = ) e frane)

+ Ty (10)

Kararli durumda, Mylar tabaka i¢indeki sicaklik dagilimi su
sekilde verilir:

Tx — Ty=PRrumytar (11)

Burada Ty Mylar’m dis yaricapindaki (7 = 7y, "daki)
sicakliktir ve
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(12)

RTHMylaT (TX - TM)

Rruxipe + Rrumylar + Rruarmour + Rrungsr

olarak hesaplanir. Kararli durumda, Mylar tabaka igindeki
sicaklik dagilimi su sekilde verilir:

In (r/rMyla'r)

e L ey e

+ Ty (13)

Sicaklik dagilimi ve ¢aligma frekansi kullanilarak kablonun
kacak empedansi bulunabilir.

Tek damarli kablonun fiziksel boyutlart Tablo 1'de
sunulmustur. Bakir ve HFFR’m termal iletkenlikleri [19]'dan
alinmistir. Mylar'm termal iletkenligi [20]'den alinmustir.
XLPE'nin termal iletkenligi [23]'ten alinmistir. Malzemelerin
termal iletkenlikleri Tablo 2'de verilmistir. ¢ iletken sicakligi
90 °C ile sinirlandirilmalidir [10]. Simiilasyonlarda iletken ve
ortam sicakligl sirastyla 90 °C ve 20 °C olarak alinmustir.
Kararli hal 1s1 transfer analizi Denklem (3) - (13) kullanilarak
yapilmis ve katman smnirlarindaki sicakliklar Tablo 3'te
verilmistir. Bir sonraki bolimde malzemelerin elektriksel
gegirgenliklerini ve elektriksel iletkenliklerini hesaplamak igin
kullanilacak olan XLPE ve Mylar yalitkanlarinin igindeki
sicaklik dagilimlart Sekil 2'de goriilebilir.

Tablo 1: Tek damarli kablonun fiziksel boyutlari.

P Boyutun Boyutun
Boyutun Ismi Ser}rflbolﬁ Degeri (mm)
Bakir iletken yarigapt A 7.62
XLPE iletken dis yarigap1 TXLPE 9.62
Mylar dis yarigap1 "Mylar 9.99
Zirh dis yarigapi Tarmour 10.59
HFFR dis yaricapt THFFR 12.19

Tablo 2: Tek damarli kablo tabakalarinin 1s1 iletkenlik
parametreleri, k [W/m.°K].

Termal Iletkenlik Termal Iletkenlik
Malzeme . <.
Sembolii Degeri
Bakir karmour = kCopper 398
0.155
(25.0-75.0°C
Mylar Kuytar sicaklik bolgesi
araliginda )
HFFR Ky prn 0.25

Table 3: Arayliz sinirlarindaki sicakliklar [°C]

The temperature Its value
r = 1 deki iletken sicakhigl, Tg 90 °C

T = 1y.pg deki XLPE sicakligi, Ty 55.505 °C
r= rMylaT’de{(i bakir polyester (Mylar) 45414 9C
bandmn sicakligi, Ty,

T = Tarmour deki zith sicakligl, Tprmour | 45.408 °C
r = ryppg deki HFFR sicakligi yada 20C
ortam sicakligl, Typpr (= Ts)

XLPE Temperature (C)
(=2} ~ ~ (2] [+:) (1]
(3] o (3] o 3,1 o

[=2]
o

%]
(3]

8 8.5 9 95 10
r(m) %107

(2)

o,
2]

n (5]
o o

(3,
N

Mylar Temperature (C)
A o
[+-] o

IS
o

'
i

.
o

9.7 9.8 9.9 10
r(m) %107

(b)

Sekil 2: a) XLPE ve b) Mylar tabakalarinin i¢indeki sicakligin
yarigapa gore degisimi

3. Yalitkanlarin Kompleks Elektriksel
Gecirgenlik Modelleri

Bu bolimde, XLPE ve Mylar malzemelerinin bagil
kompleks elektriksel gegirgenlik modelleri verilmistir.

3.1 XLPE Yalitkaninin Kompleks Elektriksel
Gecirgenlik Modeli

Bu boliimde, XLPE kablosunun bagil kompleks elektriksel
gegirgenlik 6zellikleri verilmistir. [17] 'de, XLPE malzemesinin
kompleks elektriksel gecirgenligi dl¢iilmiis ve sunulmustur. Bu
calismada bahsedilen veriler Getdata programi kullanilarak
yeniden tretilmistir [24]. Gegirgenligin hem ger¢ek hem de
sanal kisimlari, sicaklik (T) ve frekansin (f) bir fonksiyonu
olarak alinmistir. Bunlar Sekil 3'te gosterilmistir. XLPE 'nin
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bagil kompleks elektriksel gegirgenligi, Ex;pg(w, T), su sekilde
verilmistir:

ExLpe(w, T) = €€ (w0, T) — j€E"(w, T) (14)
Burada € ve €" bagil kompleks elektriksel gegirgenligin

gergek ve sanal kisimlaridir, € boslugun gegirgenligidir ve
o = 2nf agisal frekanstir.

—4—200°C —m— 180 °C 160 °C—140°C —%—120°C
—8—100°C ——80°C ——60°C ——40°C
4,00
3,50
3,00
2,50
2,00 - - B
0,01 0,10 1 10 100 100010000 100000
Frekans (Hz)
(a)
—4—200 °C —5— 180 "C —4— 160 °C - 140 °C —#—120 °C
—6—100°C——80°C ——60°C ——40°C
100
10
1
01
0,01
0,001
0,0001
001 01 1 10 100 1000 10000 100000

Frekans (Hz)
(®)

Sekil 3: [17]'den alinip yeniden iiretilmis frekansa ve sicakliga
bagl dl¢iilmiis bagil kompleks elektriksel gegirgenligin a)
gercek kismi € ve b) sanal kismi €".

3.2 Mylar Yalhtkaninin Kompleks Elektriksel
Gecirgenlik Modeli

Bu bélimde Mylar'in bagil elektriksel gecirgenlik ve
dielektrik kayip faktorli Ozellikleri verilmigtir. Mylar'in
elektriksel Ozellikleri de Getdata veri alma programi
kullanilarak [21]'den alinmistir. Ne yazik ki, [21]'den alinan
veriler [16]'dan almman XLPE verileri kadar zengin degildi.
Mylar'in hem bagil elektriksel gegirgenligi, Emyiar(w, T) hem
de dielektrik kayip faktorii, DPyyiar(w, T)), sicaklik (T) ve
frekansin (f) iki boyutlu bir fonksiyonu olarak kabul edilmistir
ve her ikisi de Sekil 4'te gosterilmistir. Mylar'in bagil elektriksel
ve kayip faktorii kullanilarak, Mylar'in elektriksel iletkenligi

GMylar(w' T = wSOSMylar((D' T)DPMylar(w' T) (15)

olarak hesaplanir.

150

Relative Permittivity of Mylar

X

-

[=]
'S

" 100

frequency(Hz) Temperature (C)

0.01-
0-

0.0 Lo

10 —_ e
. e 150
x 104 R T 50

frequency(Hz) 0o

Dissipation Factor of Mylar

Temperature (C)
(b)

Sekil 4: Mylar'in sicaklik ve frekansa bagli olarak a) bagil
elektriksel gegirgenligi ve b) dielektrik kayip katsayisi.

4. XLPE Kablonun Kacak Empedansi

XLPE'nin kagak empedansa katkis1 su sekilde bulunabilir:

TXLPE
Zgy = f dr 16
17 ] jwE(w, T)2mrL (16)
E
TXLPE ¢
Zgy = f dr 17
s17 J(Eo€ (w, T) — j€o€" (w, T))2mrL an

Tc

Bu kagak empedans integrali, toplam XLPE katman say1s1
Nxcpe olarak alinarak sayisal olarak hesaplanabilir:
Zsq

i=NxLpE

B Ar (18)
- Z (€€ (@, T(D) — jEoE" (@, T(D)) Znr (DL

Burada i XLPE katman numarasidir, r(i) = r¢ + iAr
i.inci XLPE katmaninin dis yarigapidir ve
T@) = (T —Ty) In (r(D)/rares) 4 Ty i.inci XLPE katmanin dig

In (r¢/rxLPE)

yarigaptaki sicakligidir.
Mylar’in kagak empedansa katkisi su sekilde bulunabilir:
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ZSZ
rMylar

f dr (19)
(cMylar (0, T) + ijMylar (w, T))2mrL
XLPE

T

Benzer sekilde, kacak empedans integrali, toplam Mylar

katman sayist Nmywr olarak almarak sayisal olarak
hesaplanabilir:

. Zs; =

i=Nmyiar

Z Ar (20)
=0 (GMylar (w: T(l)) + ijMylar ((’3: T(i)))znr(i)l‘

Burada i Mylar katman numarasidir, r(i) = ry;pg + AT
i.inci Mylar katmaninin dis yarigapidir, ve

l i ar. .. .
T@@) = (Tx —Tyn) 10 COrmytar) Ty i.inci Mylar katmanin

In (rxLpE/TMylar)

dis yaricaptaki sicakligidir.

Kablonun kacak empedansi, Mylar ve XLPE katkilarinin
toplamui olarak hesaplanir:
Zp=1Zs1t+Zs (21)
Kablonun kagak empedansinin esdeger direnci ve esdeger
reaktansi sirastyla
.Rs = Re{Zp} (22)
ve

Xs = Re{Zp} (23)

olarak verilmistir: Kablonun kacak empedansinin mutlak degeri

Zp= |RE+X2

olarak hesaplanabilir. Kablonun kayip faktorii veya kayip
tanjanti

24

R
tand = —
Xs

(25)
olarak hesaplanabilir. Bu ¢alismada kablonun akimi ve gerilimi
sinlizoidal olarak kabul edilmistir. Kablonun kagak
empedansini hesaplamak i¢in Matlab'da bir kod yazilmustir.
Matlab dosyasinin girisleri Tablo 1-2'de verilen parametreler;
kablo uzunlugu, XLPE kompleks gecirgenlik fonksiyonu,
Mylar elektriksel iletkenlik ve elektriksel —gegirgenlik
fonksiyonlari, iletken sicakligt ve ortam sicakligi olarak
se¢ilmistir. XLPE tabakasinin birim uzunluk basina kacak
empedansi, kacak reaktans: ve kacak direnci (L = 1 metre)
Tablo 1-3'te verilen parametreler i¢in hesaplanmistir ve Sekil 5-
8'de gosterilmistir.

Hakan Ganta, Regat Mutlu, Rabia Korkmaz Tan

%108

0 50
f(Hz)
Sekil 5: Tg=40 °C ve Tc=80 °C i¢in bu gii¢ kablosunun kagak
empedansinin (Zp) frekansa gore degisimi

100

6
d x10
3
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Sekil 6: Tg=40 °C ve T=80 °C i¢in bu gii¢ kablosunun a)
esdeger kacak direncininin (Rp) ve b) esdeger kacak
reaktansinin (Xp) frekansa gore degisimi
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Sekil 7: Tg=40 °C ve T=80 °C igin tan§’nin frekansa gore
degisimi.
5. Sonug¢

[16]'da, XLPE malzemesinin kompleks elektriksel
gecirgenligi, bir dikdoértgen prizma XLPE 06rnegi igin
Ol¢iilmiistiir. Bununla birlikte, tek damarli bir giic kablosu
silindirik bir geometriye ve yaricapa bagl bir sicakliga sahiptir.
Bu calismada, tek ¢ekirdekli bir XLPE gii¢ kablosunun kacak
empedansi, deneysel XLPE verileri ile Mylar katalogunun
verileri kullanilarak hesaplanmig ve hesaplanmasinda silindirik
geometri nedeniyle sayisal integralin kullanilabilecegi
gosterilmistir. Kararli halde XLPE tek damarli kablonun kagak
empedansinin reel ve sanal kismi yani esdeger kagak direnci ve
esdeger kacak reaktans: ile dielektrik kayip faktorii tand da
frekansin bir fonksiyonu olarak hesaplanmustir.
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Bu calisma Unika Universal Kablo Sanayi ve Tic. A.S.
Arastirma ve Gelistirme Merkezi tarafindan desteklenmistir
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Oz

Makine dgrenmesinin  alt  kiimelerinden olan derin
o6grenme, son zamanlarda gelisen teknolojive ayak uydurmak
icin  gelistirilen yapay zekd uygulamalarmin temelini
olusturmaktadir. Yapay zekd ile ¢oziim aranan bir¢ok
problemde derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve bir¢ok
derin 6grenme yaklasimi ortaya ¢ikartilmistir. Gériintiilerin
islenmesinde, ses tamimlamalarinda, nesne tespitlerinde,
miihendislik uygulamalari, ticari faaliyetler ve istatiksel bir¢ok
calismaya kaynak olusturan verilerin iglenmesinde, medikal
uygulama ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilmig ve
kullanilmaya devam edilmektedir. Giiniimiiz ~ sartlarinda
teknolojiye paralel olarak veriler giderek artmaktadir. Bu artan
veri havuzu bir¢ok kisi ve firmalar i¢in inanilmaz derecede
onem arz etmektedir. Google, Apple, Baidu, Tesla, Mercedes,
Facebook ve Microsoft gibi bir¢ok biiyiik firma bu verileri
islemek icin bu konu iizerinde c¢alismalar yiiriitmekte ve
uygulamalarina derin 6grenmeyi entegre etmektedir. Teknoloji
yarist ve pazarlama stratejileri sayesinde giintimiizde énemli
bir noktaya gelen yapay sinir aglart modellemeleri ve derin
ogrenme  konusu, konumuza temel olusturmaktadir. Bu
calismada derin dgrenmenin tarihgesi, ¢alisma prensibi,
uygulama alanlart ve bu uygulama alanlarmda kullanilan
yapay sinir aglart modelleri hakkinda bilgi verilmistir. Son
béliimde ise giincel bazi uygulamalardan bahsedilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Makine Ogrenmesi, Derin
Ogrenme, Yapay Sinir Aglart

Abstract

Deep learning, which is one of the subsets of machine
learning, forms the basis of artificial intelligence (Al)
applications developed to keep up with the developing
technology. Deep learning methods have been used in many
problems for which solutions are sought with artificial
intelligence and many deep learning approaches have been
revealed. It has been used and continues to be used in many
fields such as image processing, sound identification, object
detection, data processing (Engineering applications,
Commercial activities, Statistical studies, etc.), medical
practice, and natural language processing. In today's
conditions, data is increasing in parallel with technology. This
growing pool of data is incredibly important to many
individuals and companies. Many large companies such as
Google, Facebook, Apple, Tesla, Mercedes, Baidu, and
Microsoft are working on this issue to process this data and
integrate deep learning into their applications. The technology
race and marketing strategies that bring artificial neural

networks and models, deep learning to such an important point
today, form the basis of our subject. In this study, information
is given about the history of deep learning, its working
principle, application areas and artificial neural network
models used in these application areas. In the last section, some
current applications are mentioned.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep
Learning, Artificial Neural Networks

1.Giris

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme mantik
olarak ayni olsa da islev bakimindan birbirlerinden ayrilir.
Yapay zeka, sadece sisteme girilen yani Ogretilen veriler
dogrultusunda islem yapabilirken makine dgrenmesi verilen
veriler ve bu verilerden olusturdugu ekstra bilgiler
dogrultusunda ¢ikarim yapmaktadir. Denetimli makine
Ogreniminin bir alt dali olan derin Ogrenme ise beynin
yapisindan ve islevinden ilham alan yapay sinir aglari
algoritmalarini kullanarak iglemlerini gergeklestirmektedir [1].
Yapay zeka ve makine 6grenmesine gore daha ¢ok veriyi daha
karmasik bir sekilde kendi olusturdugu algoritma zincirleri ile
yinelemeli olarak &grenebilen ve siirekli olarak Oznitelik
degerlerini olusturup olusturdugu bu 6z niteliklere gore
cikarimlar yapabilen bir sistemdir. En genel tanimiyla derin
O0grenme; canlilarin  karmagsik problemler ve durumlar
karsisinda kullandig1 gézlem, analiz, 6grenme ve karar verme
gibi Ozgll davraniglar, ¢ok yiiksek miktardaki verileri
denetimli veya denetimsiz 0grenme algoritmalarinda
kullanarak oznitelik ¢ikaran ve ¢ikardigi bu Ozniteliklere
doniistiirme ve smiflandirma gibi islemler uygulayarak taklit
edebilen bir makine 6grenmesi yontemidir [2], [3].

Giliniimiizde otonom sistemlerin daha ileri bir seviyeye
ulagabilmesi i¢in yapay zeka teknolojileri ile donatimisg
sistemlere gereksinim duyulmaktadir [4]. Gegmiste yapay zeka
da karar verme veya tahmin olusturma siireglerinde sadece
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Fakat gliniimiiz
teknolojisinde insan faktdriine olan baghlik git gide azalmakta
ve yerini derin 6grenme tabanli sistemlere birakmaktadir. Buna
bagli olarak giderek artan ve karmasik bir hal alan verilerin hizli
bir sekilde analiz edilmesi, 6grenilmesi ve uygulanmasinda
derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baslanmistir [3], [5].

Bu caligmada son yillarda 6nemi oldukca artan derin
ogrenme kavranm detayli bir sekilde arastilmistir. ikinci
boliimde derin 6grenmenin tanimi, ¢aligma prensibi ve tarihgesi
anlatilmistir. Ugiincii boliimde derin 6grenmede kullanilan
yapay sinir ag1 modelleri, derin grenme hakkinda arastirma
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yapan firmalar ve derin Ogrenme i¢in kullanilabilecek
modellemeler anlatilmigtir. Dordiincii boliimde ise diinyada ki
uygulama alanlarina kisa bir sekilde deginilmis ve fotovoltaik
sistemlerde kullanilan MPPT modelinin yapay zeka ile
modellemesi vurgulanmustir.

2. Derin Ogrenmenin Tarihgesi

Derin 6grenmenin ilk adimi 1943 yilinda Walter Pitts ve
Warren McCulloch tarafindan olusturulan McCulloch-Pitts
noronlart olarak adlandirilan matematiksel bir sinir ag1
modelidir [6]. 1950 yilinda Alan Turing ve 1952 yilinda Arthur
Samuel makine 6greniminin temellerini attilar. 1959 yilinda
David Hubel ve Torsten Wiesel basit ve karmasik hiicre
yapilarini ortaya cikartarak derin dgrenmeye 6zgii bir doniim
noktast olmasa bile yapay sinir aglarmin gelisimine katkida
bulunmustur [7]. 1960 yilinda Heury J. Kelley ugaklarin olasi
rotalariyla ilgili bir kontrol kurami olusturmustur. Bu kontrol
kurami geri beslemeli &grenme algoritmalarinin baslangig
noktas1 olarak kabul gormistir [8]. 1965 yilinda Alexey
Ivakhnenko, ¢ok degiskenli veri setlerini kullanarak bilgisayar
tabanli matematiksel bir model olusturmus ve bu modelini sinir
aglarma uyarlayarak calisan ilk derin Ogrenme aglarini
geligtirmistir [9]. Alexey Ivakhnenko, V.G.Lapa ve arkadaslar
tarafindan egitilen ve bilinen ilk derin ag mimarisi Sekil 1 ‘de
gosterilmistir.

Girig 1.Gizli 2.Gizli 3. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katman Katmani

Sekil 1: Egitilen ve bilinen ilk derin ag mimarisi [9]

1979-80 senelerinde Kunihiko Fukushima tarafindan
gelistirilen ve Neocognitron admi verdigi yapay sinir agi
modeli ile giinimiizde daha ¢ok goriintii analizlerinde
kullanilan konvaliisyonel yapay sinir aglarinin temeli atilmistir
[10]. 1982 yilinda ise John Hopfield tarafindan, tekrarlayan
sinir aglarmim temeli olarak kabul edilen, Hopfield aglari
modeli olusturulmustur [11]. 1985 yilinda Ingilizce kelimeleri
hemen hemen bir ¢ocugun Ogrenecegi sekilde O6grenen ve
telaffuz edebilen program Terry Sejnowski tarafindan
gelistirildi. 1986 yilindan ayni sekilde sekil tanima programi
gelistirildi [12]. 1989 yilinda Yann LeCun makinelerin elle
yazilmig rakamlari okuyabilmesini saglayan bir sistem
geligtirdi. Bu sistem en ¢ok ¢eklerin ve posta kodlarinin
okunmasinda kullanildi. 1993 yilinda Jiirgen Schmidhuber,
derin 6grenme igin Onemli bir gelisme olan ve Cok Derin
Ogrenme gorevi adim verdigi ¢oziimlenmis yaklasik 1000
katmandan olusan devirli sinir agi modelini kullanima
sunmustur. Jirgen Schmidhuber ayrica 1997 yilinda uzun-kisa
stireli hafiza (LSTM) modelini ilk kez ortaya atmistir [13]. 1998

yilinda Yann LeCun tarafindan gradyan tabanli 6grenme
algoritmasi gelistirilmis ve geri yayilim algoritmas: ile
birlestirilmistir [14]. Fei-Fei Li; arastirmacilar, egitmenler ve
ogrenciler igin 2009 yilinda ImageNet veri tabanimi
olusturmustur. Bu sistemde yaklastk 15 milyon veri
bulunmakta olup kullanicilar 6grenme modellerini bu verileri
kullanarak tasarlayabilmektedir [15]. 2014 yilinda ise yiiz
algilama (DeepFace) sistemi gelistirilmistir [16]. Giinlimiizde
ise tip [17]-[19], robotik [20], nesne tespiti [21], goriintl
isleme, ses tanima-isleme [22], veri tahmini, endiistri ve
finansal [23] gibi birgok alanda derin 6grenme ve yapay sinir
ag1 modelleri kullanilmaktadir. Sekil 2 ‘de yapay zekanin
tarihsel kronolojisi gosterilmistir.

Yapay
Sinir
Aglan

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme |

4 v v v
(1950 ) (1980 ) (2000 ) ( eo )
Sekil 2: Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
kronolojisi

3.Derin Ogrenme Sistemi Nasil Calisir?

Derin 6grenme temel olarak veriye ait siniflandirilmis
ozniteliklerin egitilmesine dayalidir. Bu nedenle diisiik seviyeli
Oznitelikler birlestirilir ve daha yiiksek seviye Oznitelikler
igeren bir Oznitelik hiyerarsisi olusturulur. Bu hiyerarsik
yapilarin  olusturulmasi sistemlerin  karmasik  girdi-¢iktt
iliskilerini dogrudan veriden almasini saylayarak insan yapimi
zniteliklere olan bagimlilig1 azaltmaktadir [24]. Ornegin bir
gOriintii i¢in Oznitelik denildigi zaman; piksel basina diisen
yogunluk degerlerinin bir vektdrii veya kenar kiimeleri, 6zel
sekiller gibi 6znitelikler diisiinilebilir. Bu 6zniteliklerin iginden
bazilart veriyi daha iyi tamimlamaktadir. Biyik veri
havuzlarindan elle oznitelik siniflandirmas1 yapmak yerine
Oznitelik ¢ikarim algoritmalarmin kullanimi da bu agama i¢in
biiytik bir avantajdir [25].

Sekil 3’te derin Ogrenmenin ¢aligma basamaklari
belirtilmistir. Tlk olarak problemin tanim1 ve derin 6grenmeye
uygunlugu tespit edilir. ilgili veri kiimeleri belirlenir ve analiz
i¢in hazirlanir. Kullanilacak algoritma modeli se¢ilir. Tanimli
veriler, kullanilan algoritmaya gore analitik model
olusturularak, secilen algoritma ile egitilir ve gerektiginde
revize edilir. Son olarak test skorlari elde etmek igin model
calistirtlir ve ¢ikan sonuca gore ileriye yonelik tahminler
yapilir.



Egitilen
Algoritma, Test
icin Ayrilan
Verilerle Test
Edilir

Problem
Tanimi Yapilir

Derin
Ogrenme,
Secilen Algoritma

Uygulanacak
Belirlenen Veri Kiimesi
Verilerle Egitilir Belirlenir

Derin Ogrenme
Algoritmasi
Belirlenir

Sekil 3: Derin 6grenme ¢aligsma basamaklari

Iyi bir derin 6grenme modellemesi yapilabilmesi igin biiyiik
bir veri havuzuna, bu verileri egitecek bir algoritmaya, verilerin
Oznitelik siniflandirilmasina, transfer fonksiyonu segimine, ag
yapisinin ve gizli katman sayisinin belirlenmesi gibi birgok
etken goz Oniinde bulundurulmalidir. Derin 6grenme
modellerinin yapis1 genel olarak girdi katmani, gizli katman ve
¢ikti katmanindan olusur. Bu katmanlarin her birine sayisal bir
deger verilir [26]. Gizli katmandaki diigiimler (ndronlar); giris
ve ¢ikis digiimlerinden, egitim algoritmasindan, ag yapisindan
ve aktivasyon fonksiyonunun tiirtinden etkilenir [27]. Gizli
katmandaki digiimlerin sayisini belirlemek amaciyla farkl
tiirde aglar1 egiterek ve test verisindeki hatayr aragtirarak bir
sonug elde etmek gerekir [28].

4. Derin Ogrenmede Kullanilan Yapay Sinir
Ag1 Modelleri

Derin 6grenmede kullanilan yapay sinir aglart modelleri
insan  beyninin  fonksiyonel islevlerinden esinlenerek
olusturulmustur. Ogrenebilen bir yapisi olan bu modeller
algilama, kontrol ve analiz yapma, verileri saklama ve bu
verilerden ¢ikarim yapabilme gibi birgok yetenege sahiptir.
Kendi 0znitelik verilerini olusturarak O6grenme siirecini
matematiksel olarak modellerler. Uygulama alanina gére birgok
yapay sinir ag1 modeli bulunmaktadir. Temel olarak dort gruba
ayrilan; tek katmanli, ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve geri
beslemeli yapay sinir aglart modelleri kullanilmaktadir [29].

4.1. Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir aglari, temel olarak goriintiileri
smiflandirmak, fotograftaki benzerliklere gore objeleri veya
nesneleri belirlenen 6zelliklere gore kiimelemek i¢in kullanilan
¢ok katmanli ve ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir. Bu
sistem ilk olarak 1968 senesinde Hubel ve Wiesel tarafindan
hayvanlarin gérme sistemleri temel alarak olusturulmustur
[30]. Yapay sinir aglar1 modelleri igerisinde en ¢ok kullanilan
modellemedir.

Konvoliisyonel sinir aglari; konvoliisyon (convolution),
diizlestirme (rectified linear unit), havuzlama (pooling) ve tam
baglant1 (fully connection) katmanlarindan olusur. Bu islem
basamaklari elde edilecek goriintii netligine gore farkli sayida
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ve boyutta tasarlanabilmektedir. Sekil 4’te bu islem
basamaklarinin siralamasi gosterilmistir.

(KonvolijsyorD (Dijzle;tirme) (Konvoliisvon)(HavuzjamN Tam BaglantD

Sekil 4: Konvoliisyonel sinir ag1 katmanlart [31]

Konvoliisyonel sinir aglart ¢ok sayida filtreleme ve
Oznitelik ¢ikarim iglemi yaptigindan dolay1 gorsellerdeki farkls
ozelliklerin tespit edilmesine ve gruplandirilmasma olanak
saglamaktadir. Goriintiilerdeki nesnelerin hangi niteliklere
sahip oldugu (insan, arag-gere¢, hayvan, bitki vb.) basit bir
sekilde tespit edilebilmektedir.

Konvoliisyonel sinir aglarinda ilk basamak konvoliisyonel
katmanidir. Bu basamak da Sekil 5’de goriildiigii lizere bir
gOriintiiye ait goriintii matrisinin (9x9x3), her bir satir-siitiin
araligina  3x3x3 filtreleme islemi uygulanarak 7x7x3
boyutlarinda yeni bir goriintii matrisi elde edilir. Filtreleme
matrisi ve ana matriste taranan alan satir-satir ve siitlin-siitiin ile
carpilir. Carpma islemi sonucu olusan matrisin tim siitun ve
satir degerleri toplanarak ortalamasi alinir. Elde edilen degerler
Sekil 5° deki belirtilen tabloya islenir. Bu degerler veri
boyutuna ve sayisina ve kullanilan filtreleme islemine gore
degisebilir.

Yeni gorintil matris

A
—18

==

GOriinti matrisi

Sekil 5: Konvoliisyonel katmani islem basamaklari

Ikinci basamak olarak uygulanan diizlestirme isleminde
genel olarak Esitlik 1° de ki Relu (Rectified Linear Unit)
fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 6’da gosterildigi iizere bu
islemdeki amag sifirdan kiiciik degerleri karanlik ortam olarak
algilayarak sifir degerine esitlemektir.

Relu=f(x)={2: ;;8 (D
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Ugiincii  basamak olan havuzlama katmaninin amaci
konvoliisyon islemi sonucu olugan yeni gorlintii matrisinin
boyutunu azaltmaktir. Bu sayede boyutu diisiirerek islem aginin
hizim arttir. iki cesit havuzlama yéntemi olup, bunlar ortalama
ve en biiyiik deger yontemleridir. En yaygin sekilde kullanilan
en biylik deger havuzlama yonteminde NxN boyutunda
matrisler segilerek igerisindeki en biiyiik deger segilir. Genel
olarak 2x2 boyutlarinda matris kullanilir. Sekil 6 da maksimum
havuzlama yontemi gosterilmistir. Bu yontemdeki amag Relu
islemi sonucu olusan matristeki karanlik noktalar1 yok etmektir.
Elde edilecek gorlintii matrisi istenilen seviyede netlik
kazanmamigsa tekrar istenilen bir havuzlama ydntemi

kullanilabilir.
ty
: Y=

Fonksiyonu vw=0 1 z

035 | 035 055 055 1055| o35 ] 035 NS 055 | 035
035 | 035 |00 o770l ] 055 05| |05 | 035 07 0.55 | 035
055 | 01 [ 055|033 |@55) 001 05| |03 [KH 055
055 | 033 [0t |03 | W] on [os5| [035 ] 03 03 03 055
035 | 033 |00 {033 [0 | 03 05| {055 ] 03 03 033 | 055
055 | 055 [0 077 |1 | 055 |035| [ 055 | 035 (K] 035 | 035
055 | 055 055 |055| | 0355 ] 035 I 055 | 035

Diizlestirme

0,55 ] 0,77 | 0,77 ] 0,55 katmani

Ha\.l.uzlam.a 033|033 033033
yontemi .55 0,77 | 0,77 0,55 | | maximum

0,55 |1 1 0,55

Sekil 6: Relu fonksiyonu kullanarak diizlestirme katmani ve
Maksimum havuzlama y&ntemi

Konvoliisyon, diizlestirme ve havuzlama sayist kullanilan
goriintiiye veya kullanicinin - amacina  goére  degisiklik
gosterilebilmektedir. Bu iglemlerin amaci tam baglanti 6ncesi
tek boyutlu bir giris verisi elde etmektir. Son basamak olan tam
baglanti katmaninda nesneyi belirleyecek olan o6zelliklerin
hangi kategoriye ait oldugu tespit edilir. Sekil 7°de gosterildigi
gibi tam baglant1 katmaninda elde edilen stitundaki degerlerden
en yliksek degerlerin ortalamasi alinarak dogruluk orani, en
diisiik degerlerin ortalamasi alinarak da hata orani elde edilir.
[0.55]
[0,77 |
[0,33 |

0,55
0,33

%86

0,55
0,77
0,55
g»;; %37

Sekil 7: Tam baglant1 katmani

Konvoliisyonel sinir aglart modelleri giiniimiizde goriintii
isleme alaninda 6ncelikli olarak kullanilmaktadir. Ayrica ses ve
video islemede, tibbi taramalar ile hastaliklarinin teshisinde,
otonom cihazlarin kontroliinde ve goriintiilerdeki nesneleri
tanimlamada da tercih edilmektedir.

4.2. Tekrarlayan Sinir Aglan

Jeffrey Elman tarafindan tasarlanan tekrarlayan sinir aglari,
onceki cikislarini bir sonraki giris olarak kullanarak bir dongii
olusturan ve bu dongii esnasinda bilgilerin sirali olarak
kullanilmasina 6zen gosteren 6grenme ve tahmin temelli bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu ag yapisi ile bilgilerin kalici
olarak dongiilerde kalmasina ve gerektigi zaman kullanilmasina
izin verilmektedir [32] . RNN (Recurrent Neural Network)’ler
ileri beslemeli sinir aglarmin aksine kendi giris belleklerini
girdilerin keyfi siralarini islemek i¢in kullanabilirler. Bu
modelin asil amact ardisik sekilde gelen verilerin birbirleriyle
iliskilendirilerek kullanilmasidir. Genel olarak sinir aglarinda
girisler birbirlerinden bagimsizdir. Fakat RNN’ler de her
verinin ¢iktisi dnceki verinin hesaplamalarina baglidir.

Sekil 8’de RNN algoritmasinin ¢alisma sekli gdsterilmistir.
Burada herhangi bir ¢ zamaninda, / aktivasyonu, x girdiyi ve y
ciktiy1 temsil etmektedir. 4’ Onceki ¢ikig ayni zamanda bir
sonraki giristir.

4 N

Y‘ Al }’t Yt 1
w 4‘_' H‘_’ ~ W’=uX+wh
y=vh’

\666 y

Sekil 8: RNN algoritmasinin ¢aligmasi

RNN’ler, bir dongii seklinde tasarlandiklari igin sirali bir
sekilde geligen olaylar1 birbirleriyle iliskilendirebilmektedir.
Akis igerisindeki bu iliskilerin siiflandirilabilmesinden dolay1
da siklikla tercih edilmektedir. RNN algoritmasinin Sekil 9°da
gosterildigi gibi bes farkli ¢aligma yontemi bulunmaktadir.

Ve
o

o

(@ (®) (c)
Ve
ye Vet Yen Ye ye
4y Av Av ty tv

-
(d) (©
Sekil 9: RNN ¢alisma yontemleri, (a) Tek giris-tek ¢ikis, (b)
Tek girig-¢ok ¢ikis, (¢) Cok giris-cok ¢ikis, (d) Coklu siralt
girig-¢oklu sirali ¢ikis, (¢) Coklu senkronize giris-goklu
senkronize ¢ikis

RNN modeli; Cevirilerde [33], altyazi olusturmada [34],
videolarda giiriilti yok etmede [35], uzun metinlerin 6zetini
¢ikarmada [36], el yazisinin kime ait oldugunu tespit etmede
[37], ses tanmmmada [38] ve daha Dbirgok alanda
kullanilabilmektedir.



4.3. Uzun ve Kisa Siireli Hafiza Aglan

Sepp Hochreiter ve Jirgen Schmidhuber tarafindan 1997
yilinda RNN modellerindeki birtakim eksiklikleri gidermek
amactyla olusturulmugtur [13]. RNN modellemesinde
zamansal dizeler arasinda olusan bosluklar bir sonraki dizenin
tahmin edilmesini zorlagtirmaktaydi [39]. Mesela “Tiirkiye’nin
ana dili Tiirkcedir” ciimlesinde Tiirk¢e kelimesini tahmin
etmek RNN modeli icin kolaydir. Fakat “Ben Tiirkiye de
dogdum” ...” Akici bir sekilde Tiirk¢e konusabilirim” gibi
birbirinden bagimsiz iki ciimleden yol ¢ikarak aranan metnin
bir dil olacagi tahmin edilebilir, fakat Tiirkce kelimesi
oldugunu tahmin etmek imkansiza yakindir. Bu durumlarda
uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory-LSTM)
algoritmasi olarak adlandirilan RNN modellemesinin bir tiirii
olan derin &grenme modeli kullanilabilir. LSTM, degerleri
rastgele araliklarla hatirlayan ve ileri beslemeli sinir aglarinin
aksine geri besleme baglantilari olan yapay bir tekrarlayan sinir
ag1 mimarisidir. LSTM modellemesi gorlintii islemeye ek
olarak konusma veya video gibi tiimlesik veri dizilerini de
olduk¢a basarili bir sekilde isleyebilmektedir. Sekil 10’da
LSTM hiicresinin diyagram detaylar1 gosterilmistir.

Cea >. > | C:

Bellek
Durumu tanh
¢ I
f O L O tanh O O
.. | I R "
Gizli T
Durum
Unutma Giris X Cikis
Kapisi Kapisi  Girig Kapisi

Sekil 10: Herhangi bir t aninda genel LSTM hiicresinin
diyagrami

LSTM diyagraminda yer alan “Giris Kapist (I)” girig
verilerinin iletimini, “Unutma Kapisi (f)” dnceki bloktan gelen
verinin ne kadariin bellekte kalip ne kadarinin unutulacagm,
“Aday bellek (C)” yeni bilgi olusumunun uyarilmasinm ve son
olarak “Cikis Kapist (O)” cikis verisinin hesaplanmasini ve
iletilmesini saglar. Bu kapilardan [0,1] araliginda ¢ikti elde
etmek i¢in sigmoid, [-1,1] araliginda ¢ikt1 elde etmek icin de
tanjant fonksiyonlarmi kullanirlar. LSTM modeli resimleri
tarayarak otomatik baglik olusturma, sessiz videolar igin
otomatik ses olusturma, ciimle taramasi yaparak otomatik
kelime tiretme [40], diizensiz dillerde 6grenme [41], robotik
kalp cerrahisinde [42] ve bir¢ok alanda kullanilmistir.

4.4. Simirh Boltzman Makineleri

Sinirlandirilmis  bir Boltzmann Makinesi (Restricted
Boltzmann Machines-RBM), giris veri seti iizerindeki olasilik
dagilimlarin1 6grenebilen, derin 6grenme aglarinin temelini
olugturan iki katmanl rastlantisal bir yapay sinir agidir. Bu
katmanlar goriiniir katman ve gizli katman olarak adlandirtlir.
Goriiniir katman girig verilerinin verildigi katmandir. Gizli
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katman ise her diigiim i¢in derin 6grenme hesaplamalarinin
gergeklestigi katmandir. Noron benzeri bir birimi temsil eden
her bir diigiim katmanlar tizerinde bulunur ve ayn1 katmandaki
diiglimler arasinda baglanti bulunmaz. Farkli katmanlarda
bulunan diiglimler arast baglanti mevcuttur [43]. Giris ve ¢ikis
diigimleri sayisal olarak sinirlandirilmamustir.

Goriinlir  katmandaki bulunan diiglimlere RBM ile
egitilecek olan veri kiimesinden bir 6znitelik alinir. Goriiniir
katmanda bulunan biitiin katmanlara aktarilan bu 6znitelik gizli
katmanda bulunan bir diigiime iletilerek gerekli hesaplamalara
tabi tutulur. Bu islemler biitiin katmanlarda bulunan diigimlere
uygulanir. Gizli katman g¢iktilarina belirlenen bir aktivasyon
algoritmasi uygulanir. Bu yap1 daha detayli bir sinir agnin
parcastysa iki katman yerine daha ¢ok gizli katmana sahip bir
RBM modellemesi yapilir. Bir numarali gizli katmanin ¢ikig
verileri, iki numarali gizli katmanin giris verileri olarak ve son
smiflama katmanina ulagincaya kadar istenilen sayida gizli
katmandan gegirilir. Sekil 11°’de RBM algoritmasinin iglem
adimlart gosterilmistir.

+b—>f=a

X —>

X —>

Gorunur 1. Gizli Aktivasyon 2. Gizli
Katman Katman Katmani Katman

Sekil 11: RBM algoritmasinin iglem adimlari

RBM modeli; Boyut azaltma [44], kiimeleme [45], 6zellik
Ogrenimi [46], isbirlik¢i filtreleme [42] ve konu modelleme [47]
gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir.

4.5. Derin Oto Kodlayicilar

Derin Oto Kodlayicilar (Autoencoders -AE) denetimsiz
o6grenme yontemlerinde siklikla kullanilan, girdi katmanindaki
verileri ¢ikti katmanina kopyalayan ve literatiirde Diablo ag1
olarak bilinen bir sinir ag1 modelidir [24], [48]. Buradaki amag
giris olarak verdigimiz veriyi sikistirarak en az kayip ile en iyi
o0grenmeyi gerceklestirmek ve giris verimizi ¢ikis katmaninda
tekrar olusturmaktir. AE modeli temel olarak girdi katmani,
gizli katman ve c¢iktt katmani olmak iizere li¢ katmandan
olusmaktadir. Giris katmanindaki noéron sayis1 cikis
katmanindaki néron sayisina esit olmalidir. Gizli katmanda
bulunan néron sayilart degiskenlik gosterebilir.

Sekil 12°de derin oto kodlayici algoritma semasi
goriilmektedir. Giris ve ¢ikis katmanlarinda bulunan diigiimler
(noronlar) gizli katmandaki diigiimlerden fazla ise veri kiimesi
sikistirilir. Bu sekilde daha az verinin ag igerisinde yer almasi
saglanir. Bu durum agimn performansini olumlu etkilemektedir.
Girdi ve c¢ikt1 arasindaki benzerlik algoritmada kullanilan
fonksiyonun basarili oldugunu ispatlar [49].
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Kodlayici

Mizli Gizli

Girdi Cikti
Sekil 12: Derin oto kodlayici algoritma semast

Bir derin oto kodlayicinin amaci, genel olarak boyutun
indirgenmesi amaciyla veri kiimesi i¢in bir kodu egitmek ve N
boyutlu bir 6znitelik vektoriinii daha kiiglik boyutlu bir vektore
minimum kayipla doniistiirmektir. Boyutsal ligin azaltilmasiin
yani sira otomatik kodlayicilar, veri sikigtirma, giiriiltii giderme
[50] ve bir denetimli 6grenme modeli i¢in 6znitelik ¢ikartma
algoritmasi olarak kullanilabilir.

5. Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Ag1
Modellerinin Kullanim Alanlari

Derin 6grenme ve yapay sinir aglari modelleri gelisen
teknolojiye paralel olarak hayatimizda epeyce yer edinmeye
baslamistir [29]. Dogal dil isleme, sinyal isleme, goriintii
isleme, bilgisayarli gorii, saglik ve robotik gibi bir¢ok alanda
kendine yer bulan derin &grenme, genel olarak giiniimiiz
miihendislik uygulamalarinda insan gibi diisiinen, insan gibi
davranislar sergileyen uygulamalarda da tercih edilmektedir.
Biiyiik veri tabanlarina ve bu verileri hesaplama giiciine sahip
buyiik teknoloji firmalart (Google, Apple, Facebook,
Microsoft, Nvidia, Tesla, Bosch, Mercedes, Baidu vb.)
tarafindan da kullanilip {iriinlerine uygulanan derin 6grenme
yasantimizin her alaninda bize eslik etmeye devam etmektedir.
Bu baglamda Tablo 1’de giiniimiizde bu alana Onciiliik
edebilecek giincel akademik caligmalar belirtilmistir.

Tablo 1: Giincel ¢aligsmalar

Yil Konu Yazar
2021 15 Saghg ve Giivenligi [51]
2019 Cerrahi Robotlar [52]
2023 Robotik Sistemler [52]
2021 Gii¢ Elektronigi Sistemleri [53]
2020  Goriintii Isleme [54]
2023 Batarya Yonetim Sistemleri [55]
2020 PV Panel ve Siiper Kapasitor Sistemleri [56]
2023 Beyin Tiimorlerinin Siniflandirilmasi [57]
2022 Siber Giivenlik Duvari Sistemi [58]
2021 Maksimum Gii¢ Noktas1 Takip Sistemleri ~ [59]
2023 Elektrikli Araglar [60]

5.1. Oyun ve Eglence

2014 yilinda Google ekibine katilan Deepmind sirketinin
gelistirdigi AlphaGo yazilimi Go oyununda (Cinlilere ait eski
bir strateji oyunu) bilyiik bir basari elde etti. 2017 yilindan 6nce
AlphaGo yaziliminda bilgiler, hamleler ve analiz verileri,
yazilimer tarafindan sisteme entegre ediliyordu. Fakat 2017
yilinda AlphaGo’nun bir iist siiriimii olan, Sekil 13°te gosterilen
temsili resimde belirtilen sekilde, AlphaGo-Zero nun piyasaya
siiriilmesi bir¢ok alisilmislig1 ve bilgi i¢in insana olan ihtiyact
ortadan kaldirdi. Temel egitim siire¢lerinden sonra asla
miidahale edilmeyen bu sistem eski stirimiiyle yaptig1 yaklasik
100 magin hepsini kazandi. AlphaGo-Zero kendi kendine veri
topluyor ve bu verileri isleyerek hamle yapiyor [61].

Sekil 13: AlphaGo-Zero temsili gdosterimi [61]

5.2. Fotografcilik ve Goriintii isleme

Derin 6grenmenin bir diger kullanim alani da resim goriintii
renklendirmedir. Gri tonlamali goriintii girdi olarak alinir ve
renklendirilmis goriintii ¢ikt1 olarak elde edilir. Resmin
karmasikligt ve renk c¢esidine goére katman sayist ve
algoritmalar degiskenlik gosterebilir. Sekil 14’te ChromaGAN
modeli kullanilarak yapilan bir renklendirme gésterilmistir. Bu
tarz renklendirmelerde resim kalitesi renklendirme kalitesini de
arttirmaktadir.  Ciinkii  goriintii isleme basamaklari piksel
boyutunda ki verileri isleyerek sonug elde etmektedir [62].

Sekil 14: ChromaaAN modeli kullanilarak ya[;lTan ornek
calisma [62]

ImageNet biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarigmasi(ILSVRC)
2012 yilindan beri her yil diizenlemektedir. Bu yarismadaki
amag en az hata oranini elde eden derin 6grenme mimarisini
tasarlamaktir. Bu yarismaya bircok biiylik sirket, tiniversite
aragtirmacilar1 ve tasarimcilar katilmaktadir. Tablo 2’de 2012-
2021 yillar1 arasinda gergeklesen yarismayr kazanan derin
O0grenme mimarileri, tasarimcilart ve dogruluk oranlari
belirtilmistir.



Tablo 2: Derin 6grenme modelleri ImageNet yarisma
sonuglari [63]

_Derin Dogruluk
Yil Ogrenme Tasarimel Oram
Modeli (%)
1998  Le Net Yann LeCun
2012 Alex Net Alex Krizhevsky 83,6
Geoffrey Hinton
Ilya Sutskever
2013 ZF Net Matthew Zeiler 88,2
Rob Fergus
2014  Google Net  Google 94,3
2014  Vgg Net Simonyan Zisserman 92,7
2015  Res Net Kaiming He 96,4
2016  DRS Net Deargen Company 96,5
2017  Se Net Oxford 97,7
2018 PNAS Net  Johns Hopkins 96,2
Google Al
Standford
2019  FixPNAS Hugo Touvron 96,8
Net-5 Andrea Vedaldi
Matthijs Douze
2020  Harm-SE- Vladamir Krylov 96,4
RNX-101 Rozenn Dahyot
64x4d Matej Ulicy
2021  NF Net-F5  Andrew Brock 97,6

Samuel Smith
Karen Simonyan
Soham De

Bu mimarilerden AlexNet modeli 2012 yilinda
gerceklestirilen ILSVRC ImageNet gorsel tanima yarigmasinda
%83,6 dogruluk orani elde etmistir [64]. Dogrusal olmayan
fonksiyonlar i¢in Tanh fonksiyonu yerine Relu kullanilarak hiz
alt1 kat arttirllmis ve egitim siiresi kisaltilmistir. 2014 yilinda
gergeklestirilen ILSVRC ImageNet yarigmasini 22 katman
derinligine ve 144 katmana sahip GoogleNet 94,3% dogruluk
orani ile kazanmistir. GoogleNet 5 milyon parametre
kullanarak AlexNet’e kiyasla 12 kat daha az islem yiikiine sahip
olmustur [65]. Ayn1 yarismada VggNet 92,7% dogruluk orani
yakalamistir. VggNet modeli i¢in 11,13,16 ve 19 katmanli
versiyonlar tasarlanmustir  [66]. Onceki derin &grenme
mimarilerinden farkli olarak yalnizca 2x2 ve 3x3 filtreler
kullanilmistir. 2015 yilinda gergeklestirilen ILSVRC ImageNet
yarigmasini 96,4% dogruluk orani yakalayarak Microsoft
ResNet kazanmustir (Bir insan bir goriintiyii 90-95% dogruluk
oranlartyla smiflandirabilmektedir). ResNet daha Onceki
modellerde kullanilandan daha fazla sayida katman
kullanmistir [67].

5.3. Arastirma ve Sohbet Robotlari

Bu alanda giiniimiizde 6n plana ¢ikan uygulamalar yapay
zeka tabanli arama ve sohbet robotlaridir. Ozellikle ChatGPT,
intercom, Hubspot, Bard ve Genie gibi onlarca programlar
olusturulmustur. Bu programlardan her biri kendi yapay sinir
ag1 modelini olusturmakta ve egitmektedir. Bu programlar
sayesinde kullanicilar arastirmalar, ¢eviriler, slaytlar, sunumlar,
proje oOdevleri ve daha nice aklimiza gelebilecek
kiitiiphanelerde ve kitaplardan saatlerce hatta haftalarca
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ulasacagimiz ya da hazirlayacagimiz bilgilere saniyeler i¢inde
ulagabilmektedir. Inamlmaz bir veri havuzuna sahip bu
sistemler her salisede bilgi dagarcigini genisletmekte ve kendi
yapay zekd tabanlarmi gelistirmektedir. Ozellikle Open Al
tarafindan gelistirilen ChatGPT sohbet robotunun popiilaritesi
giiniimiizde giderek artmaktadir. Bu sistemlerin yararlarindan
cok zararlari olacagi da tartisilmakta ve gerekli giivenlik
Onlemleri alinmast i¢in uluslararasi kararlar alinmaktadir.

5.4. Giivenlik ve Tespit Sistemleri

2023 yilinda meydana gelen depremler ve sonrasinda
yapilan hasar tespit caligmalar1 derin 6grenme konusunun bu
alanlardaki gelisimini ve su anki katkisini 6n plana ¢ikarmistir.
Havadan ¢ekilen goriintiiler, konvoliisyonel yapay sinir aginda
kullanilarak hasar tespit c¢aligmalar1 agisindan kolaylik
saglayabilmektedir[68]. Ayni zamanda yer yapisi, sismik
dalgalar, bulunulan ana kaya yapisi, iklimsel degisiklikler, yer
alt1 ve Ustil beseri ¢alismalar gibi veriler kullanilarak deprem
oncesi uyari sistemleri gelistirilebilmektedir [69], [70]. Her ne
kadar depremin gergeklesme siiresi géz Oniine alindiginda
erken uyar: sistemlerinin insanlarin kagist igin zaman
kazandiracak boyutta olmayacagi diisiiniilse de anlik olarak
gelen uyart ile dogalgaz ve elektrik gibi sistemler kapatilarak
olasi kayiplarin azaltilmasi saglanabilecektir.

Sekil 15: Tiirkiye'nin bazi bdlgelerinin uzaydan tespit edilen
deprem hasar haritasi [71]

5.5. Saghk

2020 yilinda saglik alaninda yapilan bir ¢alismada EKG
(Elektrokardiyografi) sinyallerinin konvoliisyonel sinir aglari
modellemesine dayanan bir derin 6grenme calismasi
yapilmistir. Bu caligma ile kalp ritminde anormallik olusmasina
sebep olan aritmi verileri kullanilmistir. Bu veriler iki boyutlu
resimlere doniistiiriilerek  konvoliisyonel sinir aglart ile
modellenmistir. Calismada LeNet mimarisi kullanilmigtir. Bu
caligsma ile daha kisa zamanda aritmi tespiti yapilmistir [72].

5.6. Ekonomi ve Finans

Cagmmizin en biiylik sorunlarindan biri olan kiiresel
ekonomi gerek pandemi gerek depremler ve gerekse artan
enflasyon nedeniyle agir bir yara almistir. Giin gegtikce artan
hayat pahaliligima karsm insanlar borsa ve kripto para gibi
giiniimiizde anlik olarak ¢ok miktarda getirisi ve gotiiriisii olan
sistemlere yonelmistir. Piyasa endekslerinin tahmini ve trend
tespiti igin algoritmalar hazirlanarak risk analizleri yapilmistir
[73]. Ayn1 zamanda kripto paralar i¢in fiyat tahmini yapan
sistemler gelistirilmektedir [74]. Her ne kadar bir¢ok basarili
calisma bulunsa da bu sekildeki ¢alismalar dikkate alinarak
yatirimlar yapilmamalidir.
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5.7. Robotik Sistemler

Derin 6grenmenin en kullanigh alanlarindan biride robotik
ve otonom uygulama alanlaridir. Ozellikle insansi robot
tasarlamak ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak insana ait
birgok 6zelligi tasarlanan bu robotlara uyarlamak bir¢ok firma
gibi Boston Dynamics adli sirketinde ilk hedeflerinden biri
haline gelmistir. Su ana kadar irettigi Spot (kopek robot),
Handle (tekerlekli robot), Pick (endiistriyel robot), Bigdog
(bliytk kopek robot) ve Atlas (insansi robot) firmanin
hedeflerine ulastigini géstermektedir. Bu ¢alismalarin daha ileri
seviyelere getirilmesi toplum icin ne tiir kolayliklar ya da
tehlikeler getirecegi tartisma konusu olarak giindemdeki yerini
korumaktadir. En dinamik ve en gelismis kontrol sistemlerine
sahip olan insanst robot Atlas, tasarlanan algoritmalar
sayesinde hareketlerini planlayip, tim viicudunu ve g¢evreyi
analiz ederek verilen gorevi yerine getirebilmektedir. Sekil
16’da  Boston Dynamics firmasinin  direttigi robotlar
gosterilmistir.

BIG DOG 1S3 SPOT SPOT MINI

N
T

P
‘ T CHEETAH WILDCAT nanote &) spor NI +ARw)
Sekil 16: Boston Dynamics firmasinin iirettigi robotlar [75]

Otonom alaninda ise 2015 yilindan sonra biiyiik araba
tireticileri (Tesla, Volvo, Mercedes, Nissan, Honda, Audi)
2020°li yillar1 kendilerine hedef koyarak bir¢ok c¢aligma
yiriitmistir. Bu firmalardan en ileri diizeyde sonuclar elde
eden Tesla firmasi tam otonom siiriis (Full Self Driving-FSD)
adim verdigi tamamen elektriksel (kameralar, sensorler) ve
yapay zeka odakli araglarini giiniimiizde piyasaya slirmekte ve
halen test c¢alismalar1 yaparak yeni giincellemeler
gelistirmektedir. 2023 yili itibariyle 2. ve 3. seviye(siiriicii
kontroliinde) siirligleri yapilan araglarin 5.seviye (tam otonom)
asamasinin tamamlanmasi 2026 yilin1 bulacagi belirtilmektedir.
Bu c¢aligmalar Tesla tarafindan tamamen otonom olarak
diistintilse de arag sahiplerinin her an miidahale edecek sekilde
hazir olmalar1  gerekliligi konusunda uyarilarda da
bulunmaktadir.

5.8. Yapay Zeka Tabanh MPPT Sistemleri

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan fotovoltaik
sistemler son zamanlarda enerji tiretimi alaninda sdz sahibi
olmaya baslamistir. Gerek iklimsel sartlar gerekse arazi
yapisinin elverisliligi bu yontemin iilkemizde kullanimini

yayginlagtirmigtir. Bu sistemlerin en biiyilk dezavantajlar
sicaklik, giineslenme, golgelenme ve maliyet yoOniinden
kaynaklanmaktadir. Bu olumsuzluklar ise fotovoltaik sistemler
icin en Onemli detay olan verimi etkilemektedir. Fotovoltaik
sistemlerdeki verim kontrolii geleneksel yontemlerle yapildig:
gibi son zamanlarda giinlimiiz uygulamalarinda ¢ogunlukla
tercih edilen yapay zeka tabanli yontemlerde tercih edilmeye
baglanmistir. Yapay zekd tabanli MPPT sistemlerinin
geleneksel yontemlere gore en bilyiik avantaji degisken hava
sartlarina uyum saglayabilmesi ve yiiksek verim orani elde
edebilmesidir [76].

Yapay sinir ag1 (YSA) modelleri genel olarak sicaklik,
151n1m, golgelenme ve giineslenme siirelerini dikkate alarak bir
model olusturmay1 amaclamaktadir. Sekil 17°de de gosterildigi
iizere saydigimiz bu nitelikler giris verileri olarak kullanilir ve
¢ikis olarak doluluk orani elde edilir. Bu oran elde edilirken
giriste kullanilan veri setleri belirlenen YSA algoritmasinda,
istenilen sayida ve istenilen  boyutta, belirlenen
katmanlarda(girdi, gizli, bellek, fonksiyon vb. katmanlar)
egitilir ve ¢ikan sonuglar test algoritmalari ile test edilir. Elde
edilen sonuglar siirekli ve anlik olarak degisen g¢evresel
kosullarda bile sistemlerin yiiksek verimlerde calismasini
saglamakta ve birim zamanda elde edilen enerji miktarini
maksimum seviyede tutmaktadir. Ayni1 zamanda sistemin stabil
calismasini saglayarak elektronik pargalarin dmriinii uzatmakta
ve maliyet agisindan da avantaj saglamaktadir. Maksimum gii¢
noktast takip sistemi ve algoritmalari giines panellerinde
kullanildig1 gibi anlik degisen riizgar hizi kosullarinda bile
maksimum seviyede verim elde edebilmek icgin riizgar
tiirbinlerinde de kullanilmaktadir [77].
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Sekil 17: Yapay sinir aglari ile MPPT algoritmas1
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Bu sistemlerin genel olarak giic elektronigi tabanl
sistemlerde (donistiiriiciiler, motor kontrol devreleri, makine
otomasyonlari, giic kaynaklar1 ve kontrol sistemleri,
iklimlendirme, enerji tiretim ve iletim sistemleri, vb.[78]) tercih
edilmesinin sebebi olusabilecek arizalarin tespiti, anlik
dalgalanmalar, reaktif gii¢ ve iletim kayiplar1 gibi hem sistemi
olumsuz etkileyecek hem de ekonomik yoénden kayiplarin
yasanmasina sebep olacak olumsuzluklarin 6niine gegilmesidir.



6. SONUC

Bu ¢alismada makine O6grenmesinin bir alt dali olarak
kullanilmaya baslanan derin 6grenme ve yapay sinir aglari
modelleri ele alinmigtir. Tarihsel olarak yapay zeka, makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme asamalart irdelenmistir.
Giinlimiizde kendi ¢alisma alanini olusturan ve bu alanda ilgiyi
hak edecek seviyede bir gelisim gosteren derin Ogrenme,
ozellikle yapay zeka alaninin devami olarak giiniimiiz
teknolojisiyle ¢ok iyi Dbiitiinlesmistir. Derin = 6grenme
sistemlerinde kullanilan yapay sinir aglart modellerinden CNN,
RNN, RBM, LSTM ve derin oto kollayicilarmin tanimlamalari,
caligma metotlar1 ve kullanim alanlar1 belirtilmistir. Bir literatiir
taramasi yapilip en glincel uygulamalar ve ¢aligsmalar hakkinda
genel bilgiler ve gelismeler aktarilmigtir.

Sonug olarak tiim bu geligsmeler ve ¢alismalar gbz oniinde
bulunduruldugunda hizla gelisen derin 6grenme ve yapay sinir
aglart konusunun artik yasantimizin vazgegilmez bir pargasi
olmaya dogru ilerledigini gérmekteyiz. Evimizde, i yerimizde,
sokakta hemen hemen her yerde yasantimiza dokunmaya
baslayan ve gelistirilebilir olmasi dolayisiyla yeniliklere daima
acitk olan derin 0grenme tabanli uygulamalar, insani taklit
etmeyi birakip tamamen insan gibi diisiinmeye ve hareket
etmeye baglayacagi zaman getirecegi tiim olumlu-olumsuz
yonler simdiden ele alinmalidir. Tim bu sistemlerin tek
amacinin canlt yasamint kolaylastirma oldugu
unutulmamalidir. Ayni zamanda bu ¢alismada da belirtildigi
gibi uygulama alanlarinin genisligi ve yapilan ¢aliymalardan
yola ¢ikarak derin 6grenme ve yapay zeka konulart her yas
grubuna ulagmali ve bu yonde yatirimlar yapilmalidir.
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Ozet

Beyin-bilgisayar arayiizii (BBA), kisinin beyin aktivitesini
algilayan ve bu aktiviteyi bir bilgisayar veya diger dis cihazlarla
iletisim kurmak icin kullanilabilir bir formata ¢eviren sistemdir.
BBA sistemleri igin ¢esitli beyin goriintiileme teknikleri, giris
isareti olarak kullanilmaktadwr. Diger alternatiflere gore bir¢ok
avantaji olmasindan dolay1 elektroensefalografi (EEG), BBA
sistemlerinde sik¢a tercih edilmektedir. Ancak, sadece EEG
kullanarak yapilan ¢alismalar, BBA sistemlerinin performansini
tatmin edici bir seviyeye yiikseltememigstir. Son yularda, beyin
goriintiileme  yontemlerinin  kendilerine 0zgii avantaj ve
dezavantajlarindan 6tiirii farkli sinyal kayit yontemlerini bir
araya getirerek kullanma egilimi artmistir. Bu ¢alismada, EEG+
yakin kizilotesi spektroskopisi (YKS) tabanli BBA sistemlerinde
makine ogrenme tekniklerinin kullanimina iligkin yapilan mevcut
arastirmalarin bir incelemesi sunulmaktadir. Oncelikle, EEG ve
YKS sinyallerinin tekli nastl kullanildigi ve daha sonra bu iki
sinyalin nasil hibrit BBA sistemlerinde bir araya getirildigi ilgili
literatiirle sunulmustur. Calismalar incelendiginde, hibrit BBA
ile EEG’ye gore siniflandirma dogrulugu ortalama %7.58,
YKS'ye gore ise %13.04 artis hesaplanmistir. Ulasilan sonug,
hibrit BBA sistemlerinin insan-makine etkilegimini iyilestirmeye
onemli katkilar saglayacagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit, Elektroensefalografi, Yakin Kizilotesi
Spektroskopisi, Beyin  Bilgisayar  Arayiizii, Siniflandirma,
Oznitelik Ctkarma

Abstract

A brain-computer interface (BCI) is a system that detects a
person's brain activity and translates this activity into a usable
Jformat for communicating with a computer or other external
devices. Various neuroimaging techniques are used as input

signals for BCI systems. Electroencephalography (EEG) is
frequently preferred in BCI systems because it has many
advantages over other alternatives. However, studies using only
EEG have not been able to increase the performance of BCI
systems to a satisfactory level. In recent years, there has been an
increased tendency to combine different signal recording
methods due to the unique advantages and disadvantages of
brain imaging methods. In this study, a review of current
research on the use of machine learning techniques in EEG+
near-infrared spectroscopy (YKS) based BCI systems is
presented. First of all, how single EEG and YKS signals are used
and then how these two signals are combined in hybrid BCI
systems are presented with the relevant literature. When the
studies were examined, an average increase of 7.58% in
classification accuracy was calculated with hybrid BCI
compared to EEG and 13.04% compared to YKS. The result
shows that hybrid BCI systems will make significant
contributions to improving human-machine interaction.

Keywords: Hybrid, Electroencephalography, Near Infrared
Spectroscopy, Brain Computer Interface, Classification, Feature
Extraction

1. Giris

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA), beyin ile bilgisayar arasinda
iletisim kurmay1 saglayan bir sistemdir [1]. BBA, beyinden gelen
elektriksel sinyalleri algilayarak bunlart bilgisayar sistemlerine
doniistiirir  ve  kullanicinin - beyin  aktivitesini ~ bilgisayar
tarafindan anlagilabilir bir formata g¢evirmesine olanak tanir.
BBA, genellikle Sekil 1°de yer alan ana bloklardan olusur [2].
Bunlardan ilki beyin sinyallerinin alindig1 kisimdir. Bu kisimda
beyin aktivitesini Olgmek i¢in sensorler veya elektrotlar

kullanilir.  Elektroensefalografi (EEG), yakin kizilGtesi
spektroskopisi (YKS), elektrokortikografi (ECoQG),
magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel manyetik
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gorlintiileme ve pozitron emisyon tomografisi gibi yontemler
beyin sinyallerini kaydetme yontemlerinden bazilaridir [3].
fkinci kisimda beyinden kaydedilen sinyallerin dnigleme ve
filtrelemelerinin yapildigi bloga gecilir. Bu blok, sinyalleri
diizeltmek, arka plan giriltiisiinii azaltmak ve istenmeyen
bilesenleri filtrelemek icin islemler yapar. Ornegin, sinyaller
diisiik frekansli  giriiltiiden arindirilabilir  veya hareket
artefaktlar1 giderilebilir. Ugiincii kisim ise Oznitelik ¢ikarim
blogudur. Oznitelik gikarim blogu, islenmis beyin sinyallerinden
anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu blok, sinyalleri
analiz ederek kullanicinin niyetlerini, diisiincelerini veya
isteklerini yansitan belirli Orlintii tanimlar. Dordincii blok
simiflandirma veya tahmin islemlerinin yapildigi bloktur. Bu
blokta smiflandirma algoritmalar1 ile kullanicinin niyeti veya
diistincesi belirlenmeye ¢alisilir. Son kisim ise kontrol ¢iktisi
blogudur. Bu blok, kullaniciya beyin aktivitesine dayali bir geri
bildirim sunar. Ornegin, bir goriintii, ses veya titresim geri
bildirim saglanabilir. Bu geri bildirim, kullanicinin beyin
sinyallerini anlamasini ve kontrol etmesini kolaylastirir.

Son yillarda, BBA teknolojileri hizla geligse de hala istenilen
seviyeye ulagsmadigi literatiirde yer alan caligmalardan
anlasilmaktadir [4]. Bu durum arastirmacilart daha yiiksek
performansli BBA c¢aligmalar1 i¢in yeni yontemler arayisina
yoneltmigtir. Son yillarda, bu yeni yontemler arasinda BBA
sisteminin giris isareti olarak hibrit beyin goriintiileme teknigi
kullanma egilimi artmustir. Hibrit (multimodal) BBA, birden
fazla beyin goriintiileme yontemini kullanarak beyin aktivitesini
Olgen bir sistemdir [5]. Bu tiir bir arayiiz, beyin sinyallerini
algilamak i¢in birden ¢ok goriintiileme yontemini (6rnegin, EEG,
fMRI, ECoQG) birlestirir ve farkli duyusal veya motor tepkileri
saglamak icin cesitli geri bildirim yontemlerini kullanir.
Multimodal BBA sistemi, daha fazla hassasiyet, dogruluk ve
kullanilabilirlik saglamak icin gelistirilmeye devam etmektedir.

| Oxznitelik

Cikartma | | Sunflandirma |

| On [sleme Kontrol Ciktist |

BBA'nn Giris
Isaretinin Elde
Edilme Yéntemi

Sekil 1. Beyin bilgisayar arayiizii ana bloklar1

2. Temel Bilgiler

2.1. Elektroensefalografi

EEG, beyindeki elektriksel aktivitenin kaydedilmesi ve analiz
edilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir [6]. Beyindeki sinir
hiicrelerinin elektriksel aktiviteleri sonucunda olusur. Sinir
hiicreleri veya ndronlar, bilgiyi elektriksel sinyaller halinde ileten
ve iletisim kuran 6zellesmis hiicrelerdir. Beyinde milyarlarca
noéron bulunur ve bu noronlar arasindaki etkilesimler elektriksel
sinyallerin olusmasina neden olur. Beyin hiicreleri arasindaki
iletisim, noronlarin  hiicre  zarlarindaki  iyon akislariyla
gergeklesir. Hiicre zarmin i¢ ve dis kisimlari arasinda iyon
konsantrasyonlar1 farklidir ve bu fark, bir elektrik potansiyeli
olusturur [7]. Bu potansiyel, "aksiyon potansiyeli" adi verilen

elektriksel bir uyart seklinde iletilir. Bir ndron uyarildiginda,
hiicre zarindaki iyon kanallar1 agilir ve iyonlar hiicre zar1 boyunca
gecerken potansiyel degisir. Bu degisim, néronun elektriksel
aktivitesini temsil eden bir aksiyon potansiyeli olarak adlandirilir.
EEG sinyalleri, elektrotlar aracilifiyla beyin yiizeyindeki
elektriksel aktiviteyi 6l¢erken bu aksiyon potansiyellerini algilar.
Elektrotlar, beyin ylizeyine yerlestirilen ve hiicre zarindaki
potansiyel degisikliklerini algilamak i¢in kullanilan metal
elektrotlardir.  Beyin  hiicrelerinin  elektriksel — aktivitesi,
elektrotlardan alinan sinyallere yansir ve amplifikatdrler
araciligiyla gii¢lendirilir. EEG, beyindeki farkli néron gruplarinin
senkronize elektriksel aktivitelerini topluca dlger. Bu nedenle,
kaydedilen EEG sinyali, genellikle birlesik bir sinyal olarak ifade
edilir. EEG sinyali, belirli frekans araliklarinda ritmik desenler
olarak gozlemlenebilir. Bu desenler, beyin dalgalari olarak
adlandirilir ve belirli frekans bantlarma ayrilir [8]. Bazi yaygin
beyin dalgalart beta, alfa, teta ve deltadir ve Sekil 2’de
gosterilmistir. Bunlar arasindan beta dalgalari yiiksek frekanslt
(13-30 Hz) beyin dalgalaridir. Uyaniklik, dikkat, konsantrasyon
ve zihinsel aktivite ile iliskilidir. Alfa dalgalart orta frekansl (8-
12 Hz) beyin dalgalaridir. Dinlenme, gevseme ve gozlerin
kapatilmasiyla iligkilidir. Teta dalgalar ise diisiik frekansl (4-7
Hz) beyin dalgalaridir. Uykunun hafif asamalari, riiyalar ve
meditasyon ile iligkilidir. Son olarak, delta dalgalar1 ¢ok diisiik
frekansli (0.5-4 Hz) beyin dalgalaridir. Derin uyku asamalari,
restoratif dinlenme ve bazi nérolojik bozukluklarla iliskilidir [9].

Delta Teta

J\/\/V\/\\/\A/“\"NWWMWM

Alfa Beta
Sekil 2. EEG verileri igin frekans bant araliklari

EEG sinyalleri, beyin aktivitesini yansitan elektriksel bir
6l¢lim saglar ve bu odlciimler, beyin fonksiyonlarini incelemek,
beyin aktivitesiyle iligkili bozukluklari tanimlamak ve nérolojik
arastirmalar i¢in degerli bir kaynak olarak kullanilir. EEG, BBA
sisteminin girig isareti olarak en yaygin olarak kullanilan beyin
goriintiileme teknigidir. Bu amagla literatiirde 2 sinifli veya ¢ok
siifli EEG tabanli BBA isaretlerini simiflandirici ¢aligmalar
mevcuttur. Bunlar arasindan Chai ve arkadaglari ¢alismalarinda
sol, sag ve ileri tekerlekli sandalye hareketi hayaline dayali EEG
veri kiimesi ile ¢aligmiglardir. Veri kiimesinden gii¢ spektral
yogunlugu (GSY) tabanli &znitelikler ¢ikartmiglar ve ¢ikarilan
Oznitelikleri yapay sinir aglar1 ile siniflandirmislardir. En iyi ikili
siniflandirma  ile %85 smiflandirma dogruluguna (SD)
ulagsmuglardir [10]. Verma ve arkadaslari ¢alismalarinda BCI
Yarigmast III veri kiimesi ile ilgilenmislerdir. Sag el-sag ayak
hareketi hayaline faydali EEG veri kiimesinden ayrik dalgacik
dontigiimii  (ADD) tabanli  Oznitelikler ¢ikartmiglar ve bu
Oznitelikleri en kiiglik kareler destek vektor makineleri (DVM) ile
siiflandirarak %99.40 SD’ye ulasmiglardir [11]. Bhatti ve
arkadaslar1 ise BCI Yarismasi IV veri kiimesi ile ¢alismislardir.
Sag-sol el, ayak ve dil motor hareketi hayaline dayal1 4 sinifl1 veri
kiimesinden ortak uzamsal oriintii (OUO) tabanl &6znitelikler
cikartmiglardir. Cikarilan 6znitelikler DVM ile simiflandirarak
%90.57°lik SD hesaplamuslardir [12]. Bagh ve arkadaslarinin
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yaptig1 EEG tabanl calismada ise BCI yarisma III veri kiimesi
analiz edilmistir. Burada Hilbert Doniisiimii kullanilarak sag-sol
el, ayak ve dil tabanli motor hareketi hayaline dayali veri
kiimesinden Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Cikarilan Gznitelikler ise
DVM ile siiflandirilarak 4 siifigin %86.11 SD hesaplamislardir
[13]. Wang ve Sourina 10 kisiden kaydedilmis 14 kanall1 zihinsel
aritmetik tabanli kaydedilen EEG veri kiimesi ile ¢aligmislardir.
Veri kiimesinden GSY, istatistiksel ve higuchi fraktal boyut
spektrumu (HFBS) tabanli 6znitelikler ¢ikartarak bu &znitelikleri
DVM ile simiflandirmuslardir. HFBS tabanli 6znitelikler ile en iyi
sonuca ulasarak her bir kanal i¢in %69.42 ile %84.15 arasinda SD
hesaplamislardir [14]. Yi ve arkadaslari sol/sag el, ayaklar motor
hareketi hayaline (MHH) dayal1 veri kiimesinden OUQO tabanli
Oznitelikler ¢ikartmiglar ve bunlart DVM ile siniflandirarak %84
SD elde etmislerdir [15]. Baska bir EEG ile yapilan ¢caligmada ise
Dokare ve arkadaslar1 sag ve sol el MHH dayali veri kiimesi ile
calisarak 9%78.57°lik SD’ye ulagmislardir. Burada EEG
isaretlerinden ADD tabanli  Oznitelikler ¢ikartmiglar  ve
Oznitelikleri DVM ile smiflandirmislardir [16]. Lindig-Leon ve
arkadaslar1 ise ¢alismalarinda sag-sol el, iki el MHH dayali ve
dinlenmek tabanli EEG verileri ile ¢alismuslardir. Isaretten OUO
tabanl 6znitelikler ¢ikartmislar ve bu 6znitelikleri dogrusal ayrim
analizi (DAA) ile smiflandirarak %51.67 SD hesaplamislardir
[17].

2.2. Yakin Kizilotesi Spektroskopi

Yakin kizil6tesi (YK), elektromanyetik spektrumun kizilétesi
bolgesinde yer alan bir 151k tiiriidiir. Kizil6tesi 151k, insan gozii
tarafindan algilanamaz, ancak bazi 6zel cihazlarla goriilebilir hale
getirilebilir. Bu 151k, elektromanyetik spektrumun goriiniir 151k
bolgesinin hemen Gtesinde yer alir. Yaklasik 700 nanometreden
(nm) baslayarak 2.500 nm'ye kadar olan dalga boylarini kapsar.
YK 151k, termal 1s1mim ve molekiiler titresimlerden kaynaklanir
[18]. YKS, YK 1s18mm maddelerle etkilesimini kullanarak
maddelerin kimyasal yapisini ve 6zelliklerini inceleyen bir analiz
yontemidir. Bu yontemde, bir YK 151k kaynagi, bir 6rnek {izerine
yonlendirilir ve drnegin yansimasi, absorpsiyonu veya sacilmast
Olciilerek  spektrum elde edilir. YKS, elektromanyetik
spektrumun YK bolgesindeki dalga boylarinin kullanilmasina
dayanir. Bu bolgedeki 1g1k, maddenin kimyasal baglarindaki
titresimlerden kaynaklanan enerji emilim ve yansima olaylarina
neden olur. Her bir molekiiliin kendine ozgii bir titresim
spektrumu vardir ve bu spektrum, Ornegin iginde bulunan
kimyasal bilesenlerin tanimlanmasi ve miktarlarinin belirlenmesi
gibi bilgileri saglar. YKS bircok farkli uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Ornegin, kimyasal analizde bu yéntem, bircok
kimyasal bilesigin tanimlanmasi, niceliksel analizi ve kalite
kontrolii i¢in kullanilir. Gida endiistrisinde, ilag enddistrisinde,
petrokimya alaninda ve diger kimyasal siireglerde kullanilabilir.
Diger bir kullanim yeri ise tarim ve gida sektdriidir. Tarim
tirtinlerinin kalite kontrolii, olgunluk seviyelerinin belirlenmesi,
nem igeriginin Sl¢limii ve diger tarimsal uygulamalarda YKS
kullanilir. Buna ek olarak ilag endiistrisinde kullanilmaktadir. Ilag
iretiminde, etken madde analizi, formiilasyon kontrolii ve saflik
tespiti gibi amaglarla YKS kullanilir. Diger bir 6nemli
kullanildig1 yer ise biyomedikal arastirmalar alanmidir. YKS,
biyolojik  dokularda  oksijenlenme diizeyini ve doku
metabolizmasini 6lgmek, kan analizi yapmak, kanser teshisinde
kullanilan timor smiflandirmasi gibi alanlarda kullanilir. YKS,
ac1 vermeyen, hizli ve hassas bir analiz yontemi olarak bilinir.
Genellikle 6rnek hazirligina ihtiyag duymaz ve gercek zamanl
veri alimi saglar. Bu nedenle birgok endiistriyel ve arastirma

alaninda yaygin bir sekilde kullanilan bir analiz yontemidir. YKS
aynt zamanda son yillarda beyin goriintileme alaninda
kullanilmast ile popiiler olmustur [19]. YKS, beyindeki
oksijenlenme diizeylerini ve noéral aktivite ile iliskilendirmeyi
saglar. Bu teknik, beyin dokusuna YK 151k verilmesi ve dokudan
yanslyan veya gegen 1s18in Olgiilmesi prensibine dayanir. YKS,
beyin aktivitesini 6lgmek i¢in iki temel prensibe dayanir:
oksijenlenme durumunun 6l¢limii ve noral aktivite ile
baglantilandirma durumudur. Oksijenlenme durumu, beyin
dokusuna yonlendirilen YK 1518imm dokuda absorbe edilip
sacilmast yoluyla belirlenir. Oksijenlenme durumu, oksijenli
hemoglobin (HbO) ve deoksijenli hemoglobin (HbR) miktarimin
oranina dayanir ve absorpsiyon spektrumlart Sekil 3’te
gosterilmistir.

Emilme Faktéri (1/cm)
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600 700 800 900 1000 (nm)
Sekil 3. Optik penceredeki emilme spektrumu

Noral  aktiviteyle iliskilendirme, bu  oksijenlenme

degisikliklerinin sinirsel aktivitenin bir gostergesi olmasi ilkesine
dayanir. Sekil 4’te hemoglobin konsantrasyonlarinin emilme ve
sacilma yontemiyle elde edilmesi gosterilmistir. Burada 151k,
yayicidan gelen kizildtesi 1s1k dokuyla temas ederek detektor
yardimiyla kanallara veri saglamaktadir, Burada goriindiigii gibi
detektor ile 151k yayici arasinda veri alim sirasinda yay seklinde
bir goriintli olusmaktadir.

Dedektor
Emitor g ,

Dedektor

Sekil 4. Hemoglobin konsantrasyonlarinin elde edilmesi

YKS’de modifiye edilmis Beer-Lambert (MBL) yasasi ile
isaret HbR ve HbO hemoglobin konsantrasyonlarina ayrilir.
MBL, Denklem 1'de verildigi gibi, optik yogunluktaki (AOPDE)
degisikliklerin, bir test kosulundan Once ve sonra 1sik
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zayiflamasinda Olgiilen bir degisiklikten hesaplanabilecegini
gostermektedir.

I
AOPDE = logI—E =+ Acr(dPF) (0
G

Denklem 1'de, I ve I;, ilgi duyulan problem igin sirastyla
ortalama baz ¢izgisi ve aktivasyon kosullari altinda 6lgiilen 151k
yogunlugunu temsil etmektedir. I, 15181 emen bilesigin molar
konsantrasyonlar1 icin soniimleme katsayisiyla, bilesigin
konsantrasyonu (c) ve optik yolu uzunluguyla orantilidir. Optik
yol uzunlugu, kaynak-alict mesafesi () ve dokiilme ortaminin
soniimleme katsayisinin bir fonksiyonu olan diferansiyel yol
uzunlugu faktdrii (dPF) olarak bilinen bir ¢arpanin ¢arpimi
olarak ifade edilir [20]. Isik soniimlemesindeki toplam
degisiklikler, her bir emici bilesigin katkilarindan olusan lineer
bir toplam olarak ifade edilir. Ciinkii serebral dokudaki YK
1518101 temel emicileri HbO ve HbR’dir ve Denklem 1, Denklem
2 olarak genigletilebilir.

AOPDE* = {t},0 A[HbO] +1},, A[HbR] }r(dPF?)  (2)

Denklem 2'de, AOPDE?, \ dalga boyunda optik yogunlugu
ifade eder. 1,0 ve thy, sirasiyla HbO ve HbR'nin A dalga
boyundaki soniimleme katsayilaridir. dPF* ise A dalga
boyundaki yetiskin insan kafasinin diferansiyel yol uzunlugu
faktoriidiir. Bu durumda A[HbO] ve A[Hb] degisiklikleri 4; ve
A,dalga boylarinda optik yogunluk degisikliklerini hesaplayarak
belirlenebilir. Denklemler sistemi ¢oziilerek, sirasiyla Denklem 3
ve Denklem 4 olarak verilen A[HbO] ve A[HbR] elde edilir.

4, (AOPDE*\ . ~ AOPDE*
Thbo DPFM ~thbo DPF%2 )
A[HbR] = A Az ik ik 3)
T(Fybr Yuvo = Thbr Thbo
e (AOPDEM) 4 (AOPDEAZ)
HbR A Hb A
A[HBO] = DPF* r Y DPF* 4)

PN P R
T(Pybr Tbo = Thbr Thbo

YKS’nin bazi avantajlart nedeniyle beyin goriintiileme
alaninda kullanimi, giderek artmaktadir. Avantajlarindan biri act
vermeyen bir yontem olmasidir. Bagm {izerine yerlestirilen
problarla beyin aktivitesini 6lgmek icin cilde temas eden 151k
kullanir [20]. Bu nedenle, cerrahi miidahale gerektirmez ve
katilimeilar i¢in rahattir. Diger bir avantaj, ger¢ek zamanl
6l¢lim saglamasidir. Anlik beyin aktivitesini izlemek igin hizl
veri toplama ve analiz yetenegi sunar. YKS cihazlarinm,
tagmabilir ve hareket halinde kullanilabilir olmasi diger
avantajlarindan biridir. Taginabilir olmas1 YKS’nin laboratuvar
ortaminin disinda, gergek diinya kosullarinda kullanilabilmesini
saglar. YKS ayrica ¢ocuklar ve bebekler i¢in uygundur. Bu
nedenle, pediatrik arastirmalarda ve klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Arastirmacilar, literatirde simdiye
kadar farkli diigiinsel gorev tanimli1 YKS tabanli BBA ¢aligmalari
ile ilgilenmistirler. Bunlar arasindan Naseer ve arkadaslar1 4

sinifli sag/sol MHH, mental aritmetik ve mental hesaplama
tabanli YKS verilerini kaydettiler. 10 kisiden kaydedilen veri
kiimesini DDA ile smiflandirarak ortalama %73.30 SD
hesapladilar [21]. Li ve arkadaglar1 sag ve sol el hareketine dayali
11 kisiden kaydedilen YKS wveri kiimesi ile ¢alistilar.
Oznitelikleri, HbO ve HbR’nin ortalamasini alarak gikarttiktan
sonra bu oznitelikleri DVM ile siiflandirdilar. Tiim analizler
sonucunda ise %85.55 SD elde etmislerdir [22]. Tomita ve
arkadaslar1 ise 13 kisiden kaydedilen YKS veri kiimesinden HbO
ve HbR’nin 1. ve 2. dereceden tiirevini alarak o&znitelikler
cikarttilar. Calismalarinda, ortak simiflandirict kullanarak YKS
isaretlerinden %85.00 SD hesapladilar [23]. Bagka bir YKS
tabanl yapilan ¢aligmada ise Blokland ve arkadaslar1 parmaklari
ve bagparmag siirekli hareket ettirme hayaline dayali 12 kisiden
kaydedilen veri kiimesi ile ¢alistilar. Burada HbO ve HbR’nin
ortalamasini alarak ¢ikarilan Oznitelikleri dogrusal lojistik
regresyon ile smiflandirdilar. Smiflandirma sonucu ortalama
%65.00 SD elde ettiler [24].  Cicalese ve arkadaslar
calismalarinda dort, bes ve alti basamakli sayilarin ezberlenmesi
ve gorev kisminda sdylenmesi tabanli YKS verileri ile calistilar.
29 kisiden 4 sinifli olarak kaydedilen veri kiimesinden isaretin
ortalamasi tabanli Oznitelikler ¢ikarttilar. DAA ile ¢ikarilan
oznitelikleri siniflandirarak %58.62 SD elde ettiler [25].

2.3. Elektroensefalografi + Yakin Kizilotesi Spektroskopi

BBA sistemlerinin gelismesi i¢in gereken ¢6ziimlerden birisi,
beyin goriintiileme tekniklerinin ¢oklu kullanilmasi, yani, bir
hibrit BBA olusturan 06l¢lim cihazlarinin  kullanilmasinda
yatmaktadir [26]. Hibrit BBA modelleri arasinda son yillarda
EEG+YKS tabanli sistemler 6nem kazanmaktadir. EEG ve YKS,
beyin aktivitesini farkli 6l¢lim prensipleriyle algilar. EEG,
elektriksel aktiviteyi algilayarak sinirsel siireclerin zamansal
ozelliklerini yansitabilirken, YKS, oksijenasyon durumu gibi
metabolik siireclerin Ol¢iilmesinde daha etkilidir. Bu nedenle,
EEG ve YKS'nin birlestirilmesi hem yiiksek zamansal
¢ozlinlrlik hem de yiiksek mekansal ¢oziiniirliik sunan bir
multimodal goriintiileme yaklagimi saglar. Ornek bir EEG+YKS
veri kiimesi kaydetme goriintlisii Sekil 5’te verilmigtir [27].
Karadeniz Teknik Universitesi FHD-2020-9166 nolu BAP
projesi kapsaminda alinan hizmet alim ile Atatiirk Universitesi/
Spor Bilimleri fakiiltesinde kaydedilen bu 6rmek EEG+YKS veri
kiimesine iliskin Ornek veri goriintileri Sekil 6, 7 ve 8’te
gosterilmistir.

Sekil 5. Ornek EEG+YKS veri kaydetme asamasi [27]

EEG+YKS veri [27] kiimesinden rasgele olarak secilmis tek
EEG denemesini Sekil 6, HbO denemesini Sekil 7, HbR
denemesini ise Sekil 8 temsil etmektedir. Sekil 6’da yer alan EEG
denemesi 250 Hz 6rnekleme frekansi ile Sekil 7 ve 8’de yer alan
YKS denemeleri ise 10.17 Hz 06rnekleme frekans: ile
kaydedilmistir. Tiim sinyallerin uzunlugu ise 24 saniyedir ve her
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bir grafikte x ekseni zaman eksenini yani 6rnek sayisini y ekseni
ise isaretin genligini ifade etmektedir.
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Sekil 6. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek EEG denemesi
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Sekil 7. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek HbO denemesi
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Sekil 8. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek HbR denemesi

[27]°deki calismada 8 sekiz goniillii bireylerden saga (sinif 1),
sola (swif 2), yukariya (sinif 3) ve asagiya (smif 4) kayan yazi
okumaya dayali dayali EEG+YKS veri kiimesi kaydedilmistir.
Deney 6 seanstan olugsmaktadir ve her seansta 20 eszamanlit EEG
ve YKS denemesi kaydedilmistir. Her seansta 60 saniyelik bir 6n
dinlenme siiresi ve ardindan 2 saniyelik bir gérev tanitimi ile
baglamistir. Gorev kisminda, bilgisayar ekraninin tam ortasinda

gorsel uyarilarla rasgele ve esit sayida katilimeilara gérev tanimi
sunulmustur. Gorevlerin gergeklestirilecegi 24 saniyelik boliim,
kisa bir bip sesiyle baslamis ve sonlandirilmistir. Her bir deneme
sonrasinda 10 saniyelik bir dinlenme yapilmis ve ardindan bir
sonraki gérev tanitimma gecilmistir. Her bir seans, seans sonu
dinleme ile sona ermistir. Her katilimcidan toplamda 120 deneme
kaydedilmistir. Burada, 24 saniyelik gorev kismi 2.4 saniyelik
zaman dilimlerine boéliitlenerek 1200 deneme olusturularak veri
kiimesi ile analiz gergeklestirilmistir. EEG veriler 31 elektrot,
YKS verileri de 18 elektrot ile alinmustir. EEG+YKS veri
kiimesinden rasgele seg¢ilmis bir kigiden elde edilen 6rnek
Oznitelik uzay1 Sekil 9°da gosterilmistir. Burada EEG ve YKS
isaretlerinin ortalamasi1 almarak 1200x2 (deneme sayisi X
Oznitelik sayis1) boyutlu 6znitelik uzayr olusturulmustur. Sekil
9’da x ekseni EEG Ozniteliklerini, y ekseni ise YKS
Ozniteliklerini ifade etmektedir.
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Sekil 9. EEG+YKS veri kiimesinden ¢ikarilan 6znitelik uzayi

EEG ve YKS'in birlestirilmesi, beyin aktivitesinin daha
kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglar ve birbirini tamamlayict
avantajlarindan yararlanir [26]. Bu avantajlar su sekilde
stralanabilir:

1. Mekdnsal ve zamansal ¢oziiniirliik dengesi: EEG
yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahipken, mekansal
¢ozlinlrlikkte sinirlidir. YKS ise tam tersine, daha iyi
mekansal ¢oziiniirlige sahipken, zamansal
coziiniirligli daha disiiktiir. Bu nedenle, EEG ve
YKS'min birlestirilmesi, hem yliksek zamansal
¢ozlinlirlik hem de yliksek mekansal ¢oziintirlik
sunarak daha ayrintili bir goriintiileme saglar.

2. Farkli  beyin islevlerini yansitma: EEG, sinir
hiicrelerinin elektriksel aktivitesini dogrudan 6lcerken,
YKS beyindeki metabolik siireclerin yansimalarini
degerlendirir. Bu nedenle, EEG daha ¢ok sinirsel
siirecleri, YKS ise daha ¢ok oksijenasyon durumu gibi
metabolik siirecleri yansitir. Birlikte kullanildiklarinda
hem sinirsel hem de metabolik aktivitenin birbirini
tamamlayan bir resmini sunarak daha kapsamli bir
anlayis saglarlar.

3. Optik ve elektriksel lgiimlerin karsilikli dogrulamasi:
EEG ve YKS, farkli fiziksel Ol¢iim prensiplerine
dayanir. EEG, elektriksel aktiviteyi dogrudan 6lgerken,
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YKS optik Olgiimler kullanir. Bu farkli  6l¢iim
prensipleri, birbirini tamamlayan ve karsilikli
dogrulayan bilgiler saglar. Ornegin, YKS, kafa derisi
ve kafatast lizerinden gegerken sinyal kaybina
ugrayabilirken, EEG'nin daha iyi zaman ¢oziintirligi
vardir. Birlestirildiklerinde, bu sinyal kayiplarini telafi
edebilir ve daha dogru bir beyin aktivitesi tahmini
saglayabilirler.

4.  Kombine veri analizi ve yontemler: EEG ve YKS'in
birlestirilmesi, verilerin kombine analizi ve islenmesi
icin yeni yontemlerin gelistirilmesini saglar. Bu, daha
iyi Oznitelik ¢ikarimi, smiflandirma veya tahmin
modelleri, desen tanima ve beyin haritalama gibi analiz
tekniklerini igerir.

Literatiirde yapilan EEG+YKS c¢aligmalar1 ayrintili olarak
bir¢ok agidan incelenmistir. Yapilan caligmalar arasinda Putze ve
arkadaslar1 12 kigiden ¢evrimdist olarak kaydedilen EEG+YKS
veri kiimesi ile ¢alistilar. Kayit alirken elektrot dagilimi olarak
isitsel ve gorsel korteksi kullandilar. Daha sonra HbO ve HbR nin
ortalamasinin farkini, EEG isaretlerinin ise bant giiciinii (BG)
alarak Oznitelikler ¢ikarttilar. Cikarilan Gznitelikleri DVM ile
siiflandirarak %97.80 SD elde ettiler [28]. Koo ve arkadaglar1 6
kisiden kaydedilen motor korteksten kaydedilen EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. Caligmalarinda HbO’nin esik degerini EEG
isaretlerinden OUO tabanli 6znitelikler ¢ikartarak bunlart DVM
ile siniflandirdilar. Saga veya sola hareket eden ok hayali tabanli
2 siifli galigmalart igin %88.00 SD hesapladilar [29] Aghajani
ve arkadagslar1 ise zihinsel is yiikii n-geri gorev tabanli 17 kisiden
kaydedilen EEG+YKS veri kiimesi ile ¢alismistir. Calismalarinda
HbO ve HbR'nin tepe, egim, standart sapma, ¢arpiklik ve basiklik
degerini alarak EEG’nin ise BG ve faz kilitleme degerini alarak
Oznitelikler cikarttilar. Cikarillan  Oznitelikleri DVM  ile
siniflandirarak zihinsel yorgunluk tahmini yaptilar. 2 smifli bu
problem i¢in %90.90 SD hesapladilar [30]. Shin ve arkadaglart
parmak hareketi hayali ve zihinsel islem-dinlenme durumu
tabanl kaydettikleri EEG+YKS veri kiimesi ile c¢alistilar. 8
kisiden kaydedilen bu veri kiimesinin YKS isaretlerinden egim ve
varyans tabanli EEG isaretlerinden ise OUO’niin logaritmik
varyansi tabanl Oznitelikler ¢ikarttilar. Cikarilan 6znitelikleri
DAA ile smiflandirarak %82.20 SD elde ettiler [31]. Bir bagka
tabanli hibrit calismada ise Nour ve arkadaglari sag ve sol el agma
kapama hareketi hayali 2 sinifli EEG+YKS veri kiimesi ile
calistilar. EEG ve YKS isaretlerinden ¢oklu bant genisligi analizi
tabanl Oznitelikler ¢ikartarak bu Oznitelikleri evrigimsel sinir
aglari ile siiflandirdilar. Se¢im ¢ézmeye dayali bu ¢alismadan
9%99.85 SD hesapladilar. [32]. Zhang ve arkadaglari ise 20 kisiden
kaydettikleri dinlenmek-oturma durumu tabanli EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. HbO’nun statik ve dinamik fonksiyonel
baglantist tabanli EEG’nin ise kiiresel alan giicliine dayali mikro
durum tabanl Ozniteliklerini aldilar. Cikarilan 6znitelikleri k-
ortalama kiimeleme ile siniflandirarak analiz gergeklestirdiler
[33]. Ergiin ve arkadaglar1 § kisiden kaydedilen EEG+YKS veri
kiimesi ile ¢aligmiglardir. Saga, sola, yukariya ve agagiya kayan
yazi okumaya dayali kaydettikleri bu veri kiimesinden Hilbert
Doniisiimii ~ tabanli  dznitelikler — ¢ikartmuslardir.  Cikarilan
Oznitelikleri ~~-EYK ile smniflandirarak 4 sinifli bu veri kiimesi i¢in
%96.28 SD’ye ulagsmuglardir [27].

Literatiirdeki bu c¢alismalarin tamami  EEG+YKS
tabanli BBA sistemlerindeki ¢esitli eksikliklerin giderilmesi
konusunda basarili ve dogru c¢aligmalardir. Ancak BBA
sistemlerinin performansinin hala iyilestirilmesi gerekmektedir.
Son yillarda evrisimsel sinir aglar (ESA) tabanli yontemlerin bu
alana daha fazla dokunusu BBA sistemlerinin performansi

artirmaktadir. Bunlar arasindan, Chiarelli ve arkadaslar1 15
kisiden kaydedilen sag ve sol MHH tabanli EEG+YKS veri
kiimesini siniflandirmak igin derin yapay sinir agi mimarisini
kullandi. 15 kisinin ortalamasini %83.28 olarak hesapladilar [34].
Rahman ve arkadaslart sekiz smifli EEG+YKS veri kiimesini
smiflandirmak i¢in ESA’n1 kullandilar. Caligmalarinda, gonilli
ve imgesel motor hareketi tabanl veri kiimesini siniflandirarak
%77 SD hesaplarken, MHH tabanl1 veri kiimesi i¢in %90 SD elde
etmiglerdir [35]. Nour ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda, optimize
edilmis ESA ile ¢oklu bant genisligi yontemini kullanan yeni bir
smiflandirma cergevesi dnermislerdir. Sag ve sol el a¢ip kapama
MHH’e dayali EEG+YKS sinyallerini tam baglantili katman
optimizasyonunu igeren bir ESA mimarisi ile egittiler. Onerilen
yaklasim ile ortalama %99.85 SD elde ettiler [36]. Baska bir
caligmada ise Rabbani ve arkadaglari, 26 (veri kiimesil) ve 29
(veri kiimesi 2) kisiden kaydedilen 2 sinifl1 2 ayr1 EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. Veri kiimesi 1’e ESA+Gegitli Tekrarlayan
Birim+Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) aglarint uygulayarak
ortalama %96 SD hesaplarken, veri kiimesi 2 i¢in UKSB aglarini
kullanarak %82.76 SD elde ettiler [37].

Cizelge 1’de literatiirde yapilmis EEG+YKS
caligmalart ayrintili olarak ayrica ele alinmistir. Cizelge 1
incelendiginde deney igerigi acisinda literatiirde yapilan
caligmalarin motor gorevi agirlikli oldugu goriilmektedir. Motor
agirlikli gorevlerin birgogu saga ve sola imleg, ok veya el hareketi
hayali tabanli iken motor uygulamaya (MU) dayal1 gorevlerde
bunlarin uygulanmas: ile alakalidir. Bunlar arasindan 2 sinifli
EEG+YKS isaretlerinin siniflandirilmastyla %74.20-%94.20 SD
hesaplamiglardir. Motor gérevi tabanli calismalari ise zihinsel
gorev tabanli ¢aligmalar takip etmistir. Cizelge 1’de yer alan
caligmalarda elektrotlarin pozisyonlar: frontal ve motor korteks
aguilikli olsa da bazi calismalarda neredeyse tiim kafatasini
kapsayacak sekilde yayilmistir. Elektrot sayisi ise EEG igin
yaygin olarak 6-128 arasinda YKS elektrot sayisinimn ise 6-170
arasinda oldugu Cizelge 1’de goriilmektedir. Deneye katilan kisi
say1 ise Cizelge 1°de goriildigi gibi 6 ila 29 kisi arasinda
degismektedir.

2.4. Oznitelik Cikartma

Oznitelikler, cesitli smiflar1 ayirt etmek icin gereken ayrimei
bilginin sinyallerden elde edilmesidir. Oznitelik hesaplama,
tekniklere bagli olan ve siniflandiricinin performansini 6nemli
derecede etkileyen BBA basamaklarindan biridir. Bu basamakta
az sayida dnemli ayirt edicilige sahip olan 6znitelikler elde etmek
amaclanir. Cikarilan 6znitelikler genellikle bir 6znitelik vektorii
formunda yapilandirilir.  Oznitelik ¢ikarma asamasinda, EEG
sinyallerinden zaman alaninda, frekans alaninda ve zaman-
frekans alaninda oznitelikler elde edilebilir ve bunlar arasindan
en popiiler olant literatiirden anlasildigi gibi zaman-frekans
tabanl yontemlerdir [13]. Buna ek olarak EEG igin 6z vektor,
otoregresif, bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi, ADD,
hizli Fourier dontigiimii ve korelasyon boyutu, Lyapunov {stel,
cesitli entropiler, fraktal boyut gibi 6znitelik ¢ikartma yontemleri
de yaygin olarak kullanilmaktadir. YKS sinyallerinden ise
agirlikli olarak sinyalin ortalamas: aliarak hesaplamalar
yapilmigtir. Buna ek olarak ise OUO, egim, varyans, basiklik ve
carpiklik da kullanilan diger yontemler arasinda yer almaktadir.
EEG+YKS i¢in ise yukarida bahsedilen yontemlerden etkin olant
ayrt ayrt olarak bu modalitelere uygulanarak analiz
gerceklestirilmektedir.
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Cizelge 1: Literatiirde yer alan hibrit EEG+YKS c¢aligsmalari

Kisi | Beyin s, YKS EEG Elektrot [Kontrol
Referanslar sayisi | Bolgesi Deney Igerigi Oznitelikleri | Oznitelikleri Smiflandurict sayis1 | Sayisi Sb
1. MHH: Sag ve
Frontal sol el hareketi
’ hayali - - 0
motor 2 MA: OUQ niin OUQ niin EEG: 30 1. %74.20
[38] 29 ve . logaritmik logaritmik DAA . 2 (MHH)
. Dinlenme NIRS:36 o
gorsel durumuna kars: varyansi varyansi 2. %88.10
korteks Jihinsel (MU)
aritmetik
MHH: Farkli Asin
Motor | hizlarda sag el HbO ve Zaman . EEG:21 0
[39] 6 korteks | sikma hareketi |HbR'nin Farki| Frekanst Fazi Ofr eNme | NIRS:24 2 7089.00
hayali Makinesi
MU: Sag ve sol Varyans mlggilzr:ger
Motor ayak bilegi ? ’ EEG:20 o
[40] 20 Korteks eklem bamkli(li Ee dallgzi DVM NIRS32 2 %93.01
hareketleri garpikit uzgtbuo_gu,
Frontal, | /i Sag ve
motor sol el agma EEG: 30
- ° 0,
[41] 29 gé\;zel kapama harcketi FWHD FWHD kEYK NIRS-36 2 %78.21
hayali
korteks
MHH: Sag ve | HbO Sinyal .
[42] 15 | MOtOr | ol el hareketi | Ortalamasive| ~ OU® DAA EEG21 1) %94.20
korteks havali . o . NIRS:34
ayali Sinyal Egimi
F;loori?rl MHH: Sag ve
[43] 29 ve sol el agma Uzay-zaman | Uzay-zaman | Yapay sinir | EEG: 30 5 %8211
Srsel kapama hareketi | korelasyonlari | korelasyonlar: aglari NIRS:36 0o
kgorteks hayali
1. MHH: Saga
Fg’orﬁ‘rl veya sola HOO ve 1. %83.20
hareket eden ok , EEG:37 (MHH)
[44] 14 arvlz l hayali Oljtzﬁm“:; BG DAA - INIRS:24| 2 2. %93.20
1110 rteks 2. MU: El agma (MU)
kapama hareketi
Frontal,
motor, Saga, sola,
parietal | yukariya ve Hilbert Hilbert ) EEG:31 N
[27] 8 ve asagiya kayan | Doniisiimii Doniigtimi FEYK NIRS:18 4 7096.28
gorsel | yazi okuma
korteks
Isitsel HbO ve
ve Ses ve video HbR nin EEG:12 o
[43] 12 gorsel algisi Ortalamasinin BG DVM NIRS:170 2 709780
korteks Farki
MHH: Sag ve
Motor . R * EEG:64 o
[46] 12 Korteks sol e}:al;z;rl?ketl Hurst Ussit ouoO DVM NIRS: 52 2 %81.20
. Zihinsel HbO ve
Tim " EEG:64 0
[47] 11 Kafatast yorggnluk ' HbR nin BG DAA NIRS:8 2 %68.30
seviyesi tahmin Genligi
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2.5. Smiflandirma

Cikarilan EEG ve YKS sinyal 6zniteliklerini smiflandirmak
igin gesitli teknikler bulunmaktadir. Bu sinyallerden ¢ikarilan
Ozniteliklerini smiflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan
algoritmalar arasinda k-EYK, DVM, DAA, naive bayes (NB),
karar agact (KA) ve rastgele ormanlar (RO) metodu bulunur.
Bunlar arasindan, DVM ve k-EYK, EEG ve YKS sinyallerini
siniflandirmak i¢in BBA sistemlerinde g¢ogunlukla kullanilan
siiflandirma yontemleridir [4], [48]. Her yaklasimin ise birbirine
gore avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.

1. k- en yakin komsuluk metodu: Veri noktalarmin
birbirlerine olan benzerligini hesaplamak i¢in
kullanilan bir makine Ogrenme yontemidir. Bu
yontemde, bir veri noktasinin komsulari, veri
noktasinin belirli bir uzaklik metrigi kullanilarak
hesaplanir ve bu komsularin simiflar1 veya degerleri,
ilgili veri noktasinin tahmin edilmesinde kullanilir.

2. Dogrusal ayrim analizi: Coklu sinifli siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir makine 6grenme ve veri
madenciligi teknigidir. Bu yontem, veri noktalarmin
ozelliklerini  kullanarak farkli smiflara ait veri
noktalarini birbirinden ayirmayi amaglar. Temelde,
siniflar arasindaki farkliliklar1 maksimize eden ve siif
icindeki varyansi minimize eden yeni ozellikler veya
boyutlar olusturarak c¢alisir. Bu yeni boyutlar, veri
noktalarint smiflandirmak i¢in kullanilir ve siniflar
arasindaki dogrusal ayrimi en iyi sekilde saglamak igin
ogrenilir.

3. Naive bayes metodu: NB, bir veri noktasinin ait oldugu
sinifi tahmin etmek icin Bayes teoremini kullanir.
Bayes teoremi, sartli olasiliklar1 hesaplamak igin
kullanilir  ve bu yontemde Ozelliklerin = smifi
belirlemedeki etkilerini modellemek i¢in kullanilir. Bu
sayede, veri noktasinin sinifini tahmin etmek icin
ozelliklerin olasiliklar1 ve Bayes teoreminin yardimiyla
bir hesaplama yapulir.

4. Karar agaci metodu: Bu algoritma, veri setini agag
yapist  seklinde temsil eder, her diigim veri
ozelliklerine gore bir karar kurali olusturur ve bu kurala
gore veriyi farkli dallara ayirir. KA olusturulurken, veri
setindeki  Ozelliklerin en iyi bolinme kriterini
kullanarak belirler. Bu sekilde, veri setini siniflara
ayirirken en fazla bilgiyi elde etmeye caligir.

5. Destek vektor makineleri metodu: Veri noktalarmi en
iyi sekilde siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in bir
karar sinir1 veya regresyon fonksiyonu olusturur. Temel
amag, siniflar arasindaki marjinal boslugu (margin)
maksimize etmek ve bu marjinal boslugu siniflarin en
yakin veri noktalarina dayanarak belirlemektir. DVM,
ozellikle yiiksek boyutlu veri setleri {izerinde etkili
calisir ve ¢oklu smifli smiflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in de kullanilabilir. DVM, ¢ekirdek yontemi
kullanarak veri noktalarin1 yiiksek boyutlu uzaylarda da
isleyebilir, bu da verilerin daha karmasik yapilarini
tanimlamak i¢in kullanishidir. DVM, asir1 6grenmeye
karst direnglidir ve veri noktalarinin
siniflandirilmasinda yiiksek performans saglar.

6. Rastgele ormanlar metodu: Cok sayida karar agacinin
bir araya gelerek giiglii bir model olusturuldugu bir
tekniktir. Her bir agag, rastgele 6zelliklerin alt kiimesini
kullanarak veri setini siniflandirmaya veya tahmin
etmeye calisir. Ardindan, tim agaclarin sonuglari bir

araya getirilir ve ¢ogunluk oyu (smiflandirma igin)
veya ortalama (regresyon i¢in) alinarak son tahmin
yapilir.

3. Sonugclar

BBA sistemleri, tibbi, teknolojik ve bilimsel alanlarda bir¢ok
fayda ve potansiyel sunarak 6nemli bir gelisme ve arastirma alant
haline gelmistir. Bu teknolojilerin ilerlemesi, daha fazla kullanim
alan1 ve daha genis bir kitleye ulasma potansiyeli tasimaktadir.
Ayrica, literatiirden goriiliigii gibi, BBA performansini ve
evrenselligini iyilestirmek i¢in ¢esitli 6n isleme, Oznitelik
c¢ikartma, smiflandirma, optimizasyon teknikleri ve paradigmalar
Onerilmistir. Bu ¢alismadan da goriildiigii gibi BBA sistemlerinin
gelismesi icin ise gereken ¢oziimlerden birisi, beyin goriintiileme
tekniklerinin ¢oklu kullanilmasi, yani, bir hibrit BBA olusturan
Ol¢tim cihazlarmin kullanilmasinda yatmaktadir. Cizelge 2°de
literatiirde yapilan hibrit calismalarin smiflandirma sonuglart
yalnizca EEG ve YKS ile yapilmis ¢alismalarin siniflandirma
sonuglariyla kiyaslanmistir. EEG smiflandirma  sonuglari
EEG+YKS smiflandirma sonuglart ile kiyaslandiginda SD’nin
%4.60 ile %13.85 arasinda arttig1 goriilmektedir. Tiim referans
kaynaklar i¢in ise bu artig ortalama %7.58 olarak hesaplanmustir.
YKS smiflandirma sonuglari hibrit siniflandirma sonuglari ile
kiyaslandiginda ise yalmiz YKS’ye goére SD 9%1.91-30.04
arasinda artig gostermistir. Cizelge 2’de gosterildigi gibi tim
referans kaynaklar i¢in bu artis ortalama %13.04 olarak
hesaplanmstir. Bu sonuglardan agikca goriilityor ki hibrit BBA
YKS'in diisiik zamansal duyarliligin1 telafi etmektedir ve SD’nin
yant sira bilgi aktarim hizi 1s18inda  BBA  performansi
iyilestirmektedir.

Cizelge 2: EEG+YKS tabanli BBA sisteminin SD sonuglarmin
tek modaliteli BBA sisteminin SD sonuglari ile kiyaslanmast

SD Sonugclar: (%) Artis (%)
Referanslar [ 66 | Yks |EEG+yKs| EEGYe | YKSye
gire gire
[38] 1.65.60 | 1.66.50 1.74.20 1.11.59 | 1.10.38
27590 | 2.83.60 | 2.88.10 | 2.13.85 | 2.5.11
[39] 88.00 76.00 89.00 1.12 14.60
[40] 89.39 85.61 93.01 3.89 7.95
[41] 71.46 55.02 78.21 8.63 29.65
[42] 85.20 92.40 94.20 9.55 1.91
[43] 73.19 75.14 82.11 10.86 8.49
[44] 1.78.20 | 1.71.70 1.83.20 1.6.00 | 1.13.82
2.90.80 | 2.73.30 | 2.93.20 2.2.58 | 2.21.35
[27] 91.25 77.31 96.28 5.22 19.70
[45] 93.30 93.60 97.80 4.60 4.29
[46] 74.70 56.80 81.20 8.00 30.04
[47] 59.70 66.80 68.30 12.59 2.20
Ortalama 7.58 13.04
Bilgilendirme; Bu c¢alismada kullanilan veriler Atatiirk

Universitesi Spor Bilimleri Uygulama ve Arastirma Merkezi'nde
kayit altia alinmistir. Bu calisma Karadeniz Teknik Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinatorliigii tarafindan FHD-
2020-9166 proje numarastyla desteklenmistir. Ebru Ergun, 2211-
C Yurt igi Oncelikli Alanlar Doktora Burs Programi kapsaminda
TUBITAK bursuyla desteklendi.
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Asenkron motorlar endiistride is giiciiniin saglanmast agisindan
bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Asenkron motorlarda olusan
arizalar mil yatagi, stator ve rotor bilesenleri ile ilgilidir. Bu
bilegenlerden mil yatagi arizalart en ¢ok karsilasilan problemlerden
biridir. Bu arizalarin teshisi igin genellikle titresim sinyalleri
kullamilmaktadwr.  Endiistriyel ortamda ¢alisan motor ile ayni
ozelliklerde bir motor bulmak zor oldugundan karsilastirma
yvapilarak arizalarin  tespiti  yapilamamaktadir. Bu ¢alismada
titresim sinyallerinin zaman frekans gériintiileri olusabilecek mil
yatagi arizalart i¢in toplanarak transfer 6grenme tabanli bir model
ile egitilmistir. Daha sonra endiistrivel mil arizast olan bir
motordan ayni sartlarda ve benzer bir konumda alman sinyaller
kullanilarak  endiistrideki  biiyiik  gii¢lii  motordaki  ariza
belirlenmigstir.  Yapilan testler sonucunda endiistrideki motorda
olusan kusurlarin  %696.05 dogruluk orami ile tespit edildigi
ispatlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron motor, mil yatagi arizalari, ariza
teshisi, derin 6grenme, transfer 6grenme.

Abstract

Induction motors are used in many applications to provide a
workforce in the industry. Faults in induction motors are related to
bearing, stator, and rotor components. Among these components,
bearing faults are one of the most common problems. Vibration
signals are generally used to diagnose these faults. Since finding a
motor with the same features as the motor operating in an industrial
environment is difficult, faults cannot be detected by comparison. In
this study, time-frequency images of vibration signals were collected
for possible bearing failures and trained with a transfer learning-
based model. Then, the fault in the large-power motor in the industry
was determined using the signals received from a motor with
industrial bearing fault under the same conditions and in a similar
location. As a result of the tests, it has been proven that the faults in
the induction motor are detected with a 96.05% accuracy rate.

Keywords: Induction motor, bearing faults, fault diagnosis, deep
learning, transfer learning.

1. Giris

Karmagsik endiistriyel sistemler bir¢ok bilesene sahip olup bu
sistemlerin gilivenirligi ve kesintisiz calismasit bu bilesenlerin
durumuna baglidir. Asenkron motorlar endiistride en ¢ok kullanilan
motorlar olup bu bilesende olusacak bir ariza tiim sistemin durmasina
neden olur [1]. Asenkron motorlarda mil yatag ile ilgili arizalar
%40’ 11k bir paya sahip olup en ¢ok karsilasilan ariza tiiriidiir [2]. Bu
arizalarin tespiti i¢in genellikle akim ve titresim sinyalleri

kullamImaktadir. Ozellikle mil yatag: arizalarinin titresim sinyalleri
tizerinde olusturdugu Orlntiiler bu ariza tirtinii belirlemek igin
6nemli bilgiler igermektedir.

Son yillarda sensor teknolojisindeki gelismeler ile biiyiik
miktarda veri toplanmakta ve elde edilen verilerin analizi evrisimsel
sinir ag1 yontemleri i¢in olduk¢a uygundur. Literatiirde mil yatag
arizalarinin tespiti i¢in akim ve titresim sinyallerini temelde kullanan
yontemler Onerilmistir. Hoang ve Kang [3] mil yataginda olusan
arizalar1 belirlemek i¢in akim sinyallerini derin 6grenme teknikleri
ile degerlendiren bir fiizyon yaklagimi dnermistir. Onerilen yaklagim
akim sinyallerini iki boyutlu bir goriintiiye doniistiirerek evrigimli
sinir ag1 modeline vermekte ve ariza tiirii belirlenmektedir. Asenkron
motorlarda olusan dis halka, i¢ halka, yanlis hizalama ve kirik rotor
gubugu gibi arizalarin belirlenmesi i¢in siirekli dalgacik analizi ve
dikkat mekanizmas1 kullanan bir ervisimli sinir ag1 modeli
onerilmistir [4]. Titresim sinyallerinden elde edilen scalogram
goriintiileri ile bes farkli durum yiiksek dogrulukta tespit
edilmektedir. Shao ve ark. [5] farkli motor arizalarini tespit etmek
amactyla VGG16 tabanli derin transfer O6grenme yontemini
onermislerdir. Gelistirilen sistemde motor arizalarini tespit etmek
i¢in titresim sinyalleri zaman-frekans goriintiisiine dontistiiriilmiistiir.
Asenkron motorlarda olusan mil yatag1 arizalarin tespiti i¢in dalgacik
analizi ve frekans spektrumundan elde edilen 6zellikler destek vektor
makinalar, rastgele orman ve XGBoost ile smiflandirtlmistir [6].
Onerilen yontemin temel katkisi daha az veri kullamlarak arizalarm
belirlenebilmesidir. Asenkron motor arizalarinin  gomiilii  bir
nesnelerin interneti modiilii ile bulut ortaminda belirlenmesi igin
makine 6grenmesi tabanli bir yaklasim onerilmistir [7]. Onerilen
yaklasimda gomiilii kartta bulunan islemci programlanarak ariza
durumu  belirlenmekte ve bulut ortaminda motor durumu
iletilmektedir. Motor mil yatag: arizalarinin benzerlik tabanli teshisi
icin hizli Fourier doniisiimi, istatiksel zaman analizi ve kisa siireli
Fourier doniistimii ile 6zellik ¢ikarimi yapilarak farkli benzerlik
6lgiim yontemleri ile arizalar teshis edilmistir [8]. Onerilen yéntem
makine Ogrenmesi yaklasimlarina gore daha az veri kullanmasi
nedeni ile endistride kullanilabilir yapidadir.

Literatiirde mil yatagi arizalarinin teshisi i¢in birgok yontem
onerilmis olmasma ragmen bu caligmalarin ¢ogu kiyaslama veri
setleri tizerinde test edilmistir. Bu amagla Case Western Reserve
University (CWRU) bearing dataset [9], the Paderborn University
(PU) bearing dataset [10] ve the University of Ottawa (uOttawa)
bearing dataset [11] gibi veri setleri kullanilmistir. Fakat her bir veri
ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve gelistirilen yontemler farkli veriler
tizerinde ayrica test edilmistir. Bu caligmada literatiirden farkli
olarak kiyaslama veri seti igin olusturulan derin sinir ag modeli farkl
calisma hizlarinda caligan bilyiik gilicli bir motordaki arizalari
belirlemek i¢in uygulanmistir. Asenkron motorlarda en ¢ok olusan
ariza tiplerinden biri olan mil yatag: arizalarinin tespiti i¢in transfer
ogrenme algoritmasi ile birlikte derin evrisimsel sinir agr modeli
kullanilmugtir. Onerilen yontem ilk olarak okunan ham titresim
sinyallerine dalgacik analizi uygulayarak zaman frekans dagilimin
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elde etmekte ve bu dagilim goriintii olarak kaydedilmektedir. Bu
amagla GoogleNet mimarisi tabanli transfer 6grenme yaklagimi
kullamlmistir. Onerilen yontem hem literatiirde kullanilan kiyaslama
veri kiimeleri iizerinde test edilmis hem de gergek bir bilyiik giiclii
endiistriyel motorndan alman veriler ile test edilmistir. Elde edilen
sonuglar 6nerilen yontemin ariza teshisi konusunda oldukga basarili
oldugunu gostermektedir.

2. Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Simiflandirma

Derin sinir aglari yapay zeka alaninin bir alt boliimii olup insanlar
gibi hedeflere ulagsma yetenegine sahip akilli sistemler olusturmak
i¢in kullanilan bir bilim dalidir [12]. Evrisimsel sinir aglar goriinti
igleme ile ilgili alanlarda oldukg¢a fazla kullanilmstir. Cok katmanli

ag mimarileri ile siniflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi birgok
alanda uygulanmistir. Bu ag mimarisinde iist katmandaki 6zellikler
alt katmandakilerine gore daha soyuttur. Alinan giris goriintiilerinden
hiyerarsik 6zellikler otomatik olarak 6grenilir. Bu 6zellikler dogru
sekilde siniflandirma i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Bu aglarda her katmada
giris goriintiisiinii ardigtk olarak isleyip Ozellik haritast olarak
isimlendirilen daha yiiksek diizete bir soyutlama olusturur. Modern
evrigimsel sinir aglari ¢ok derin bir katman yapisini kullanarak iyi bir
performans elde edebilirler. Evrisimsel sinir aglari temelde ii¢ tiir
katman igermektedir: evrigim katmani, havuzlama ve tam bagh
katmandir. Evrisim ve havuzlama katmanlar ardisik bir sekilde
baglanarak evrigim bloklarini olustururlar. Tam bagl katman ise
genelde bir veya iki seviyeli olup siniflandirma veya regresyon igin
kullanilmaktadir. Sekil 1’de evrisimsel sinir agmnin yapist verilmistir.

Modern E5A: 5-1000 Katman

Dritziile saviye
gzellikler

Orta savive
ozellikler

1-3 Katman

Yiikzek seviye |
ozellikler

MNommalizasyon

¥

Sekil 1: Evrigimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 1’de evirisimsel sinir aginda evirigsim katmanlarmdan her biri
yiiksek boyutlu evirisim katmanlarindan olusmaktadir. Her bir
katmanin giris aktivasyonlari, her biri kanal olarak isimlendirilen 2
boyutlu 6zellik haritasi olarak ifade edilmektedir. Her kanal 2
boyutlu filtreler ile evirigsim iglemine tabii tutulur. Evirisim sonuglari
tiim kanallarda toplanir ve yeni 6zellik haritasi olusturulur. Sekil 2°de
basit bir sekilde evirisim islemi gosterilmistir.

Girlg 6zellik hachalart Ciksg ozellik haritalars

Sekil 2: Evrisimsel Sinir Aginda Konviilasyon Islemi

Sekil 2°de gosterildigi gibi bir goriintii igin birden fazla kanal
elde edilmekte ve her bir kanal icin farkl: filtreler kullanilarak yeni
Ozellik haritasi olusturulmaktadir. Son yillarda gelistirilen evrisimsel
sinir aglarinda 5 evrigim katmanindan 1000 evrisim katmanina kadar
evrisim katmani kullanilmigtir. Konviilisyon isleminden sonra
genellikle siniflandirma problemleri igin 1 ile 3 arasinda tam bagli
katman kullanilir. Her bir kanala konviiliisyon islemi uygulandiktan
sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Aktivasyon  sonucu  elde edilen  degerler  Olgeklenip
normallestirildiginde 6grenme hizi arttirilabilir. Bu amagla batch
normalizasyonu kullanilmaktadir. Bu normalizasyon yontemi her
katmanin diger katmanlardan biraz bagimsiz olarak kendi kendine
ogrenebilmesine izin verir. Batch normalizasyonu her katmana iki
tane egitilebilir parametre olan ortalama (p) ve standart sapma
parametrelerini (0 ) ekler. Boylece normalize edilen ¢ikis standart
sapma ile ¢arpilir ve ortalama ile toplanir. Normallestirilen degerler

Olgekleme ve kaydirma islemine tabi tutulur. Denklem (1)’de bu
normallestirme verilmistir

N X, —
j=r i p

i 7/\/27
O'ﬂ+6‘

Denklemde y ve  parametreleri egitimden dgrenilmekte ve €
parametresi ise sifira bdlme hatasindan kurtulmak i¢in eklenen kiigiik
bir degerdir.

M

Normalizasyon igleminden sonra evrigim ile elde edilen 6zellik
haritasinin uzaysal boyutunu disiirmek i¢in havuzlama islemi
uygulanir. Bu islem 6nceki katmanda tiretilen 6zellik haritalarinin
yeniden alt 6rneklenmesidir. Konviiliisyon islemi sonrasi elde edilen
her bir kanaldaki goriintii birkag alt bolgeye ayrilir. Daha sonra
havuzlama islemi bu boélgeler tlizerinde uygulanarak yeni degerler
elde edilir. Genellikle maksimum veya ortalama havuzlama
kullanilir. Sekil 3°te havuzlama isleminin bir goriintii {izerinde
uygulamasi verilmistir.

Adim=2 )
Maksimum| 13 | 17 | 12
3|13 1711 8 2 | havuzlama
14 | 11 | 15
3 3 T 9 1211
23 | 16 | 14
3 |14 1 10|13 6
3 2 |111)] 4 9 |13
6 |11]| 6
18| 2 |16 |12 |14 ]| O
T T (11
23| 4 3 x 3 ] Ortalama
havuzlama| 12| 8 | &

Sekil 3: Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

Sekil 3’te adim (stride) boyutu 2 olarak alinmistir. Havuzlama
islemi birbiri ile drtiismeyen bloklar {izerinde gerceklesir ve stride
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boyutu havuzlama boyutunu da gostermektedir. Adim boyutu 2 ve
izeri segildiginde 6zellik haritasinin boyutunda bir azalma olur.
Derin evrisimsel sinir aglarinin olusturulmasinda temel yapiy1
evrisimsel katmanlar ile havuzlama katmani olusturur. Disiik
katmanlardaki evrisimsel katmanlar kenar ve egri gibi 6zellikleri
¢ikarirken daha yiiksek seviyedeki katmanlar daha soyut bilgiler
¢ikarmaktadir. Evrigimsel sinir aglarinda havuzlama, evrisim ve
normalizasyon islemleri ardigik olarak birka¢ kez uygulandiktan
sonra elde edilen ozellikler tam bagl katmana verilir. Tam bagh
katman girislerini Onceki katmandan alarak yiiksek seviyeli
muhakeme i¢in faydalanilir. Literatiirde son yillarda Onerilen
evrigimsel sinir aglar1 genellikle farkli ag mimarilerine sahiptir.
Evrisimsel sinir aglarinda bu farkliligi saglayan temel faktorler
katman sayisi, filtre boyutu, filtre ve kanal sayist ve katmanlar
arasindaki baglantilardir. Ilk evrisimsel sinir aglarindan biri LeNet
olup 1989’da dijit smiflandirma i¢in Onerilmistir. Bu agin giris
gorintiileri 28x28 piksel boyutunda olup, ag iki adet konvoliisyon
ve iki tam bagh katmandan olusur. Her evrisim katmaninda kanal
basina 5x5°lik filtreler kullanilmistir. 2x2 boyutunda ortalama
havuzlama her evrisim katmanindan sonra uygulanmis ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu secilmistir.

Alexnet [13] 2012 yilinda Imagenet yarigmasi i¢in dnerilmis bir
evrisimsel sinir agr modelidir. Bu model 5 evrigim, 3 tam bagl
katman igermektedir. Her evrisim katmaninda boyutlar1 3x3 ten
11x11 boyutunda filtreler uygulanmaktadir. Alexnet’te toplam 60
milyon parametrenin ayarlanmasit gerekir. Diger bir popiiler
evrisimsel sinir ag1 GoogLeNet [14] 22 katmana sahiptir. Bu ag
mimarisinde paralel baglantilara sahip baslangic modiili
bulunmaktadir. Farkli boyutlarda filtrelere(1x1,3x3, 5x5) ve takip
eden 3x3’lik havuzlama katmani her bir paralel baglanti igin
kullanilir ve ¢ikiglart modiil ¢ikisi i¢in baglanir. ResNet [15] daha
derine inmek i¢in artik baglantilar kullanir ve toplamda 34
katmandan daha fazla katmana sahiptir. ImageNet veri setinde %5’in
altinda bir basarim saglamistir. Farkli evrisimsel sinir aglarinin
ImageNet iizerindeki basarimlari ve kullanilan katman, filtre ve
havuzlama parametreleri ile tam bagli katman sayilar1 Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1: Onerilen indiiksiyon 1sitma sistemine ait indiiksiyon
sargis1 ve ¢alisma parcasinin boyutlari

Metrik AlexNet GoogleNet ResNet50
ilk 5 hata 16.4 6.7 53
Giris boyutu 227x227 224x224 224x224
Evrisim katman 5 57 53
sayi1s1
Filtre boyutlart 3,5,11 1,3,5,7 1,3,7
Kanal sayist 3-256 3-832 3-2048

Tablo 1’de gosterildigi gibi her bir evrigimsel sinir ag1 farkl
boyutlarda ve sayida evrisim katmani, filtre ve tam bagli katman
kullanabilmektedir.

3. Mil Yatag1 Ariza Teshisi I¢in Evrisimsel Sinir
Ag1 Topluluklarinin Birlestirilmesi

Bu ¢alismada asenkron motorlarda olugan mil yatagi arizalarinin
tespit ve teshisi i¢in ¢oklu derin Ogrenme yontemlerinin
birlestirilmesine dayal1 bir teknik énerilmistir. Onerilen yontem ilk
olarak titresim sinyallerinin zaman frekans dagilimimni elde
etmektedir. Daha sonra bu dagilim goriintii olarak kaydedilmektedir.
Her bir ariza durumu igin elde edilen goriintiiler derin evrisimsel
sinir ag1 modellerine verilerek ariza sinifi belirlenmektedir. Son
agsamada bu model ¢iktilar1 birlestirilerek arizalar belirlenmektedir.
Sekil 4’te Onerilen sistemin blok semast verilmistir.

Oriiinal titresim sinyali

s2E
<%
N &g
ImageNet veri kiimesi
s
S o A
EEEE ﬁ Egitim kiimesi Test Kiimesi
- B
EEEER
- e EEOEE

Model transferi

[opow Stuiga uQ

10 simf

1000 simif

Sekil 4: Onerilen transfer §grenme tabanl ydntemin akis diyagrami

a. Zaman Frekans Goriintiisii

Motordan okunan titresim sinyalleri zaman-frekans dagilim
yontemi ile goriintiilere doniistiiriilmiistir. Zaman frekans dagilimi
zaman frekansinda alinan zaman serisi sinyallerini zaman ve frekans
bilgisi ile gosterilecek bicimde zaman frekans alanina doniistiirir
[16]. Bu dagilim bir sinyalin farkli zamanlarda farkli frekans
bilesenleri i¢in izlemeye yardimci olur. Zaman-frekans dagilimini
elde etmek i¢in kisa zamanli Fourier doniisimd, siirekli dalgacik
analizi ve S- doniisiimii gibi teknikler kullanilabilir. Bu yontemler
icerisinde ¢oklu ¢oziintirliiklerde sinyali en iyi sekilde modellemek
icin kullanilabilecek teknik siirekli dalgacin analizidir. Dalgacik
tirli olarak olgekleme ve donisiimii saglayan mother dalgacigi
kullanilir. Bu doniisiim denklem (2)’de verilmistir. Sekil 5°te, farkli
durumlar i¢in titresim sinyalleri ve zaman frekans goriintiileri
verilmistir.

1 t—b
=V
Wa,b(t) \/Z (

) @)
a

Saglam __Dighalks anzasi

. _lgHallka anzas
1000 2 400

1

Sekil 5: Farkli durumlar i¢in titresim sinyalleri ve zaman frekans
goriintiileri
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b. Transfer Ogrenme

Modern evrisimsel sinir ag1 modelleri ¢ok biiyiik veri kiimeleri
iizerinde egitilerek bir sonug elde etmislerdir. Bu modellerden en
¢ok kullanilan1 ImageNet olup veri kiimesi 1000 sinifli ve boyutu
yaklasik bir milyon 6rnekten olugmaktadir. Fakat siirlt bir veri
kiimesine sahip olundugunda bu evrisimsel sinir agr modellerini
egitmek ve parametrelerini optimize etmek pek miimkiin
olmamaktadir. Bu yilizden smirl veri kiimesi i¢in transfer 6grenme
yontemi kullanilmaktadir. Bir evrisimsel sinir agmin daha diisiik
katmanlar1 genel Ozellik c¢ikarimmi saglarken daha yiiksek
katmanlar orijinal siniflandirma gorevi i¢in daha spesifik bilgi
tasirlar. Bu ozellik bir ervisimsel sinir agindaki genellestirilmis
ozellik ¢ikariminin ve diigiik katmanlardaki gosterimin yeniden
kullanimint kolaylastirirken daha yiiksek katmanlarin orijinal
problem ile ilgili 6zelliklere sahip ikincil problem alanma dogru
ayarlanir. Boylece 1000 smifli bir siniflandirma problemi igin elde
edilen parametreleri belirli bir problem i¢in bir baslangi¢ noktast
olarak segebiliriz. Rastgele agirlik baslatma ozelligine sahip bir

evrisimsel sinir ag1 tasarlamak yerine genellestirilmis nesne tanima
icin dnceden optimize edilmis ve 6n egitimi yapilmis bir ag modeli
kullanilarak bu agriliklar belirli bir siniflandirma alanina gore ince
ayar ile diizenlenir. Bu ¢alismada 6n egitilmis ag olarak GoogleNet
secilmistir. Bu ag yapisinda toplamda 22 katman bulunup ilk
versiyonu 2014’te onerilmistir. Toplamda 22 katmanin 3 katmani
evrisim, 9 katmani baslangic katmani olup her biri 2 evrisim
katmanindan olusur. Ag bir tane tam bagl katmana sahiptir. Sekil
7’de GoogleNet evrisimsel sinir agindaki baslangic modiilii
gosterilmistir.

Sekil 7°de Inception modiillerindeki genisleme etkisi evrisim
katmanlarindaki 1x1, 3x3, 5x5 filtrelerin ve 3x3 maksimum
ortaklama  igleminin  paralel olarak  gerceklestirilmesiyle
olusturulmaktadir. Ancak burada énemli bir sorun vardir: islem
karmagikligi, ¢ikis boyutunun bilyiikliigii ve parametre sayisimnin
paralel islemler yiiziinden ¢ok biiylimesidir. Bu problemin iistesinden
1x1 evrisim katmanlari paralel Naif Inception evrisim katmanlarmim
oncesine eklenerek boyut azaltma islemi gergeklestirilmektedir.

1x1 Konv

C=64

1x1 Konv

3x3 Konv

C=128

» 5x5 Konv

C=32

1x1 Havuzlama

A 4

C=64
1x1 Konv
C=64
c=192 3x3 Havuzlama
Giris ozellik =64
haritasi

C=32

Sekil 6: Googlenet baglangic modiil

4. Deneysel Sonuclar

Onerilen yontemin dogrulugunu ispatlamak igin iki farkli deney
iizerinde uygulamalar yapilmistir. flk olarak Case Western
Universitesi Rulman veri merkezinde farkli ariza tiirleri icin alman
titresim verileri ile bir derin 6grenme modeli olusturulmug ve mil
yatag1 arizalarn ile ilgili farkli ariza tirleri ve siddetleri veri
kiimesinde kullanilmigtir. Titresim verileri, manyetik tabanlar ile
mahfazaya baglanan ivmeolgerler kullanilarak toplanmustir.
Ivmedlgerler, motor govdesinin hem tahrik ucunda hem de fan
ucunda saat 12 pozisyonuna yerlestirildi. Baz1 deneyler sirasinda,
motor destek taban plakasina bir ivmedlger takildi. Titresim
sinyalleri 16 kanall1 bir veri toplama kart1 kullanilarak toplandi ve
bir Matlab ortaminda sonradan islendi. Veriler 12 kHz 6rnekleme
hiz1 ile alimmusgtir. Hiz ve beygir giicii verileri tork doniistiiriicii
kodlayici kullanilarak toplanmis ve elle kaydedilmistir. Sekil 7°de
deney diizenegi verileri gosterilmistir.

Sekil 7: Titresim sinyallerini toplamak igin kullanlan deney
diizenegi

Sekil 7°de gosterildigi gibi deney diizenegi 2 HP motor, tork
donistiiriici ve yiikleme igin bir dinamometre ile kontrol
elektroniklerinden olugmaktadir. Test yataklar1 motor saftini
desteklemektedir. Test rulmanlarma 7, 14 ve 21 mils( 1 mil=0.001
ing) ariza caplarina sahip elektro desarj yontemi ile arizalar
olusturulmustur. Motor 1720-1797 rpm hizlarinda alistirilmustir.
Tablo 2’de olusturulan ariza bilgileri verilmistir.

Tablo 2: Mil yatag: ariza tiirleri

Arniza Yeri Ariza Veri boyutu Motor

capi(mils) Yiikii
7 1024
I¢ Halka 14 1024
21 1024
7 1024

Dis Halka 14 1024 0,1,2,3 HP

21 1024
7 1024
Bilye arizasi 14 1024
21 1024

Saglam durum - 1024 1,3,7

Tablo 2’de gosterildigi gibi her bir ariza durumu igin ii¢ ariza
siddeti bulunmaktadir. Ayrica saglam durum i¢in de ii¢ farkli yiik
durumu g6z oniine almmustir. Dolayistyla toplam 10 smiflr bir veri
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kiimesi olusturulmustur. Sekil 8’de farkli ariza tiirleri ve saglam
durum i¢in titresim sinyalleri verilmisgtir.

| Saglam
S oty : e
8 "
a
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Ornek sayisi
h ig halka arizast
o
8
4
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Ornek sayis
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0
8
4
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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E
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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Sekil 8: Saglam durum ve farkli ariza tiirleri i¢in motor titresim
sinyalleri

Sekil 8’de gosterildigi gibi Ozellikle saglam durum ile bilye
arizlart birbirine olduk¢a benzemektedir. Titresim sinyalleri elde
edildikten sonra siirekli dalgacik analizi ile zaman frekans dagilim
elde edilmektedir. Sekil 9°da farkl ariza tiirleri ve saglam durum i¢in
zaman-frekans goriintiileri verilmistir.

i¢ halka:0.007 ing

) Dis HalkaD.07 in
NN

MOH

Sekil 9: Saglam durum ve farkli ariza durumlari i¢in zaman-frekans
goriintiileri

Sekil 9°da gosterildigi gibi farkli ariza durumlar i¢in motor
zaman-frekans dagilimlari farkli ¢ikmaktadir. Saglam durumda 100-
50 Hz arasinda bir degisim olurken, i¢ halka arizasinda 100-0 Hz
arasinda, dis halka arizasinda 50-0 Hz arasinda ve bilye arizasinda
25-0 arasinda bir belirginlik olugsmaktadir. Bu amagla zaman serisi
1024°1liik pargalara bolinmektedir. Her bir parca arasindaki ortligme
sifir olarak secilmistir. Bu bilgi ariza teshisi i¢in kullanilabilir. Elde
edilen zaman-frekans goriintiileri 5.808 goriintiiden olusmaktadir.
Goriintli boyutlar1 224x224 pikselden olusmaktadir.  Olusturulan
GoogleNet modelinin parametreleri Tablo 3’te verilmigtir

Tablo 3: Kullanilan GoogleNet modelinin parametreleri

Ozellik Deger

Egitim kiimesi 6rnek sayisi 4066

Dogrulama 6rnek sayist 1742
Mini y1gin boyutu 32
Maksimum adim say1st 7

Baslangi¢ 6grenme orani le-4

Dogrulama frekansi ‘ 50 ‘

Derin evrisimsel sinir ag1 igin parametre ayarlar yapildiktan
sonra GoogleNet ag1 egitilmistir. Verilen adim sayis1 boyunca egitim,
dogrulama veri setinin dogrulugu ve kayip parametresinin egitim ve
dogrulama igin degisimi Sekil 10°da verilmistir.

ey

L=
Training accuracy
—-®-— Validation accuracy

90 >
80 /
70
60 1
!
|
50 =t

1)
!
40 [
]
i
i

=

Accuracy (%)

30 -
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Iteration

s — — Training loss
\ : |— @ —vaiidation loss

o 100 200 300 400 500 600 700 800
Iteration
Sekil 10: GoogleNet modelinin egitim, dogrulama basarimi ve
kayip fonksiyonun degisimi

Sekil 10°da goriildigii gibi hem egitim hem de dogrulama
basarimi 700 adim sonrasinda maksimum deger olan %98.9’a
ulagmaktadir. Ayrica derin 6grenme ile goriintiilerden ¢ikarilan
Ozelliklerin her bir katmanda gosterimi yapilabilmektedir. Sekil
11°de, ince ayarlanmis GoogleNet'ten ¢ikarilan dahili 6zellik uzaym
Ozellik haritalariim t-SNE (dagitik stokastik komsuluk gomiilmesi)
gorsellestirmesini gostermektedir.

50

+ BaII007
40 Ball 14
Ball 21
30 0
0] Inner007
200 O Inner 14
0 ianer 21
Normal
0f O Outery07 ————
Outer014 :
-10
Outer021 4
-20
O
-50

Sekil 11: Farkli ariza tiirleri i¢cin GoogleNet’in son katmaninin t-
SNE gorsellestirmesi

Sekil 11°de gosterildigi gibi dogrulama verilerinin GoogleNet’in
son katmaninda bir birinden dogru bir sekilde ayirt edilebildigi
goriilmektedir. Sekil 11°de Inner Race (i¢ halka),Outer race(Disg
halka) ve Ball(Bilye) arizalari ile saglam durum (normal) t-SNE
gosterimleri verilmigtir. Arizalar 0.007, 0.014 ve 0.021 in¢ hata
¢aplarina sahip elektro-erozyon isleme kullanilarak test rulmanlarina
tek nokta hatalar1 uygulanarak elde edilmistir. Sadece bazi arizali
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orneklerin diger ariza siiflari ile karistigr goriilmektedir.
Smiflandirma basarimimi 6lgmek icin karmasiklik kullanilmigtir.
Sekil 12°de dogrulama verileri igin karmagiklik matrisi gosterilmistir.

Karmagsiklik Matrisi
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Sekil 12: Mil yatagi arizasti i¢in elde edilen karmagiklik matrisi

Sekil 12°de 10 smif i¢in hatali siniflandirma oranimin oldukga
diisiik oldugu goriilmektedir. Toplamda 4 adet test verisi yanlis
simiflandirlmigtir.  Smiflandirma  bagarimi  %99.7 olarak elde
edilmistir. Bir onceki asamada 9 farkli ariza durumu ve saglam
durum i¢in elde edilen model kullanilarak gercek bir tren motorundan
alman titresim sinyalleri ile test edilmistir. Bu amagla motorun dort
farkli noktasina titresim sensorleri yerlestirilmistir. Bu titresim
sensorleri ile saniyede 12.000 &rnek drnekleme orani ile veriler i
cksende toplanmigtir. Sekil 13°te kullanilan motorun {izerine
senrolerin yerlesimi gosterilmistir.

Sekil 4: Tren motoruna sensorlerin yerlesimi

Sekil 13’te gosterildigi gibi farkli noktalara titresim sensorleri
yerlestirilerek veriler alinmigtir. Deneysel sonuglardan egitim igin
kullanilan veri setinde siirlici sonuna ve fan sonuna titresim sensorii
cklenerek veriler alinmigti. Egitim agamasinda fan sonuna eklenen
sensorden gelen titresim sinyalleri kullanilarak model egitimi
yapilmustir. Motora 4 farkli sensor yerlestirilmesine ragmen model
motorda alinan sinyallere benzer sekilde ayni siiriicii tarafina
yerlestirilmis olan 73 nolu sensor bilgisi kullanilmistir. Dolayisiyla
bu ¢alismada 73 nolu sensorun x ekseninden gelen titresim sinyalleri
kullanilmistir. Motorun milinde ariza oldugu bilinmekte fakat

arizanin ne oldugu ile ilgili herhangi bir bilgi bulunmamaktadir.
Veriler farkli caligma hizlar ve yiik altinda alimmistir. Verilerin
alinma big¢imleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Tren motoru i¢in alinan verilerin dzellikleri

Verinin Alindig1 Hiz Yiik Durumu
Bosta
50 RPM
150Nm
Bosta
250 RPM
150Nm
Bosta
500 RPM
150Nm
Bosta
1000 RPM
150Nm
Bosta
2000 RPM
150Nm

Fakat burada smif sayis1 onceki modeldeki gibi 10 olarak
alinmamustir. Sadece arizanin tiirii belirlenmektedir. Ciinkii gergek
bir motor oldugu i¢in arizanm siddeti ve mil yataginda ne kadarlik
bir arizanm oldugu bilgisi elimizde yoktur. Dolayistyla saglam, i¢
halka, dis halka ve bilye arizasi olmak iizere toplamda 4 smif goz
Ontine alinmustir.  Sekil 14’te 50 RPM’de ¢alisan motor i¢in bosta
calisma durumunda titresim sinyali ve zaman frekans goriintiisii
verilmistir.

Amplitude
¢ o
[ o a

TRRIRERI] 4l R
VTR il

! 1 T T ‘

“1 t

200 300 400 500 600 700 800 200 1000
Time sapmple

(a) Titresim sinyali

(b) Zaman Frekans dagilim goriintiisii

Sekil 14: Tren motorundan alinan titresim sinyali ve zaman-frekans
goruntisi

Sekil 14’ten de goriildiigii gibi titresim sinyali ve elde edilen zaman
frekans goriintiisi  0.007 ing i¢ halka arizasina olduk¢a
benzemektedir. Her bir ¢alisma hizi ve yiikk durumu igin testler
yapilmistir. Onerilen yontemin gorsel olarak test edilmesi amaciyla
hem model veriler hem de gergek verilerin test edilebilecegi bir
arayliz hazirlanmustir. Bu arayiiz igerisinde egitilmis derin 6grenme
modeli kullanilmaktadir. Derin 6grenme ag yapist 10 sinif icin Case
Western iiniversitesi Bearing Data Center’dan alinan veriler ile
egitilmistir. Sekil 15°da egitilen model ile ara yiizde elde edilen
sonuglar verilmistir.
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(a) Gergek motor 250 RPM bosta calistirma
Sekil 5. Farkli ariza tiirleri i¢in model lizerinde sonuglarin gosterimi a) saglam, b) i¢ halka arizasi

Sekil 16’da toplam 10 siniftan olusan veri kiimesi kullanilarak farkli Egitim asamasinda elde edilen model biiyiik gii¢lii motorda toplanan
ariza tlirleri i¢in elde edilen sonuglar gosterilmistir. Her bir durum ve arizalt oldugu bilinen motordan elde edilen titresim verileri ile test
icin 4 farkli yiilk durumu mevcuttur. Pencere boyutu 1024 olarak edilmistir. Biiyiik gii¢lii motor verilerinde yiiklii ve yiikstiz durumlar
alinmig ve Ortlisme sifir olarak secilmistir. Veri baglangict ve mevcuttur. Bu yiik durumlart i¢in 6 farkli hizda veriler okunmustur.
segment sayisi(okunacak pencere sayist) kullanici tarafindan Tablo 5’te yapilan test sonuglari verilmistir.

belirlenmektedir. Buna goére sistem performansi elde edilmektedir.

Tablo 5: Olgiimlerden elde edilen test sonuglari

Yiik Bilye i¢c Halka Saglam | Dis Halka Tespit edilen Dogruluk oram
Veri Seti ariza o
durumu | 1y 3l g 2] 3 0 |1]2] 3 (%)
Bosta ol6| 4|66 |5]370 1 olo| 0 ic Halka 96.46
50 RPM
150Nm | 0|2]3 |36 |0]254] o |o|o]| o i¢ Halka 9831
250 Bosta 11| 3] 53 ]5]248 o |olo| o i¢ Halka 96.78
RPM 150Nm |o0|1]9 |32 |2(249] o J|o|o]| 0 i¢ Halka 95.90
500 Bosta 1lol13] 4 |1]273 o |olo| o ¢ halka 94.86
RPM 150Nm |1 |2]11] 4 |1]275 0 0lo] o i¢ Halka 94.90
Bosta 301171270 141 o |olo| o i¢ Halka 92.66
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1000 150 Nm i¢ Halka

1127 ]135]2] 143 0lo] o 89.97
RPM
2000 Bogsta 02| 4 17 | 1| 275 0101 O I¢ Halka 97.66
RPM 150Nm [0 |1]3 |20 |1]267 0olo| o i¢ Halka 98.29
5700 Bosta |0 |1[3 |32 |0]256 0lo] o i¢ Halka 98.63
RPM 150Nm | 0| 1|3 |52 |1]235 olo] o ¢ halka 98.29

Tablo 5’te gosterildigi gibi toplam 10 sinifli bir model ile eldeki
veriler test edilmistir. Tablo 5’teki 1, 2 ve 3 degerleri sirastyla her bir
durum igin 0.007, 0.014, 0.021 ing ariza siddetlerini gdstermektedir.
Saglam durum sifir etiketi ile gosterilmistir. Tablo 5 *te goriildiigi
gibi biitiin durumlarda i¢ halka arizasi oldugu tespit edilmektedir.
Ornegin ilk satirda 370 tane 6rnek 0.021 inglik i¢ halka arizas1 olarak
smiflandirilmig ve 66 tanesi 0.007 ing i¢ halka arizasi olarak tespit
edilmistir.

5. Sonug

Bu c¢aligmada iki farkli boyuttaki asenkron motorda olugan
kusurlarin tespiti ve birbiri ile olan iligkisi i¢in derin 6grenme tabanl
bir yaklagim Onerilmistir. Kiiciik giiclii motor i¢in 6grenilen model
transferi biiyiik gii¢lii motorda kullanilarak ariza tiirii belirlenmeye
calistimustir. iki motor tiirii igin verilerin dogru alinabilimesi i¢in
ornkelem orani ve sensOr yerlesiminin benzer olmasina dikkat
edilmistir. BoOylece arizalarin ayni titresim noktast tizerindeki
etkileri incelenmistir. Onerilen yaklasgimda Case Western
Universitesindeki motordan alian sinyaller 10 farkli ariza tiirii igin
derin 6grenme agi ile egitilmistir. Daha sonra mil yataginda problem
oldugu bilinen biiyiik giigli motordan ayni kosullarda veriler
alinmis ve farkli yiik ve hizlarda titresim sinyalleri ayni1 6rnekleme
orant ile toplanmistir. Testler sonucunda biiyiik gii¢lii motorda da i¢
halka arizasi oldugu %96,05’1ik bir dogruluk ile belirlenmistir.
Dolayisiyla bir model transferi yapilarak farkli tipte motorlara
uygulanabilirlik saglanmustir.
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Oz

Savunma sanayiinde oncii iilkeler tarafindan gelistirilen ve
otonom sekilde tek ya da siirii halinde gorev yapabilen
IHA larin, havadaki baska bir muharip ucak tarafindan
yonlendirilmesi  konseptinin  uygulamaya ge¢mesi askeri
havacilik alaminda yeni bir ¢agin baslangict olmugtur. Silahli
bir gii¢ olarak otonom I[HA’larin daha fazla yetkiye sahip
olmasi ve pilotun artan otonomi seviyelerinde dongiiniin digina
dogru c¢ekilmesi nihai beklentidir. Ancak mevcut otonomi
yaklasimlarinin  heniiz soz konusu konseptte kullanilacak
seviyede olmadigi degerlendirilmektedir. Bu c¢alismada,
insanli-insansiz iy birligi konsepti (Manned UnManned —
MUM-T) i¢inde tek basina insan veya yapay zekd tarafindan
yapilmasi zor gorevieri is birligi icerisinde gerceklestirirken,
farkly gorevler igin ihtiya¢ duyulan fonksiyonlarin hangi yetki
seviyelerinde kimler tarafindan yapilacaginin tespit edilmesi ve
bu yetkilendirmelerin standart hale getirilmesi icin manuel
kullamimdan — tam  otonomiye kadar gerekli  otonomi
seviyelerinin belirlenmesi amaglannustir. Bu maksatla, operatif
seviyede yapilacagi ongoriilen 11 adet fonksiyon uzman
goriisiiyle incelenerek her biri icin altisar seviyeli otonomi
cizelgeleri  ézgiin  olarak  olusturulmus ve literatiire
sunulmugtur.

Anahtar_ Kelimelgr: Insansiz Hava Araci, Insanli Savas Ugagi,
Insanh-Insansiz Is birligi, Otonomi Seviyeleri.

Abstract

The implementation of the concept of UAVs, which were
developed by leading countries in the defense industry, can
operate autonomously alone or in groups, being guided by
another combat aircraft in the air, has marked the beginning of
a new era in the field of military aviation. As an armed force,
the ultimate expectation is that autonomous UAVs will have
more authority and the pilot will be pulled out of the loop with
increasing levels of autonomy. However, it is considered that
current autonomy approaches are not yet at the level to be used
in this concept. In this study, while performing tasks that are
difficult to do by humans or artificial intelligence alone within
the concept of Manned-UnManned Teaming, it is aimed to
determine who will perform the functions needed for different
tasks at what authority levels and to standardize these
authorizations. The aim is to determine the required autonomy
levels, from manual use to full autonomy. For this purpose, 11
functions that were predicted to be performed at the operative
level were examined with expert opinion, and six-level
autonomy charts for each were originally created and
presented to the literature.

Key Words: Unmanned Aerial Vehicle, Manned Combat
Aircrafi, Manned-Unmanned Cooperation, Autonomy Levels.
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1. Giris

Giintimiizde insansiz hava araglar1 ve yapay zeka
uygulamalart oldukg¢a popiilerlik kazanmistir. Sektoérde olusan
pazar potansiyeli tiretici firmalarin da artisina sebep olmus, ¢ok
sayida yapay zekd tabanli insansiz hava araci projesi
gelistirilmeye ve sahada kullanilmaya baglanmustir.

[HA'lar genelde ii¢ farkli alanda hizmet edecek sekilde
gelistirilmektedir:

e Savunma ve giivenlikle ilgili yeni nesil IHA gelistirilme

projelerinde artis gézlenmektedir.

e Tarim, nakliye, haritalama, kontrol, goriintiilleme ve
eglence gibi uygulamalar i¢in genelde kiiglik ebatlt
uzaktan kumandali IHA gelistiren sirketlerde belirgin
bir artiy gozlenmektedir. Bu tarz sirketler savunma
sanayiine yonelik hizli ve ucuz ¢oziimler ile bu alanda
da faaliyet gosterme egilimindedirler.

e Akademik alanda ise; havacilik, uzay, robotik, kontrol
sistemlerinin ~ gelistirilmesinin ~ yan1  swra  saha
uygulamalarimi  gerceklestiritken farkli alanlardaki
ihtiyaclar icin 6zel IHA sistemlerini de gelistiren
akademik kurumlar mevcuttur.

Bu insansiz hava sistemleri birkag santimetreden onlarca
metreye varan kanat agikligi ve birkag yiiz gramdan tonlarca
agirliga ulasabilecek kadar ¢ok cesitlidir. Ugus performanslari
yoniiyle incelendiginde; birka¢ saniyeden iki haftaya kadar
havada kalabilme kabiliyeti gibi c¢ok farkli yetenekler
sergilemektedirler [1].

Artik IHA’lar 6nemli 6lgiide otomasyon igermekte ve bu
ozellikleri; makine 6grenmesi ile kendini gelistirebilen yapay
zekdya sahip sistemlere dogru evirilmektedir. Farkli amaglar
i¢in {iretilmis bu kadar cesitli 6zelliklere sahip THA’larin yapay
zeka ile otonom olarak hem de siirii halinde gorev icra ederek
insana karsi kullanilacak birer silah haline doniismesinin
baslattig1 tartigmalar yakin gelecekte artarak devam edecektir.
Harekat alaninda bu tip 6rnekler goriildiikge bu konu giindemin
merkezinde yer alacaktir.

Halihazirda tam otonomi yetkisine sahip olmayan buna
benzer sistemlerin insanlarla takim halinde goérev yapmalari
konseptine dayali iiriinlerin test ucuslart baglamustir [2] [3] [4].
Bu durum gbéz Oniine alindiginda insan ve yapay zeka
arasindaki isglici ve yetki paylasimina olanak saglayacak
otonomi  seviyelerinin  belirlenmesi ~ konusu  Onem
kazanmaktadir. Bu konuda bugiine kadar bir¢ok ¢alisma
yapilmis olsa da degisen {iriin yelpazesi agisindan s6z konusu
caligmalar yetersiz kalmig veya nihayetinde bu ¢alismalarin
yapay zekanin silah kullanma yetkisi konusuna bagl olarak ele
almdigr veya insanin gittikge devreden ¢ikartilarak, tam
otonomi kavramma odaklanildig1 gézlenmistir.

Bu ¢aligmada, insanli-insansiz isbirligi konsepti (Manned
UnManned Teaming — MUM-T) i¢inde tek basina insan (pilot
ve/veya operatOr) veya yapay zeka tarafindan yapilmasi zor
olan gorevleri igbirligi icerisinde gercgeklestirirken, farkli
gorevler icin ihtiya¢ duyulan fonksiyonlarin insanli ve insansiz
ucaklar tarafindan hangi yetki seviyelerinde kimler tarafindan
yapilacaginin tespit edilmesi ve bu yetkilendirmelerin standart
hale getirilmesi i¢in manuel kullanimdan tam otonomiye kadar
gerekli otonomi seviyelerinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu
maksatla, operatif seviyede yapilacagi ongoriilen hedefleme,
kesif/gozetleme ve istihbarat gorevleri uzman goriisiiyle
incelenerek her biri igin altisar seviyeli otonomi ¢izelgeleri
0zgiin olarak tasarlanmistir.

2. Hedef, Hedefleme Faaliyetleri ve
Istihbarat Kesif Sistemleri

IHA sistemleri igin sistemin/birimin amacini ortaya
koymak i¢in kullanilan hedef terimi ile askeri kullanimi
farklidir.

Ornegin; olaylara otonom olarak tepki verebilme,
tehditleri takip edebilme, c¢evreyi taniyabilme ve c¢evre
hakkinda muhakeme yapabilme yetenegi (genis alan
gbozetleme) otonom hava araglart i¢in hedef olarak
tanimlanmaktadir [5] [6].

Ancak askeri bakis acist ile hakkinda her tiirli bilginin
toplanarak istihbarat elde edilmesine ihtiyag duyulan ve etki
altina alindiginda harekatin gidisatina yonelik bir degisiklik,
fayda saglayacak tesis, kurum, karargah, silah, sistem, arag,
gereg, kisiler vb. unsurlar hedef olarak ele alinmaktadir.

Hedefleme faaliyetleri ise genel olarak; silahli kuvvetlerde
iist seviye planlamalarla olusturulan hedef listelerinin istihbarat
toplama ve degerlendirme ¢evrimi ile giincellendigi, baris
zamaninda baslayan stirekli bir faaliyettir. Hedefler
belirlendikten sonra haklarinda bilgi toplama, en dogru
zamanda ve en uygun sekilde etki altina alinabilmeleri icin
taktik planlama sathalarini igceren ¢ok kapsamli miisterek bir
calisma gercgeklestirilir ve hedeflerin durumlarinda bir
degisiklik olup olmadigi siirekli kontrol edilir.

Daha heniiz hedef statiisiine girmemis bolge veya unsurlara
yonelik istihbarat gozetleme ve kesif sistemleri kullanilarak
bilgi toplamak, korunmasina ihtiya¢ duyulan bolgelere yonelik
gozetleme yaparak gelebilecek tehditleri dnceden algilamak
veya hakkinda istihbarat elde edilen veya siiphelenilen
unsurlara yonelik bilgi elde etmek amaciyla icra edilen
gorevlerin yani sira tanimlanmis hedeflere yonelik de gesitli
amaclarla kesif ve gozetleme faaliyetleri gerceklestirilmektedir.

Tasidiklar faydali yiikler ve kabiliyetleri nedeniyle; baris
zamani genelde istihbarat, kesif ve gozetleme gorevleri icra
eden IHA sistemleri, kriz ve savas zamanlarinda hedefleri
etkisiz hale getirmek veya imha etmek amaciyla
gorevlendirilmektedirler. Askeri amagh kullanilan hemen
hemen tiim IHA sistemlerinde; hedef tespit ve takibi yetenegi
gorevin basarilmasi igin en biiyiik rolii oynamaktadir. Genel
olarak, simiflandirma, tanima ve diger gorevleri tamamlamak
icin insan géziiniin yerini almak {izere hedef bilgilerini analiz
etmek icin farkli kameralar ve gorsel algoritmalar
kullanilmaktadir [7].

3. Otonomi ve Otomasyon

Glinimiizdeki uygulamalar hem askeri hem de sivil
alanlarda insansiz sistemlerin faydalarini kanitlamis olsa da bu
sistemlerden saglanabilecek maksimum fayda ancak otonom
olarak gorev icra edebildiklerinde ortaya ¢ikacaktir [8].

Otonomi ve otomasyon terimleri birbirinin yerine
kullanilsa da gergekte ikisi tamamen farkli seylerdir.
Otomasyon uzunca bir siiredir var olan bir kavramdir ve bir
makinenin bir isi, ¢aligma siiresi boyunca insan faktoriine bagl
olmadan gergeklestirmesine karsilik gelir. Yani programlanmis
eylemlerden olusur. Ornegin, ticari bir yolcu ucagindaki
otopilotun belirlenen rotada ug¢mayr siirdiirmesi  bir
otomasyondur. Ancak bu durumda gergek pilotun diger gesitli
kosullar izlemek igin kokpit igindeki yerinde hazir bulunmasi
gerekmektedir. Klasik otopilot sistemlerinin yaklasan nesneleri
veya firtinalar1 tespit etmesi ve gelisen bu durumlara gore
giivenli, uygun yeni bir rota belirlemeleri miimkiin degildir.
Ama yeni nesil IHA sistemleri insan miidahalesi olmaksizin
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bagimsiz diisiinebilecek ve hareket edebilecek sekilde otonom
olmak durumundadirlar [9]. Otonomi baska bir kisi ya da
kurumdan bagimsiz karar verme, kendi kendini yonetebilme
yetisine denir. Otomasyon terimi ¢aligma siireci igin
kullanilmakta, otonomi terimi ise yetkinlik seviyesini
gostermektedir.

Sektorde giiniimiize kadar tanimlanmis tim otonomi
seviyesi belirleme ¢aligmalarinda insan miidahalesi, artan her
bir seviyede kademeli olarak azalmakta ve yerine otonom
sistemler gegmektedir.

4. Havada Otonomi

insanli ya da insansiz tiim hava araglarinda otonomi
seviyeleri, ugus emniyeti, ugusa elveriglilik ve sertifikasyon
gibi kurallar da dikkate alinarak ayrica ele alinmalidir. Bir
insansiz hava aracina yon veren yapay zeka;

e Kendi sensorlerinin ve sistem saglik durumunun
farkinda olmali, statiisiiniin elverdigi 6l¢lide bir gorevi
baslatmaya veya tamamlamaya karar verebilmeli,

e Insan yardimi olmadan gevresini algilamali ve tepki
verebilmeli,

e Gorevde siirekliligi saglamali, gorevi basartyla yerine
getirebilmeli,

e Kaynak yonetimi, optimum enerji kullanimi, ariza ve
yedek parca takibi gibi konular1 izleyerek
yonetebilmeli,

e Ayn1 harekat ortamini paylasan diger otonom {HA'larla
ortak bir gorevi basarmak i¢in aralarinda koordinasyon
ve hatta ¢ok sayida otonom IHA ile siirii
olusturabilmeli,

o Aksi belirtilmedik¢e kendisini ve siirii elemanlarini
zararli durumlardan uzak tutmali,

e Ancak oncelikle dost kuvvetleri ve sivil halki giivende
tutarak onlarn giivenligi igin kendini feda edebilmeli,

e Tim bunlarin yani sira; gorevden goreve degisen
insanlt ekiplerle birlikte ortak gérev icra ederek, goérev
paylasimi ile kendi iizerine diisen isleri basariyla
yapabilmeli,

e Ve en 6nemlisi komutasi altinda ¢alistig1 gorev liderine
biat ederek, verilen talimatlari en uygun sekilde yerine
getirmelidir [9].

5. Otonomi Seviyeleri

Birgok kurum tarafindan degisik amaclar ve farkli
sistemlere yonelik olarak otonomi seviyelerinin belirlenmesine
calistlmistir. Literatlirde bu konuyla ilgili rastlanan belli basl
caligmalara asagida deginilmektedir.

1992 yilinda Sheridan tarafindan bu konudaki ihtiyacin
ongoriilerek tanimlandigi 10 maddelik otonomi seviyeleri
yaklasimi Tablo-1"de gosterilmistir [10].

ABD Hava Kuvvetleri Arastirma Laboratuvar tarafindan
gerceklestirilen 2002 tarihli caligmada otonomi kontrol
seviyeleri basligr altinda (Autonomous Control Levels-ACL)
11 seviye tanimlanmistir [11]. 2003 tarihinde NASA tarafindan
tanimlanan 8 katmanli otonomi seviyeleri (Tablo-2) ise gozle,
analiz et, karar ver ve harekete ge¢ (OODA-observ, orient,
decide and act) yaklagimi {izerine kurgulanarak ele alinmis olup
ist cerceveden gorevin fonksiyonlarma yonelik otonomi
seviyelerini belirlemesi agisindan dikkat ¢ekici bulunmustur
[12].

Tablo-1: Sheridan’in otonomi seviyeleri (orijinal dilde) [10

1 | The computer offers no assistance, the human must do it all.

2 | The computer offers a complete set of action alternatives, and
3 | narrows the selection down to a few, or

4 | suggests one, and

5 | executes that suggestion if the human approves, or

6 allows the human a restricted time to veto before automatic

execution, or

7 | executes automatically, then necessarily informs the human, or

8 | informs him after execution only if he asks, or

9 | informs him after execution if it, the computer, decides to.

The computer decides everything and acts autonomously, ignoring
the human.

Insansiz sistemler icin otonomi seviyelerini tanimlamak ve
otonomi seviyelerini 6l¢ebilecek bazi metrikler ortaya koymak
icin 2004 yilinda kurulan ALFUS (Autonomy Levels for
Unmanned Systems) isimli "Insansiz Sistemler i¢in Otonomi
Seviyeleri" ¢aligma grubunun hazirlamis oldugu dokiimanda
otonomi seviyeleri; otonom is birligi, yart otonomi ve tam
otonomi olarak 3 seviye ile sinirl tutulmaktadir. Buna ragmen
gorevde kullanilan bazi fonksiyonlar i¢in ilgili fonksiyona
yonelik 5 ayri seviye belirlenmistir [13]. NATO Endistriyel
Danigma Grubu tarafindan 4 seviyeli bir otonomi skalas1 2004
yilinda yayimlanmustir (Tablo-3) [14]. Ayni tablo daha sonra
2016 yilinda NATO Bilim ve Teknoloji Organizasyonu
(Science and Technology Organization - STO) Gorev Grubu
tarafindan gergeklestirilen calisma da benimsenmis ve jenerik
potansiyel otonomi seviyeleri (Non-Contextual Autonomy
Potential - NCAP) olarak raporlarinda yer almstir [15].

NATO STANAG 4586 (2012) dokiimaninda bu kez birlikte
calisabilirlik (interoperability) konusu 5 seviyede incelenmistir.
Bu dokiimanda “Otonomi Seviyeleri” ismi kullanilmasa da
konunun ele alinis sekli ¢ok yakindir. Tablo-4’te haberlesme
konusunda belirlenen otonomi seviyeleri goriilmektedir [16].
ABD Donanmasit Deniz Arastirma Ofisinin 2015 tarihli
caligmasinda ise benzer otonomi seviyeleri 6 baslikta
incelenmistir. (Tablo-5) [17].

Otomotiv alanindaki Orneklerini duymaya basladigimiz
otonom araglarla ilgili olarak otonomi seviyeleri, Otomotiv
Miihendisleri Birligi (SAE) tarafindan ara¢ kullaniminda insan
etkisi temel alinarak derecelendirilmistir. 2021 yilinda giincel
hali yayimlanan SAE siniflandirmasina gére 6 farkli otonomi
seviyesi bulunmaktadir. Buna gore; Seviye-0’da sistem insan
eliyle kontrol edilirken ilerleyen seviyelerde insan etkisi
giderek azalir ve Seviye-5’te ara¢ tamamiyla otonomiye
sahiptir [18].

Tablo-3: NATO Endiistriyel Danisma Grubu ve NATO STO
otonomi seviyeleri (orijinal dilde) [14] [15]

Level 1 | Remotely System reactions and behavior depend on
Controlled System | operator input.

Level 2 | Automated System | Reactions and behavior depend on fixed built-
in functionality (pre-programmed).

Level 3 | Autonomous non- Behavior depends upon fixed built-in
learning system functionality or upon a fixed set of rules that
dictate  system behavior (goal-directed
reaction and behavior).

Level 4 | Autonomous self-
learning system

Behavior depends upon a set of rules that can
be modified for continuously improving goal-
directed reactions and behaviors within an
overarching set of inviolate rules behaviors.
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Tablo-2: NASA Otonomi Sevi

eleri (orijinal dilde) [12]

T
Level

Observe

Orient

Decide

Act

Human is the only source for
gathering and monitoring (defined
as filtering, prioritizing and
understanding) all data.

Human is responsible for
analyzing all data, making
predictions, and interpretation
of the data.

The computer does not assist in
or perform ranking tasks.
Human must do it all.

Human alone execute

decision.

can

Human is the prime source for
gathering and monitoring all data,
with computer shadow for
emergencies.

Human is the prime source of
analysis and predictions, with
computer shadow for
contingencies. The human is
responsible for interpretation of
the data.

The human performs all ranking
tasks, but the computer can be
used as a tool for assistance.

Human is the prime source of
execution, with  computer
shadow for contingencies.

The computer is responsible for
gathering and displaying
unfiltered, unprioritized
information for the human. The
human still is the prime monitor
for all information.

The computer is the prime
source  of analysis and
predictions, with human shadow
for contingencies. The human is
responsible for interpretation of
the data.

Both human and computer
perform ranking tasks, the
results from the human are
considered prime.

The computer executes decision
after human approval. Human
shadows for contingencies.

The computer is responsible for
gathering the information for the
human and for displaying all
information, but it highlights the
non-prioritized, relevant
information for the user.

The computer analyzes the data
and makes predictions, though
the human is responsible for
interpretation of the data.

Both human and computer
perform ranking tasks, the
results from the computer are
considered prime.

The computer allows the human
a pre-programmed restricted
time to veto before execution.
Human shadows for
contingencies.

The computer is responsible for
gathering the information for the
human, but it only displays
nonprioritized, filtered
information.

The computer overlays
predictions with analysis and
interprets the data. The human
shadows the interpretation for
contingencies.

The computer performs ranking
tasks. All results, including
"why" decisions were made, are
displayed to the human.

The computer allows the human
a context-dependent restricted
time to veto before execution.
Human shadows for
contingencies.

The computer gathers, filters, and
prioritizes information displayed
to the human.

The computer overlays
predictions with analysis and
interprets the data. The human is
shown all results.

The computer performs ranking
tasks and displays a reduced set
of ranked options while
displaying "why" decisions
were made to the human.

The computer executes
automatically, informs the
human, and allows for override
ability after execution. Human
is shadow for contingencies.

The computer gathers, filters, and
prioritizes data without displaying
any information to the human.
Though, a "program functioning"
flag is displayed.

The computer analyzes,
predicts, interprets, and
integrates data into a result
which is only displayed to the
human if result fits programmed
context (context dependent
summaries).

The computer performs ranking
tasks. The computer performs
final ranking and displays a
reduced set of ranked options
without  displaying  "why"
decisions were made to the
human.

The computer executes
automatically and only informs
the human if required by
context. It allows for override
ability after execution. Human
is shadow for contingencies.

The computer gathers, filters, and
prioritizes data without displaying
any information to the human.

The computer predicts,
interprets, and integrates data
into a result which is not
displayed to the human.

The computer performs ranking
tasks. The computer performs
final ranking, but does not
display results to the human.

The computer executes
automatically and does not
allow any human interaction.

Tablo-4: NATO, STANAG 4586°da haberlesme konusunda
belirtilen otonomi seviyeleri (orijinal dilde) [16]

Level 1

Indirect receipt and/or transmission of sensor product and
associated metadata, for example KLV Metadata
Elements as per Attachment 2-5, from the UAV.

Level 2

Direct receipt of sensor product data and associated
metadata from the UAV.

Level 3

Control and monitoring of the AUV payload unless
specified as control (C) only or monitor (M) only.

Level 4

Control and monitoring of the UAV, unless specified as
control (C) only or monitor (M) only, less launch and
recovery.

Level 5

Control and monitoring of the UAV launch and recovery
unless specified as control (C) only or monitor (M) only.

Otonom araglarin trafik kazasma karismasi durumunda
ortaya ¢ikacak hukuki ve cezai sorumlulugun belirlenmesi

amaciyla gergeklestirilen bu seviyelendirme bakis agisi, askeri
otonom hava araglarinda da benzer sekilde ele alinabilir.

Hava araglari, biinyesinde barindirdig1 ¢cok sayidaki sistem
i¢in ¢esitli otonomi seviyelerine ihtiya¢ duymaktadir. Otonom
ucusun olmazsa olmaz kabiliyetlerinden olan ¢evre tanima,
algilama ve engellerden kaginma algoritmalari i¢in ayrilan
kaynaklar ile istihbarat ve kesif faaliyetini ger¢eklestirmek igin
ihtiya¢ duyulan kaynaklarin farkl sekilde yonetilmesine ihtiyag
duyulabilir. Bu durumda kullanicinin gorev esnasinda ihtiyaca
yonelik farkli otonomi seviyelerinde fonksiyonlart bir arada
kullanabilmesi gerekecektir.

Ornek: Ucus Fonksiyonu ile Sensér Yonetimi ve
Engellerden Kacinma Fonksiyonu i¢in otonomi seviyeleri
“Seviye-5” olarak belirlenerek Zamana Duyarli Hedefleme
(time sensitive targetting — TST) harekatinda gorev icra eden
siirii [HAlarin, aym1 gorev icin Gériintii Analizi Fonksiyonu’nu
Seviye-3 ile sinirlandirilabilme kabiliyetinin bulunmasina
ihtiya¢ duyulmasi.
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Tablo-5: ABD Donanmasi Deniz Arastirma Ofisinin
otonomi seviyeleri (orijinal dilde) [17]

Level Name Description

All the activity in the system is a direct
Human result of human-initiated environment,
operated although it may have information only
responses to sensed data.

The system can perform activity in parallel
with human input, acting to augment the
human’s ability to perform the desired
2 i‘;?sl;ré activity, but has no ability to act without
accompanying human input. An example is
automobile automatic transmission and
anti-skid brakes.

The system can perform limited control

activity on a delegated basis. The level
encompasses automatic flight controls,

Human .

3 engine controls, and other low-level

delegated . .

automation that must be activated or

deactivated by a human input and act in

mutual exclusion with human operation.

The system can perform a wide variety of
activities given top-level permissions or
direction by a human. The system provides
sufficient insight into its internal
Human operations and behaviors that it can be
supervised easily understood by its human supervisor
and appropriately redirected. The system
does not have the capability to self-initiate
behaviors that are not within the scope of
its current directed tasks.

Both the human and the system can initiate
behaviors based on sensed data. The
system can coordinate its behavior both
Mixed explicitly and implici.tly. The human can
5 initiative understand the behaviors of the system in
the same way that he or she understands his
or her own behaviors. A variety of means
are provided to regulate the authority of the
system with respect to human operators.

The system requires no human
Fully intervention to perform any of its designed
autonomous | activities across all planned ranges of

environmental conditions.

Ornekle benzerlik gosterecek ok sayida durumun olusmasi
olasilik dahilindedir. Bu gibi durumlardaki is paylasimini
basarili bir sekilde yonetebilmek, ayrica yapay zekanin
egitilmesi  esnasinda insan davraniglarimi  i§  basinda
izleyebilmesini saglamak, ayni zamanda ihtiya¢ olursa yapay
zekddan da karar destegi alabilme imkani bulabilmek igin
goreve yonelik ilgili bazi fonksiyonlarin otonomi seviyelerinin
farkli sekilde ele alinmasina ihtiyag vardir.

Platform iizerinde bulunan degisik o6zelliklerdeki
sensorlerden toplanan verilerin, gorev Oncesi ilgi alanina
yonelik kiitiiphaneye eklenen istihbarat bilgileri ile fiizyon
edilerek yapay zeka tarafindan analiz edilmesi sayesinde insan
goriintii analizcisine destek vermesi ile baslayan siireg, yapay
zekdnin 0grenme kabiliyetinin artmasi ile otomatiklesmeye
devam etmektedir. Artik otonom olarak tehditleri belirleme ve
hedefleri arayarak tespit etme, hareketli hedefleri takip
edebilme, hedeflerin ¢evresindeki dost unsurlarla olan mesafe

ve etkilesimlerinin analizi ile yan hasar tahmini, hedefin yapisal
analizinin  yapilmast  ile  taarruz  sonrast  hasar
degerlendirmelerinin yapilabilmesi gibi kabiliyetlere sahip
olacak c¢aligmalar yriitiilmektedir.

Gozetleme, analiz ve karar verme gibi ¢esitli gorevler igin
¢ok kullanisli olan ¢oklu hedef tanima islemini otonom olarak
gergeklestirebilmek, akilli sistemlerde 6nemli bir problemdir.
Bilgisayarla gorme alaninda ¢oklu hedefleri smiflandirma
islemini yapabilmesi igin derin eszamanli sinir aglari gibi
makine 6grenimi algoritmalart gelistirilmistir. Ancak, bu son
teknoloji iriinii algoritmalar ¢ok miktarda yiiksek kaliteli
etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum; makine 6grenme
siirecinin gercek diinya gorevlerinde (6rnegin, yakin hava
destegi gorevinde; dost unsurlart pusuya diisiiren teroristlerin
etkisiz hale getirilmesi esnasinda) icra edilmesi karari pratikte
(ozellikle baslangigta) pek miimkiin olmayacaktir. Gergek
diinyada kendi basina bir gorevi icra ederken; egitim esnasinda
Ogretilen 6meklerden farkli, dinamik ve karmasik bir harekat
alaninda, hedefler veya IHA yiiksek hizda oldugunda, hedeflere
kamuflaj uygulandiginda egitilmis siniflandirict fonksiyonu
tiim hedefleri tanimakta zorlanabilecektir.

is YOKU

=
(®)
=
(©)
=
©
=

OTONOMI YOK

SEVIYE-0 SEVIVE-1 SEVIYE-2 SEVIYE-3

e |NSAN === OTOMASYON ~e==mQTONOM

Sekil-1: Otonomi seviyeleri ve is yiikii iligkisi

Insanli-insansiz sistemlerin is birligi, tek basma insan veya
yapay zeka tarafindan yapilmasi ¢ok zor olan boyle gorevleri
¢dzmek igin en uygun yoldur. Ornegin; engellerin THA
tarafindan tespit edildigi, engelin veya tehdidin teshis edilmesi
gbrevini insan operatoriin yaptigi, bununla birlikte rota
degisikligi gorevinin IHA ’ya atandig1 karmasik ve kalabalik bir
hava sahasinda gorev icra edilebilir. Ayrica c¢ok hedefli
gozetleme gorevi esnasinda bulunan hedeflerin siniflandirilarak
pozitif tanimlamasinin yapilmast (positive identification - PID)
isi nesne odakli bir gérev modeli kullanilarak THA tarafindan
gergeklestirilebilir ve onay icin operatore gonderilebilir.

Ortak durum farkindaligi g6z oniinde bulundurularak,
insanli-insansiz ekip ¢aligmasi i¢in otomotiv sektoriinde oldugu
gibi alt1 otonomi seviyesi onerilmistir. {1k seviyede herhangi bir
otonomi kabiliyeti mevcut degilken, ilerleyen seviyelerde dnce
otomasyon sonra otonomiye doniisecek sekilde makine
ogrenmesinin arttig1 bir seviyelendirme s6z konusudur.

Sekil-1’de  goriilebilecegi gibi otonomi seviyesinin
artmasiyla insan i giicli azalacak ancak savunma sektoriiniin
dogast geregi tamamen ortadan kalkmayacaktir. Otonom
sistemleri izleme, gérevlendirme, bazi kararlar1 onaylama gibi
gorev lideri olarak yonetici fonksiyonu ile sorumluluk her
zaman insanda olacaktir.

Giiray Kasapoglu, Ozer Demir, Halil Sert, Tolga Tiirkmen, Haluk Gozde, Serkan Kurt

65/95



66/95

EMO Bilimsel Dergi 2024 Cilt:14 Say:: 1

6. Gorev Fonksiyonlari ve Onerilen Otonomi
Seviyeleri

Liderligini insanin yaptig1 bir gérev paketinde kol ugucusu
olarak, yalmiz veya sirli halinde otonom ucus
gerceklestirebilecek kabiliyete sahip, cesitli faydali yiikler
tagtyabilen, silahli THA sisteminin otonomi seviyelerinin
belirlenmesinde ihtiya¢ duyulan 11 adet fonksiyon ve tavsiye
edilen otonomi seviyeleri asagida detaylandirilmistir.

Konunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in Oncelikle birkag
tammdan  bahsetmek faydali olacaktir. Klasik THA
sistemlerinde ucagin havadaki faaliyetleri yerden kontrol
edilmektedir. Bunun i¢in olusturulmus ekip tiim operasyonu
icra etmekten sorumludur ve bir gorev komutani, THA
pilotu/operatorii, faydali yiik operatorii ve muhabere
(haberlesme) teknikerinden olusur.

Otonom siirii THA sistemleri ile savas ugaklarmin birlikte
insanli-insansiz ig birligi igerisinde gorev icra edilecegi
durumda bu ekipte bazi degisiklikler olacaktir.

Gorev Komutani: Tim gorevi ve o esnada harekat alaninda
icra edilen diger gorevleri de yerden veya havadaki bir komuta
merkezinden takip ederek, yoneten iist seviye komutandir.

Gorev Lideri: Kendisiyle ayn1 gorev paketindeki otonom
IHAlar1 yoneten muharip jet ugagindaki pilottur.

IHA Ekibi: Otonom IHA'nim alt sistemlerine otonomi
seviyeleri ile belirlenen limitlerde miidahale ederek onu THA
sisteminin yapay zekasiyla birlikte kontrol eden ekiptir. IHA
sisteminin faydal yiik konfigiirasyonuna gore ihtiya¢ halinde
ilgili sistemin uzmanlik alanina yonelik klasik ekiplerden farkli
ilave personel gérevlendirilebilir.

THA Pilotu/Operatirii: THA sistemini gorev planlama
sathasi, kalkis, ugus ve inis islemlerini icra eden kisi olup,
otonom IHA’larda bu iglemleri kimin yapacagi otonomi
seviyelerine gore belirlenir. Yerde veya havadaki bir komuta
kontrol u¢agindan bu gérevi icra eder.

Faydal: Yiik Operatorii: Klasik THA sistemlerinde faydali
yiik genelde sadece optik kameralardan olusmaktaydi. Faydali
yiik operatorii bu kameralarin hedefi takip etmesini saglamak
ve gOriintli analizlerini gorev esnasinda gergeklestiren
personeldir. Bu gorev otonom sistemlerde ise otonomi
seviyelerinde belirlendigi sekliyle yapay zeka ile is birligi
igerisinde gergeklestirilecektir. Faydali yiik operatorii bransi
geregi tiim kaynaklardan toplanan verileri analiz edebilecek
bilgi ve tecriibeye sahiptir. Yapay zeka destegi ile veri flizyonu
icin gerekli tiim sensorlerin de yoneticisi olarak ¢alisir, radar ve
elektronik harp operatorlerinin islerine de yon verir.

Muhabere (Haberlesme) Teknikeri: THA ekibinin harekat
alanindaki tiim unsurlarla koordinasyonu, IHA sisteminin [HA
ekibi ile bilgi aligverisini yoneten, muhabere sistemlerinin
optimum seviyede ¢alismasini saglayan personeldir. Otonom
sistemlerde bu faaliyeti otonomi seviyeleri kapsaminda yapa
zekadan destek alarak gergeklestirir.

Radar Kontrolorii: THA sisteminde bulunan radar faydali
yiki ile ilgili igleri bu fonksiyon ile ilgili otonomi seviyeleri
kapsaminda yerine getirir.

Elektronik Harp Operatéorii:  Elektronik tedbir ve
elektronik taarruz fonksiyonlarini yonetir, sistemde ilgili
gorevde aldatici/tuzak sistem (decoy system) yiikii kullanilacak
ise ugus Oncesi gerekli planlamay1 yapar, gorev esnasindaki
uygulamasini gergeklestirir. Elektronik istihbarat ve karistirma
igin gerekli olan analizleri yapar ve ilgili elektronik harp
sistemlerin kullanilmas: faaliyetlerini yapa zeka ile is birligi
igerisinde otonomi seviyelerine gore yiiriitiir.

Sessizlik Siireci: Sessizlik siireci ifadesi otonomi seviyeleri
aciklanirken, yiiksek otonomi seviyelerinde 6zellikle hedeflere
etki etme ve silah kullanma konulari i¢in kullanilmistir.

Havaciligimm en o6nemli ozelliklerinden bir tanesi olan
planlama faaliyeti gérevde uygulanacak tiim islerin dnceden,
yerdeyken planlanmasi anlamina gelmektedir. Yapay zekanin
devreye girmesinin muhtemelen bu planlama siirecinde olumlu
bir etkisi olacaktir. Ancak yine de heniiz yerdeyken gérevin tim
detaylarina kadar planlanmasi biiyiik 6nem arz edecektir.

Gorev oOncesi temin edilen istihbarat Olgiisiinde gorev
esnasinda karsilasilabilecek tiim sartlar 6nceden hesaplanir ve
olasiliklar dahilinde tim taktikler planlanarak gorevdeki
hareket tarzlart onceden kararlastirilmaktadir. Bu sathanin
dogru ve Ozenle yerine getirilmesi yapay zekd tarafindan
verilen kararlarin gorev lideri tarafindan degistirilme ihtiyacini
azaltacaktir. Sessizlik siireci olarak adlandirdigimiz bu
kavramin isleri kolaylastiracagi ve gorevin karmasikligi iginde
yapay zeka davranislarinin her seferinde kompleks talimatlar ile
giincelleme iglemini basite indirgemek amaglanmaktadir.

Sessizlik siireci; yapay zeka en iist seviyede otonomi ile
yetkilendirilse bile silah kullanim (elektronik karigtirma da bir
tir silah kullanma usuliidir) durumlarinda gorev lideri
tarafindan  takip edilecek ve davranislart  kolayca
onaylanabilecek veya ret edilebilecektir.

Aksi  belirtilmedikge — sessizlik  siireci  haberlesme
sorunlarmin oldugu durumlarda gecerli degildir. Bu durum
haberlesme sorunlart giderilip gorev liderinden giincel
talimatlar1 alinana kadar gorevin iptali anlamina gelecektir.

6.1. Karar Verme/Kaynak Yonetimi

Dogas1 geregi sistemlerin sistemi olan, sliri olma
durumunda takimlarin takimi olarak nitelendirilebilecek
[HA’lar1 sevk idare etme konusunda egitilmis bir yapay zeka
ajaninin, gorevi esnasinda karsilastig1 (stirliniin tamamini veya
her bir elemanini yahut bir tanesine ait alt sistemlerinden birini
veya birkagini ilgilendiren) bir olay kargisinda karar verirken,
etkilenecek diger sistemler/unsurlari, gevresel kosullari, zaman
faktoriinii, segenekler, kisitlar ve kararin sonuglarini, topladigi
verilerle birlikte hizlica degerlendirecektir. ilk otonomi
seviyelerinde sadece bilimsel karar destegi olacak sekilde,
ancak artan otonomi seviyelerinde makine &grenmesi ile
birlikte yapay zekaya 0zgii deneyimsel veya sezgisel karar
verme usullerini kullanmasi ve bir sonuca varmasi faaliyetidir.
Kendisinin veya siiriiniin beka analizlerini, dolayis1 ile hasardan
kagmma ve hasara dayanma degerlendirmelerini, 6ldiirticiiliik
ve etki analizlerini otonomi seviyelerinin elverdigi limitler
dahilinde gerceklestirerek sonuglar karar verebilmesi icin THA
ekibine ve gorev liderine sunar veya kendi kararlarinda kullanir.

Ayni zamanda goérevin her safhasinda optimum kaynak
kullanimi1  hesaplamalar1 da bu fonksiyonun altinda ele
alinmistir. Bu fonksiyon igin Onerilen otonomi seviyeleri
Tablo-6’da agiklanmaktadir.

Tablo-6. Karar Verme/Kaynak Yo6netimi Fonksiyonu icin
Onerilen otonomi seviyeleri
Karar Verme/Kaynak Yonetimi Fonksiyonu

Otonomi
Seviyeleri Agiklama
= Yapay zekd tiim seviyelerde yiriirlikte olan
angajman kurallarmi algilayacak seviyededir,
. tim fonksiyonlara yonelik kararlarmi bu
Seviye-0 - .
dogrultuda verir.
= Karar sorumlulugu gérev komutam ve [HA
ekibindedir. Tiim siire¢ manuel olarak yonetilir.
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Seviye-1

Yapay zekd oOnceden kendi sorumluluguna
birakilan bazi temel riskleri algilar ve bildirir.

Bu risklere yonelik ¢6ziim onerir.

IHA ekibi gorev igin ihtiya¢ olacak tiim karar
siirecini kendisi yonetir.

Seviye-2

Yapay zeka gorevin her bir sathasi igin ayr ayri
riskleri tanimlar, onceliklendirir, ¢oziim Onerileri
ile birlikte THA ekibine bildirir.

Tiim karar verme islemlerini iIHA ekibi yapar.

Seviye-3

Yapay zeka gorevin biitiin sathalarini kapsayacak
sekilde  birbirlerine  olan  etkilerini  de
hesaplayarak riskleri tanimlar, Onceliklendirir,
¢oziim onerileri ile birlikte IHA ekibine bildirir.
IHA ekibi istedigi konularda karar yetkisini
yapay zekdya birakabilir, kendisi Onerilen
coziimler arasindan birini segebilir veya ¢ozim
oOnerilerini degistirerek istedigi karari alir.

Seviye-4

Yapay zeka gorevin biitiin sathalarini kapsayacak
sekilde  birbirlerine  olan  etkilerini  de
hesaplayarak riskleri tanimlar, onceliklendirir,
¢oziim onerileri ile birlikte IHA ekibine bildirir.
IHA ekibi belli bir siire yanit vermezse yapay
zeka en giivenli ¢oziimii segerek faaliyeti yuriitiir.
[HA ekibi gerekirse gorevin her safhasinda
devreye girerek kararlari degistirebilir.

Seviye-5

Gorevin biitiin - sathalarinda ortaya ¢ikmasi
muhtemel tiim (6ngériilemeyen durumlar da dahil
olmak tizere) durumlarda yapay zeka tarafindan
karar verme fonksiyonu yerine getirilir.

Yetkili IHA ekibi veya gorev lideri hala izleme
pozisyonundadir, gorevin her sathasinda devreye
girebilir ancak ugus giivenligi icin bu gerekli
degildir.

Tam yetkili karar verme fonksiyonu, diger alt
sistemler ile ilgili yetki seviyelerinin limitlerini
ortadan kaldirmaz. Ornek: Karar verme otonomi
seviyesi 5; fakat silahlarin yonetimi fonksiyonu
icin belirlenen otonomi seviyesi 5'den dusiikse
silah kullanim yetkisi bu alandaki ilgili otonomi
seviyesine gore belirlenir.

6.2. Ucus

Gorev planlama, kalkis, ugus, inis ve gérev esnasinda veya
sonunda raporlama faaliyetlerini kapsar. Bu fonksiyon i¢in

onerilen otonomi seviyeleri Tablo-7’de agiklanmaktadir.

Tablo-7: Ugus Fonksiyonu i¢in 6nerilen otonomi seviyeleri

Ucus Fonksiyonu
Otonomi
Seviyeleri e
Seviye-0 = [HA pilotu tiim ugus siirecini kendisi uygular.

Seviye-1

IHA pilotu tiim ugus siirecini kendisi uygular.
Sistemin sensorlerinin aldigi uyarilar IHA
pilotuna aktarilir.

Seviye-2

IHA pilotu tiim ugus siirecini fiili olarak yonetir.

Yapay zeka talimatlara uygun olarak ugusun bazi
sathalarim kendisi gerceklestirerck, IHA pilotuna
yardimet olur.

Seviye-3

IHA pilotu teker kesene kadar siireci manuel
yonetir. Bu seviyeye gelene kadar sistemlerin
saglik durumu kontrol edilerek sirasiyla ilgili
sistemler yapay zekdya devredilir ve otonom
kalks i¢in gerekli hazirliklar tamamlanmis olur.
Ucus esnasinda tek bir sistem veya siiriiniin
birlikte ugus fonksiyonu yapay zeka tarafindan
gergeklestirilir.

= Onceden belirlenmis gérevin bazi sathalari [HA
pilotu tarafindan manuel olarak icra edilebilir.

= [HA pilotu pist basina kadar siireci manuel
yonetir. Bu seviyeye gelene kadar sistemlerin
saglik durumu kontrol edilerek sirasiyla ilgili
sistemler yapay zekdya devredilir ve otonom

Seviye-4 kalkis i¢in gerekli hazirliklar tamamlanmis olur.

= Ucus esnasinda tek bir sistem veya siiriiniin
birlikte ugus fonksiyonu yapay zeka tarafindan
gergeklestirilir.

= Yapay zeka tiim ugus siirecini otonom olarak icra
eder. Gorev liderinden aldig1 talimatlar
dogrultusunda gorevin gerektirdigi tiim isleri

) kendisi yapabilir.

Seviye-5 = Gorev lideri veya THA pilotu ugus emniyeti

oncelikli olmak kaydiyla, koordine igerisinde

gerektiginde kontrolii kismen veya tam olarak ele

alabilir.

6.3. Sensor Yonetimi ve Engellerden Kaginma

Cevre tanima, seyriisefer, gevresel tehditleri algilama ve
engellerden kagmma amaciyla uygun sensorlerin kullanilmasi,
siiri halinde ise; merkezi veya dagitik olarak sensor paylasimi
ve veri flizyonu kullanilarak gergeklestirilen faaliyetlerdir. Bu
fonksiyon i¢in Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-8’de
aciklanmaktadir.

Tablo-8: Sensor Yonetimi ve Engelden Kaginma Fonksiyonu
icin 6nerilen otonomi seviyeleri

Sensor Yonetimi ve Engelden Kacinma Fonksiyonu

Otonomi

Seviyeleri

Aciklama

= Tiim sensorler IHA ekibi tarafindan manuel
) olarak yonetilir ve alnan bilgiler IHA ekibi
Seviye-0 tarafindan analiz edilerek ugus igin uygun
davranig1 gergeklestirir.

= Sensérlerin yonetimi IHA ekibinin talimatlar:
dogrultusunda yapay zeka tarafindan
gerceklestirilir.

Seviye-1 * Alman bilgilerin analiz sonuglan yapay zekd

tarafindan IHA ekibine bildirilerek ugus

fonksiyonu ile paralel engellerden kaginma

islemleri [HA pilotu tarafindan gergeklestirilir.

= Sensorlerin  yonetimi ve alman bilgilerin
analizleri yapay zekd tarafindan gerceklestirilir
ve ugus emniyeti Oncelikli olacak sekilde
engelden kagmma tavsiyeleri IHA ekibine

) bildirilir.

Seviye-2 = JHA pilotu ve faydal yiik operatorii koordineli
olarak tiim siireci yonetir.

= Yapay zeka isleri talimatlara gére uygular.

= Siirtiniin diger elemanlarindaki sensér verileri de
analize dahil edilir.

= Yapay zeka isleri talimatlara gore uygulamaya
devam eder. Sensor yonetimi ve engellerden
kaginma kararlarim1 IHA ekibine bildirerek bir
stire talimat bekler. Sessizlik siireci bittiginde
bildirdigi aksiyonu uygulamaya gecer.

Seviye-3

= Yapay zekd ugus fonksiyonunun kontroli
kendisinde olmasa dahi ugus emniyeti dncelikli
olacak sekilde gerekli manevralari otonom olarak

Seviye-4 ugaga yaptirir.

= Siirli ugusuna uygun sensdr yonetimi ve toplanan
bilgilerin analizi yapay zekd tarafindan
gergeklestirilir.
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vererek siireci yonetir.

yerine getirilir.

= [HA pilotu ve faydali yiik operatdrii talimat

= Siirli sensor kaynak yonetim kararlar yapay zeka
tarafindan IHA ekibine ekstra is yiikii getirmeden

Seviye-5

= Solo ve siirii ugusu i¢in gerekli tim algilama ve
kaginma isleri otonom olarak gerceklestirilir.

6.4. Radar Faydal Yiikii

Uzerinde radar faydali yiikii bulunduran otonom IHA'nin
radarinin kullanimi ve radar sayesinde temin edilen bilgiler ile
gerceklestirilen faaliyetlerdir. Ozellikle gelismis muharip ugak
radar sistemleri pilota kolaylik saglamak amaciyla biinyesinde
halihazirda otomasyon o6zelliklerini barindirmaktadir.
fonksiyon otomasyon ile yerine getirilen islerin haricindeki
belli baz1 kritik gorevlere deginilerek seviyelendirilmistir.
Radar fonksiyonu i¢in 6nerilen otonomi seviyeleri Tablo-9’da

acgiklanmaktadir.

Tablo-9: Radar Fonksiyonu i¢in dnerilen otonomi seviyeleri

Radar Fonksiyonu

Otonomi

Seviyeleri Agiklama

Seviye-0 gergeklestirilir.

* Tiim radar fonksiyonlari THA ekibi tarafindan

Havada yakit ikmal gorevlerinde yakit
alacak/verecek unsurlarin  yakm kontroliini
otonom olarak gergeklestirir.

Tehdit seviyesi yiiksek ortamlarda bazi belli 6n
tanimli  durumlar i¢in kendisi veya siirl
elemanlarina yonelik daha giivenli olan bir
bolgeye geri cekilme (retrogate) tavsiyesinde
bulunur, siireli olarak gorev liderinin onayini
bekler. Sessizlik siireci sonrasi bildirdigi bu
taktigi otonom olarak uygular.

6.5. Elektronik Harp Yiikii

Elektronik

istihbarat ve elektronik taarruz/karigtirma

kabiliyeti ile siber giivenlik, elektronik karsi tedbirlere ait
yeteneklerini tanimlar. Bu fonksiyon igin Onerilen otonomi
seviyeleri Tablo-10’da agiklanmaktadir.

Tablo-10: Elektronik Harp Fonksiyonu i¢in 6nerilen otonomi

seviyeleri

Elektronik Harp Fonksiyonu

Otonomi
Seviyeleri

Aciklama

Seviye-0

Elektronik harp faydali yiikii tim fonksiyonlart
IHA ckibindeki elektronik harp operatorii
tarafindan yonetilir.

= Gorevin  Ozelligine

Seviye-1 baslangic ayarlart otonom olarak yapay zeka
tarafindan gergeklestirilir.

Seviye-2

destegi saglar.

= Eger ugus fonksiyonuna ait otonomi seviyesi
ozellikle dusiik tutulmus ise yapay zeka ITHA

Seviye-1

Sistemin pasif antenlerinden alinan elektronik
istihbarat bilgileri yapay zeka tarafindan gorev
kitiiphanesindeki tehdit verisi ile eslestirilerek
bulunan sonuglar EH operatériine bildirilir.
Alman yaymin siire, yon ve mesafesi otonom
hesaplanarak konumu operatore bildirilir.

ekibine durumsal farkindalik konusunda karar

Seviye-3 . .
tavsiye verir.

gergeklestirilir.

= Angajman i¢in siiriiniin hangi
kullanilacagi karari kontrolordedir. Ancak yapay
zeka radarin iz kalitesine ve gorev paketindeki
diger elamanlarin konum ve sistem saglk
durumlarini géz Oniine alarak IHA ekibine

= Radar karartma ve sektor yogunlagtirma karari

Seviye-2

Yeri tespit edilen tehditler arasinda yapay zeka
tarafindan gorev koluna olan uzakliklari, hedef
bolgesindeki etkisi ve olusturdugu risk acgisindan
bir dnceliklendirme yapilarak operatdre sunulur.
Yapay zeka uygun elektronik taarruz taktiklerini
onerir.

Yapay zekd kendisine yonelik bir elektronik
taarruz tespit ederse elektronik karsi tedbir
tavsiyelerini operatdre sunar.

Diger fonksiyonlar operator tarafindan yonetilir.

kontrolor sorumlulugundadir.
frekans/mod se¢imi

otonom olarak yapilir.

Seviye-4

= Radar kaplamasi ve iz Kkalitesine gore tam
kapsamli durumsal farkindalik ve tehdit analizleri

= Hava resminin Kkalitesi/devamliligt
yogunlugu fazla olan sektorlerin frekans/mod
secimini otonom olarak yaparken, karartilacak
sektorlerin kararini kontrolore birakir.

Seviye-3

Yapay zekd kendisine ve siiriiye yonelik
elektronik taarruz tespit ettiginde pasif tedbirleri
otonom olarak yerine getirir.

Elektronik karigtirma yapma karari yapay
zekanin tavsiyesi ile operatér ve gorev lideri
karari ile gergeklestirilir.

Tehdit tespit edildiginde radar ve infrared
giidimlii fiize aldaticilar1 (chaff ve flare) veya
aldatici/tuzak sistemlerin  (decoys) kullanma
karar1 otonom olarak yerine getirilir.

= Tehdit durumunda radar kaplamasini koruyacak
sekilde uygun formasyon veya rota degisikligi
karar1 otonom olarak verilir.

aktarir.

Seviye-5

otonom olarak yapilir.

olarak gergeklestirir.

= Yapay zekd durumsal farkindalik ve tehdit
analizleri yaparak ihtiya¢ halinde kontroliindeki
diger siirii elemanlarini angajmana sevk eder,
angajman maksadiyla dost SAM sistemlerine iz

= Radarin belli bir sektor igin karartilmasima/
odaklanmasina karar verir.

= Harekat alanmm yogunlugu ve meteorolojik
sartlara bagli olarak radar modu ve frekans segimi

= Arama/kurtarma gorevlerinde radar kayitlarina
gore diisen dost unsurun

Seviye-4

Yapay zeka kendisine ve siiriiye yonelik tehdit
tespit ettiginde otonom olarak elektronik taarruz
ile karsilik verir.

Radar ve infrared giidiimlii fiize aldaticilar veya
aldatici/tuzak sistemler gibi pasif sistemleri
otonom olarak kullanabilir.

Siiriiniin  bekast i¢in uygun elemanlarini feda
edecek sekilde tehdidi bertaraf etme kararini
gorev liderinden siireli bekleyerek, sessizlik
siireci sonunda otonom olarak yerine getirir.
Kendisine veya siiriiye yonelik bir tehdit olmadan
planl veya firsat hedeflerine yonelik elektronik
taarruz karari gorev liderinin yetkisindedir.
Yapay zeka taarruz taktikleri ve muhtemel
sonuglarina yonelik tavsiyede bulunur.

isaretlenip raporlanmasi faaliyetlerini otonom

Seviye-5

Yapay zeka hedefe yonelik en uygun elektronik
taarruz taktigi ve hesapladigi muhtemel sonucu
operatdre sunar.
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=  Gorev liderinin talimatini siireli olarak bekler.
Sessizlik siireci bittiginde bildirdigi taarruz

taktigini uygular.

6.6. Yayin Kontrolii (EMCON)

Diismana yerini belli etmemek, diisiik goriiniirlik saglamak
i¢in yapisal radar kesit alaninin yani sira sensor ve antenler ile
elektromanyetik veya optik olarak yaym yapan sistemlerin bu
yayinlarinin kontrolii i¢in gerekli uygulamalar kapsar. Bir gesit
elektromanyetik kamuflaj olarak diisiiniilebilir. Bu fonksiyon
i¢in Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-11’de agiklanmaktadir.

6.8. Siirii Hareketleri Yonetimi

Farkli bolgelerden ucgusu miiteakip veya kalkis sonrasi
havada siirii olusturmak tizere bir araya gelen sistemlerin siirii
Oncesi planlamalari, siirii ile birlikte hareketleri ve siiriiniin
ayrigmasi veya bireysel olarak siiriiden ayrilma gibi durumlarin
planlamalar1 ve yonetilmesi, siirii igerisindeki konum,
birbirlerine olan mesafe takibi, hiyerarsi, formasyon kararlar
gibi konular1 kapsar. Bu fonksiyon ig¢in Onerilen otonomi
seviyeleri Tablo-13’te agiklanmaktadir.

Tablo-12: Haberlesme Fonksiyonu igin dnerilen otonomi

) o ) ] seviyeleri
Tablo-11: Yaym Kontrolii Fonksiyonu i¢in dnerilen otonomi Haberlesme Fonksiyonu
seviyeleri Otonomi Acikl
Yayin Kontrolii Fonksiyonu Seviyeleri grilama
Otonomi A Seviye-0 = [HA ekibi tarafindan gerceklestirilir.
. . ciklama - T — o
Seviyeleri i Seviye-1 = [HA ekibi tarafindan gerceklestirilir.
Sevive-0 | " Garev lideri ve IHA ekibi tarafindan planlanarak, = [HA ekibi veya gorev lideri ydnetiminde
i uygulanir. muhabere teknikeri sorumlulugunda
= @Gorev planlama sathasinda otonom olarak Seviye-2 gergeklestirilir.
planlanarak, gorev  uygulama  emirlerine = Sirii haberlesmesi i¢in merkezcil siirii yonetim
. girmeden Once yetkili personel tarafindan modeli uygulanir.

Seviye-1 . . A ; P ST -
onaylanir. Gérev esnasinda gorev lideri ve IHA Sevive-3 = Otonom olarak merkezcil siirli yonetim modeline
ekibi tarafindan gorevin sathalarma yonelik eviye- gore yonetilir.
qlarak uygulanir. Sevive-4 = Otonom olarak dagitik siirii yonetim modeline

= Onceden belirlenmis yayim kontrol emirleri eviye- gore yonetilir.
(EMCON-Emissions Control) geregi en uygun Seviye-5 = Otonom olarak yiiriitiiliir.

Seviye-2 taktikler IHA ekibine sunulur, ilgili operatorler

gz;‘l’;r; safhalarma gore kendileri ile ilgili karart Tablo-13: Siirii Hareketleri Yonetimi Fonksiyonu igin énerilen

= Yapay zeka yayim kontrol tedbirleri geregi hangi
antenin hangi yonde ve hangi giicte yaymn
yapacagina otonom olarak karar verir.

Seviye-3 = Gorevi en az etkileyecek sekilde tedbir alir ve

hangi sistemin yaymmn ne kadar siire ile

kesilecegini otonom olarak uygular varsa

alternatif ¢oziimleri devreye sokar.

= Yapay zekd en az radar kesit alan1 gosterecek
sekilde konumlanma tavsiyesinde bulunur.

=  Siirliiniin tim elemanlarinin diisiik gortintrliigini
saglayacak en wuygun ugus formasyonunu
hesaplayarak, ara yiiz vasitasiyla ve muhtemel
sonucuyla birlikte siireli olarak THA pilotunun
onayma sunar, sessizlik siireci bitince otonom
olarak bu kararini uygular.

Seviye-4

= Disiik gortniirligii saglamak i¢in gorevin
Seviye-5 gereksinimleri de hesaplanarak optimum taktik ve

uygulamalar otonom olarak gerceklestirilir.

6.7. Haberlesme

Gorev planlamanm haberlesme ile ilgili olan boliimi de
dahil olmak iizere ugus 6ncesi, bireysel veya siirii haberlesmesi
planimin hazirlanmasi. Gorevin icrast esnasinda alinan/verilen
ilgili komutlarin, sensorlerden toplanan bilgiler ile seyriisefer
ve siirii hareketleri icin ihtiya¢ duyulan anlik verinin iletilmesi,
telemetri ve sistem saglik bilgilerinin aktarilmasi, GNSS/INS
gibi seyriisefer bilgilerinin ve silah sistemlerinin ihtiyag
duydugu verinin aktarilmast, telsizlerin role yolu ile birbirlerine
aktarilmas1 ve tiim bu faaliyetlerin merkezi veya dagitik olarak
stirli genelinde veya disartya yonelik olarak gergeklestiren tiim
haberlesme kanallarin1 ve bunlarin yonetilmesini kapsar. Bu
fonksiyon igin Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-12’de
acgiklanmaktadir.

otonomi seviyeleri
Siirii Hareketleri Yonetimi Fonksiyonu
Otonomi
Seviyeleri
Seviye-0 = Bu seviyede siirii ugusu gerceklestirilmez.
Seviye-1 = Bu seviyede siirii ugusu gerceklestirilmez.
= Siirli igerisinde veri paylasimi ve kaynak
Seviye-2 kullanimi  siirli igerisinde ele almarak IHA
ekibinin talimatlari ile uygulamaya gegilir.
= Sessizlik siireci beklenerek THA ekibinden alinan
Seviye-3 talimatlarla, siiriiniin merkez elemanina uyumlu
bir sekilde otonom ugus gergeklestirilir.
= Sessizlik siireci kullanilarak THA ekibinden
Seviye-4 alinan talimatlarla, dagitik siirii yonetim modeli
kullanilarak otonom ugus gerceklestirilir.
= Gorevin tiim safhalarinda yapay zekanin uygun
gordiigi siirti yonetim modeli kullanilarak dagitik
veya merkezcil olacak sekilde otonom ugus
gerceklestirilir.

Aciklama

Seviye-5

6.9. Dost Diisman Tanima

Dost diisman tanima ve tespit edilen izlere teshis verme
faaliyetlerini kapsar. Bu sistem ucaklarda halihazirda mevcut
olup aslinda otomasyon oOzelliklerine sahiptir. Bu fonksiyon
icin Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-14’te agiklanmaktadir.

Tablo-14: Dost Diisman Tanima Fonksiyonu i¢in 6nerilen
otonomi seviyeleri

Dost Diisman Tanima Fonksiyonu

Otonomi

Seviyeleri Agiklama

Seviye-0 | = IHA ekibi tarafindan gergeklestirilir.

Seviye-1 = [HA ekibi tarafindan gergeklestirilir.

Seviye-2 = Dost diisman ayirimi yapilarak gorev liderine ve

IHA ekibine bilgilendirme yapilir.
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= Dost diisman ayirimi yapilarak, gorev lideri ve
diger tiim paket elemanlarina ayrica bagh
bulunan kontrol unsuruna otonom olarak

Seviye-3 bilgilendirme yapilir.

= Diger fonksiyonlarin ihtiyac1 olabilecek bu
bilgileri ~veri fiizyonu sayesinde  diger
fonksiyonlarmn analizlerinde kullanir.

Seviye-4 | = Otonom olarak gerceklestirilir.

Seviye-5 = Otonom olarak gergeklestirilir.

6.10. Goriintii Analizi

Gorlintii  alman  bdlgenin  konumunun bulunmas1 ve
kameranin dogru hedefe bakmasinin saglanmasi, tehditlerin
belirlenmesi, hedeflerin bulunmasi/tespiti, hareketli hedeflerin
takip edilmesi, hedef analizini gergeklestirme, yan hasar
tahmini, etki analizleri ve taarruz sonrasi hasar degerlendirme
ile sahip olunan tiim istihbarat kaynaklar1 kullanilarak
gerceklestirilecek istihbarat analiz faaliyetlerini kapsar. Bu
fonksiyon icin Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-15’de
acgiklanmaktadir.

Tablo-15: Goriintli Analizi Fonksiyonu i¢in 6nerilen otonomi

seviyeleri
Goriintii Analizi Fonksiyonu
Oto.n omt, Aciklama
Seviyeleri
= Kamera sistemleri faydali yiikk operatorii
Seviye-0 tarafindan yonetilir, goriintii analizi ilgili ekip

tarafindan gorev esnasinda veya sonrasinda
gerceklestirilir.

= Ik goriintii analizleri faydal yiik operatorii ve

harekat merkezindeki ilgili personel tarafindan
Seviye-1 ugus esnasinda gergeklestirilir, segilen hedef veya
bolgeye kamera sistemlerinin yonlendirilmesi
(hedef takibi) otonom olarak yapulir.

= Goriintiillerdeki insan yapis1 unsurlarin tespiti
otonom olarak yapilir.

Seviye-2 = QGoriintli  analizlerinin diger faaliyetleri gorev

lideri, faydali yiik operatori veya harekat

merkezindeki ilgili personel tarafindan yapilir.

= Goriintillenen alandaki hedeflerin tespit edilmesi
otonom olarak yapilir.

Seviye-3 = Goriintii analizlerinin diger faaliyetleri gorev

lideri, faydali yik operatori veya harekat

merkezindeki ilgili personel tarafindan yapilir.

= Rota boyunca ve hedef bolgesindeki tehdit

Seviye-4 analizleri otonom olarak yapilir.

= Hedef analizleri, hedefin teshisi (positive

identification - PID), yan hasar tahmini (colleteral
Seviye-5 damage assessment - CDE), muharebe hasar
degerlendirmesi (battle damage assessment -

BDA) otonom olarak gerceklestirilir.

6.11. Silah Yonetimi

Yiirtirlikteki angajman kurallart geregince; sahip olunan
silah sistemlerinin belirlenen yetkiler dahilinde kullanima hazir
hale getirilmesi, kullanilmas1 ve atildiktan sonra hedefe
gitmeleri i¢in yerine getirilen faaliyetleri kapsar. Bu fonksiyon
icin Onerilen otonomi seviyeleri Tablo-16’da agiklanmaktadir.

Tablo-16: Silahlarin Yonetimi Fonksiyonu i¢in 6nerilen
otonomi seviyeleri

Silahlarin Yonetimi Fonksiyonu

Otonomi

Seviyeleri Agiklama

Seviye-0 | = THA ekibi tarafindan yiiriitiiliir.

Seviye-1 | = THA ekibi tarafindan yiiriitiiliir.

= Yapay zekd hedeflere uygun mithimmatlart
Onerir, gorev liderinin onayiyla atis yapar.

= Yapay zekd hedeflere uygun mithimmata karar
verir, gorev liderinin onayiyla atis yapar.

= Yapay zeka hedeflere uygun mithimmata karar
verir.

=  Dost unsurlarin, siiriiniin ve kendisinin bekasi
icin silah kullanilmasi gerektigi durumda gérev
liderinin talimati siireli olarak bekler. Sessizlik

Seviye-4 siireci  bittiginde bildirdigi kararin1 uygular.
Haberlesme  sorunlari  yasandiginda  silah
kullanma gorevi iptal edilir.

= Diger taarruz durumlarinda yani planl hedefler
ve firsat hedefleri igin gorev liderinin talimatini
yerine getirir.

= Yapay zekd tam otonom seviyesindedir ancak
tim silah kullanma durumlarinda yerde gorev
planlamasinda belirtilen siire dahilinde gorev
liderinin talimatin1 siireli olarak bekler. Sessizlik

Seviye-5 stireci  bittiginde bildirdigi kararin1 uygular.

Haberlesme  sorunlart  yasandiginda  silah

kullanma gorevi iptal edilir. Silah kullanma

kararlart her ne sebeple olursa olsun angajman

kurallarinin digina ¢cikamaz.

Seviye-2

Seviye-3

7. Sonuc ve Oneriler

Insanh-insansiz is birligi konseptine uygun ucar platformlar
ilkemizde de ortaya ¢ikmaya baglamistir [19]. Bu ¢alismada,
insanli-insansiz is birligi konsepti kapsamimda muharip hava
platformlar arasinda ihtiyag duyulan otonomi seviyeleri, bir
operatif gorevde yapilmast Ongodriilen 11 adet fonksiyon
Ozelinde incelenerek, bu konudaki aragtirmacilarin kullanmasi
maksadiyla 6zgiin olarak ortaya konmustur. Bu kapsamda;

e Insan ile yapay zeka is birligi s6z konusu oldugunda,
yapilacak is paylasiminin otonomi seviyeleri ile
standart hale getirilmesi gerektigi,

e Gorev esnasinda istihbarat ve kesif sensorleri ile bir
yandan hedefleme faaliyetlerine destek saglanirken bir
yandan da emniyetli ugus icin ¢evre algilama,
engellerden kacinma ve tehditleri algilayarak rotalama
islemleri  i¢in  bilgi  toplanmasi  maksadiyla
gergeklestirilecek  otonomi  seviyelerinin  farkli
siniflandirmaya tabi tutulmasinin gerektigi,

e Otonomi seviyelerinin; sistemin sensor veya alt
sistemlere gore degil, kabiliyetlerine ve fonksiyonlarina
gore siniflandirilmasinin daha dogru olacag,

e Silah kullanma otonomi seviyelerinin en yiikseginde
bile insan faktoriinii devreden ¢ikartmadan onay siireci
konusunda hukuksal temelleri olan bir standardin
ortaya konmasi, angajman kurallari kapsamina alinmasi
ve gorevlerden Once yapay zekd silah kullanma
yetkilerinin agik¢a belirlenerek gdrev veri dosyalarina
yiiklenmesi gerektigi degerlendirilmistir.

Ulkemizde insanli-insansiz is birligi konsepti konusunda
yapilacak  arastirma  ve  gelistirme  faaliyetlerinde,
aragtirmacilarin bu c¢aligma kapsaminda 6zgiin olarak onerilen
otonomi seviyelerini dikkate almasinin ve kullanmasinin,
yapilan ¢aligmalarda standartlik saglanmasi agisindan dnemli
oldugu degerlendirilmektedir.

Sonraki ¢alismada, Onerilen otonomi seviyelerinin her
birinin, hangi fonksiyon i¢in hangi seviyeye kadar
kullanilabilecegi analiz edilecektir.
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Oz

Kalp yetmezligi yasam kalitesini olumsuz etkileyen ve tedavi
edilmediginde dliimciil sonuglar dogurabilen ciddi bir saglik
problemidir. Erken teshis ve dogru tedavinin uygulanmasi bu
problemleri en aza indirebilir. Bu ¢alismada farkl kategorilerde
yer alan makine ogrenmesi (MO) yontemlerinin kalp yetmezligi
tahminindeki performanslarini 6l¢mek igin bir model gelistirilerek,
kategorik ve genel olarak performans analizleri gerceklestirilmistir.
Kategori temelinde siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar
tirettigi  bilinen yontemleri iceren agag¢, meta ve fonksiyon
kategorileri tercih edilmis ve her kategoriden bes ydntem
kullanilmigtir.  Deneysel — ¢alismalarda MO yontemlerinin
performanst Karisiklik matrisine dayanan temel metrikler ile
smiflandirma hata metrikleri iizerinden Olgiilmiistiir. Deneysel
sonuglar  kategorik  olarak  degerlendirildiginde en  iyi
performanslarin agag kategorisinde Duyarlilik ve Yanls Negatif
Orani (False Negative Rate (FNR) ) disindaki metriklerde Alternatif
Karar Agact (Alternating Decision Tree | ADTree (ADT)) yéntemi,
meta kategorisinde ROC egrisi altinda kalan alan (Area under the
curve (AUC)) disindaki metriklerde Lojistik Artirma Regresyon
(Logistic Boosting Regression | LogitBoost (LBST)) ydontemi ve
fonksiyon kategorisinde Kesinlik ve Yanhs Pozitif Orami (False
Positive Rate (FPR)) disindaki metriklerde Radyal Temelli
Fonksiyon Smiflandirict (Radial Bases Function Classifier (RBFC))
yontemi ile elde edildigini gostermektedir. Sonuglara tiim
yontemlerin performanslari agisindan bakildiginda Dogruluk,
Duyarlhiik, F-skor, FNR ve Yanlhs Swmiflandirma Orani
(Misclassification Rate (MCR)) metrikleri ag¢isindan 0.8725,
0.9173, 0.8885, 0.0827 ve 0.1275 degerleri ile RBFC ydnteminin,
Kesinlik, AUC ve FPR metrikleri ac¢isindan 0.8718, 0.9300 ve
0.1610 degerleri ile ADT ydnteminin en iyi performansa sahip
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar
yetmezligi

kelimeler—Makine ogrenmesi, simiflandirma, kalp

Abstract

Heart failure is a severe health problem that negatively impacts the
quality of life and can lead to fatal consequences if left untreated.
Early diagnosis and proper treatment can minimize these problems.
In this study, a model was developed to measure the performances
of machine learning (ML) methods in different categories for heart
failure prediction, and performance analyses were performed on
both categorical and general basis. Tree, meta and function
categories, which include methods known to produce successfill
results in classification problems, were preferred as categories, and
five methods from each category were used. In the experimental
studies, the performance of the ML methods was measured using
basic metrics and classification error metrics based on the
confusion matrix. When the experimental results were evaluated
categorically, the best performances were obtained with the
Alternating Decision Tree (ADT) method in the tree category for the
metrics except for Recall and False Negative Rate (FNR), the
Logistic Boosting Regression (LBST) method in the meta category
for the metrics except for Area under the curve (AUC), and the
Radial Bases Function Classifier (RBFC) method in the function
category for the metrics except for the Precision and False Positive
Rate (FPR). When considering the results in terms of the
performances of all methods, the RBFC method exhibited the best
performance with values of 0.8725 for Accuracy, 0.9173 for Recall,
0.8885 for F-score, 0.0827 for FNR, and 0.1275 for
Misclassification Rate (MCR). On the other hand, the ADT method
showed the best performance in terms of Precision, AUC, and FPR
metrics with values of 0.8718, 0.9300 and 0.1610, respectively.

Keywords— Machine learning, classification, heart failure

1. Giris
Kalp damar bozukluklarmni igeren kardiyo-vaskiiler hastaliklar
(Cardiovascular Diseases (CVDs)) kiiresel bazda en énemli 6liim
sebepleri arasinda gosterilir. 2019 yilinda tiim diinyada genelinde
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gerceklesen yaklasik 17.9 milyon 6limiin (bu oran tiim kiiresel
6liimlerin %32' sine denk diiser) CVDs kaynakli oldugu Diinya
Saglhik Orgiitii (World Health Organization (WHO)) verileri ile
aciklanmistir. WHO’ nun bu hastalikla ilgili ayn1 yila ait bagka bir
analizinde bulasict olmayan hastaliklara bagli 17 milyon erken
Olimiin (70 yas alt1) %38'inin CVDs’ e dayandig: ifade edilmistir
[1]. CVDs smifinda yer alan kalp yetmezligi kalbin viicuda
yeterince kan pompalayamadigi durumda olusan bir hastalik olup,
tedavi edilemedigi taktirde hastaneye yatisa varacak derecede
o6nemli saglik sorunlarini beraberinde getirebilir. Hatta ileri
sathalar 6liimlere neden olabilir [2], [3]. CVDs’ in istatistikleri kalp
yetmezligi bazinda degerlendirildiginde, onlarin diinya genelinde
ciddiye alinmasi gereken oldukca Onemli bir hastalik oldugu
anlasilacaktir. Bu hastaliklar Avrupa Birligi iilkeleri ve Tiirkiye’de
de yiiksek riskli hastaliklar smifinda yer alir. Avrupa birligi
iilkelerinde hastalik kaynakli 6liim oranlar1 %12 ve Tiirkiye’de %14
ile oldukga yiiksek bir seviyede seyreder [4]. Bu yilizden kalp
yetmezliginin hastalik ilerlemeden tespit edilmesi hem tedavinin
amacma ulagsmasinda hem de Olim oranlarinin en aza
indirilmesinde hayati bir 6nem tasir. Bu hususta klinik ¢aligmalar
ile birlikte uzman kararina katki saglayacak yapay zeka temelli
araclarin kullanilmas: siirecin takibinde 6nemli bir role sahiptir.
Yapay zekad temelli yontemler ile tibbi veri analizleri ve
goriintiiler lizerinden hastaligin seyri takip edilerek tedavi siireci
diizenlenebilir, hastalik teshis edebilirler, hastanin kisisel bilgilerini
de dikkate alinarak hastalik riski tahmin edilebilir ve goriinti
temelli anormallikler tanimlanabilirler. Bu anlamda bakildiginda
MO yontemleri tibbi analiz ve degerlendirme siireclerinde yaygin
kullanilan bir yapay zeka algoritmasi olarak karsimiza ¢ikar. Kalp
yetmezligi tahmininde bu yontemlerin kullanimi metodolojik olarak
sirasi ile veri toplama, veri temizleme ve diizenleme, veri bolme,
siniflandirma ve degerlendirme siireglerinin yiiriirliige konmasini
gerektirir. Su ana kadar yapilan ¢alismalar incelendiginde Rasgele
Orman (Random Forest (RF)), ekstrem Gradyan Artirma (eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost)), Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine (SVM)), Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression (LR)), K-En yakin komsuluk (K-Nearest
Neighbors (KNN)), Karar Agact (Decision Tree (DT)), J48 Agact
(J48) ve Adaptif Onyiikleme (Adaptive Boosting (AdaBoost)) gibi
MO yontemlerinin kalp yetmezligi hataliginin tahmini ve teshisi ile
bu hastaliga yakalanma riskinin belirlenmesinde [5]-[8] basaril1 bir
sekilde kullanildig: goriilmektedir. Yapay zeka temelli algoritmalart
arasinda giiniimiiziin popiiler yontemlerinden derin 6grenme (DO)
kalp yetmezliginin teshisi ve tahmininin farkli asamalarinda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemler 06zellikle MRI,
echokardiyografi ve CT taramalart gibi kalp yetmezligi teshisinde
kullanilan  goriintiileri  isleyerek kalp anormallikleri ve
fonksiyonunun degerlendirmesinde etkin rol oynarlar [9]-[12]. DO
yontemleri elektrokardiyografi (EKG) verileri {izerinden kalp ritmi
bozukluklarni da belirleyerek hastaligi tanilayabilir. DO temelli
yaklagimlar olarak Evrisimli Sinir Agi (Convolutional Neural
Network (CNN)) [13], Yinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural
Network (RNN)) [14], Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory (LSTM)) [15] ve Kapt Ozyinelemeli Gegit (Gated
Recurrent Unit (GRU)) [16] yontemleri bu hastaligin teshisinde
yaygin bir sekilde kullanimistir. Bazi derin &grenme yapilari

hastalik teshisi siirecinde 6zellik ¢ikarict gibi kullanilabilmektedir.
Bununla ¢ogu zaman CNN-RNN, CNN-LSTM ve CNN-SVM gibi
hibrid yaklagimlarda karsilasiimaktadir [17]-[19]. Bu yapida ilk
birimler 6zellik ¢ikarici gibi davranirken, digerleri siniflayici olarak
islev goriirler. DO temelli yontemler kalp yetmezligi teshisinde
yiksek performanslar sergileseler de onlar yapisal olarak
kompleksligi ve hesapsal olarak yiiksek islem yogunlugunu igeren
onemli dezavantajlar1 da beraberinde getirirler.

Bu makalede kalp yetmezligi tahmininin kategorik olarak fakli
tip MO yontemleri ile uygulamasina yénelik bir calisma
sunulmustur. Agac, meta ve fonksiyon olmak iizere {i¢ kategoride
toplam on bes MO yontemini igeren bir kalp yetmezligi tahmin
modeli olusturularak deneysel caligmalar yapilmis ve elde edilen
sonuglar hem kategorik temelde hem de genel performans olarak
degerlendirilmigtir. Calismanin geri kalani su sekilde 6zetlenmistir:
Boliim 2 ¢aligma ile ilgili gegmiste yapilmuis giincel ¢aligmalart
aciklar. Boliim 3 ¢alismada kullanilan veri setini, kalp yetmezligi
teshisi i¢in olusturulan modeli, modelde kullamlan MO
yontemlerini ve performans 6l¢iim metriklerini anlatir. Bolim 4
deneysel sonuglart ve tartigmalari sunar. Son bolim ise genel
sonuglar degerlendirir.

2. Literatiir Taramasi

MO yéntemlerinin biiyiik miktardaki verileri ve driintiileri hizl
bir sekilde isleyebilme kabiliyeti onu tip alanindaki verilerin
analizinde, hastaliklarin teshisinde ve tedavi yontemlerinin
gelistirilmesinde kullanilabilecek giiclii bir ara¢ haline getirmistir.
Bu béliim bashig: altinda ciddi tibbi bir durum ve &liimciil bir
hastalik olan kalp yetmezliginin temel MO yontemleri ve hibrid MO
yontemleri ile teshisi ve tahminine yonelik yapilmuis giincel literatiir
caligmalar1 sunulmustur.

Ali ve arkadaslari [20] etkili bir kalp yetmezligi tahmini i¢in iki
SVM’ i istifleyen bir uzman sistem dnerdiler. Bu biitiinlesik yapida
ilk SVM” i gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirmak igin, ikinci SVM’
i ise tahmin siirecini gergeklestirmek i¢in kullandilar. Her iki SVM’
i Hibrit Izgara Arama Algoritmas: (Hybrid Grid Search Algorithm
(HGSA)) kullanarak optimize ettiler. Onerdikleri modelin
etkinligini Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, Matthews korelasyon
katsayist (MCC) ve AUC metrikleri {izerinden test ettiler. Yaptiklar
deneyler ile HGSA optimizasyonuna sahip uzman sistemin
geleneksel SVM’ den %3.3 daha yiiksek bir performans ortaya
koydugunu ispatladilar. Ayrica, Onerdikleri yontemi, %57,85-
%91,83 araliginda dogruluk elde eden baska yontemler ile
kiyasladiklarinda kendi yontemlerinin daha iyi bir performans
sergiledigini gordiiler.

Chen ve arkadaslar1 [21], kalp yetmezliginin olumsuz etkileri
icin Derin Piramit Evrisimli Sinir Aglart (Deep Pyramid
Convolutional Neural Networks (DPCNN)) ile XGBoost’ u
birlestiren hibrid bir model &nerdiler. Onerdikleri modelde
DPCNN’ i hastanin teshis metinlerinden 6zellik ¢ikarmak icin
kullanirken, XGBoost” tan kalp yetmezligi tahmin modelini
olusturmada yararlandilar. 2014' ten 2018' e kadar kalp yetmezligi
olan hastalarin verilerine uygulanan modellerden elde edilen
sonuglar DPCNN- XGBoost hibrid modelinin, sade DPCNN ve
XGBoost modellerine gore tahmin duyarlilifini %3 ve %31
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oraninda iyilestirdigini gosterdiler.

Grgi¢ ve arkadaglarinin  yaptigt  kalp  hastalarnimn
kardiyovaskiiler parametrelerini analiz ettigi calismalarinda [22] RF
ve LR algoritmalart kullanilarak 12 parametreye gore
kardiyovaskiiler hastaligi olan hastalarda dlim tahminini yaptilar.
Her iki algoritmanin hiper parametrelerini Izgara Arama
Algoritmasini (Grid Search Algorithm (GSA)) kullanarak optimize
ettiler. Elde ettikleri sonuglarin karsilagtirma analizlerinden %90 ile
en yliksek dogrulugu RF algoritmasinin elde ettigini gordiiler. Bu
algoritma AUC performansinda da %86 ile en yiiksek performansi
sergiledigini gozlemlediler.

Mansur Huang ve arkadaslari [7] RF, SVM, NB ve LR’ yi
iceren dort popiiler MO yontemini Kaggle web sitesinden elde
ettikleri halka agik veri setine uygulayarak deneysel caligmalar
yaptilar ve bu yontemlerin kalp yetmezligi hastaliinin
tahminindeki performanslarini karsilagtirdilar. MO yéntemlerinin
performansimi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor gibi
Karisiklik matrisi metrikleri tizerinden degerlendirdiler. Deneysel
sonuclar kullanarak yaptiklari analizler RF yonteminin 0.88° lik
ortalama performans ile SVM, NB ve LR y&ntemlerine gére daha
yiksek oldugunu gostermistir. Onlar ayni zamanda ozellikler
iizerine yaptiklari deneylerde 13 semptomun hepsinin siniflandirma
siirecinde 6nemli oldugunu gozlemlediler.

Foziljonova ve Wasito [23] kalp yetmezligi olan hastalarda sag
kalim oranlarinin tahmini i¢in uygun MO tekniginin belirlenmesi
lizerine deneysel caligmalar yaptilar ve bu c¢alismalardan elde
etikleri sonuglari analiz ettiler. Bu g¢alismalarinda 2015 yilinin
Nisan-Aralik aylar arasinda Pakistan’daki bir hastanede bulunan
kalp yetmezligi olan hastalarindan topladiklari verilere KNN, RF ve
DT yontemlerini uyguladilar. Fl-skor ve AUC metrikleri ile
performans degerlendirmesi yaptilar. Deneysel ¢aligmalarinda her
iki metrik agisindan en iyi performansinin 0.861 F1-skor ve 0.957
AUC degerleri ile RF yonteminin sagladigi goriilmiistiir.

Mudassar ve arkadaslari [24] 6° s1 topluluk dgrenmesi ve 3’ i
geleneksel olmak iizere toplam 9 MO yontemini UCI MO veri
tabanindan elde ettikleri 299 kalp yetmezligi hastasmin kayitlarmni
iceren veri setine uygulayarak bu yontemlerin kalp yetmezligi
teshisindeki basarimlarini karsilagtirdilar. Kullandiklart veri seti
veri etiketleri agisindan dengesiz verileri igeren bir veri seti oldugu
icin aynt analizleri SMOTE islemini uygulayarak dengeli hale
getirdikleri veri seti lizerinden de gerceklestirdiler. Deneysel
calismalarinda NB, Bagging, RF, XGBoost, LightBoost, DT,
AdaBoost, LR ve ETC yontemlerinin performanslarini Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik ve F1-skor metrikleri ile lgtiiler. 10 kat ¢capraz
dogrulama ve 0.7’ lik boliinme sartlarinda yaptiklart deneylerde
SMOTE’ li ve SMOTE’ siz durum i¢in en iyi performanslar sirast
ile 0.926 ve 0.896° lik dogruluk degerleri ile LightBoost
yonteminden elde ettiler.

Gold ve Lorshase [5] kalp yetmezligi tahmini i¢in RF ve J48-
AdaBoost olmak iizere iki tahmin modeli 6nerdiler. Veri seti olarak
Cleveland Hastanesi veri tabanindan toplanmis 13 6zellige ve 303
ornege sahip bir veri setini kullanarak yaptiklari deneylerden elde
edilen sonuglar J48-AdaBoost modelinin %92.3077 Dogruluk,
%93.0 Kesinlik, %92.3 Duyarlilik, %92 .4 F1-skor ve %97.6 AUC
degerleri ile RF modeline gore daha yiiksek bir performans
sergiledigini ispatlamistir.

Zeng [25] klinik o6zellikler ile kalp hastaligi arasindaki
korelasyonlar1 gbzlemlemek igin sicaklik haritasi ¢ikarmis ve DT,
KNN, SVM ve XGBoost yontemlerini kullanarak olusturdugu MO
temelli modeller araciligi ile hastalik tahmini yapmistir. Bu
modeller arasindan performans olarak en iyisini se¢mek icin
Dogruluk, Duyarlilik ve Fl-skor metriklerinden yararlanmustir.
Deneysel veri olarak 5 bagimsiz veri setini birlestiren Kaggle web
sitesinden elde edilmis kalp yetmezligi tahmini (KYT) veri setini
kullanmustir. 0.7” lik boliinme sartlarinda yapilan deneylerden elde
edilen sonuglar SVM yoénteminin  %88,8 Dogruluk, %389.3
Duyarlilik ve %90.7 Fl-skor degerleri ile en yiiksek performansa
ulagtigini gostermigtir. Ayrica 1s1 haritas1 lizerinden egzersizle
indiiklenen anjina (ExerciseAngina) ve ST depresyonu (Oldpeak)
kalp hastaligi olusumu ile yakin iliskiye sahip oldugu ve bunun
sonucunda kalp hastaligi riskinden kaginmak i¢in bu iki 6zellige ¢ok
dikkat edilmesi gerektigi de kanitlanmustir.

Coskun ve Kuncan [26] NB, SVM, DT, RF ve Dogrusal
Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA))
smiflandiricilarini kaggle web sitesinden elde ettikleri 918 dmegin
olusturdugu KYT veri setine uygulayarak MO temelli yontemlerin
kalp yetmezligi hastaligindaki etkinligini aragtirdilar. Veri setine
etiket kodlama ve normalizasyon gibi birtakim 6n iglem siire¢lerini
uyguladiktan sonra 0.8 lik boliinme oraninda egitim ve test
verilerini olusturdular. Bu verileri kullanarak yaptiklari deneyler RF
yonteminin %90.76” lik basarim orani ile en yiiksek performansi
elde ettigini géstermistir. Bu algoritmanin smuiflar diizeyindeki
performanst ise kalp yetmezligi olan hastalarda %93.1ve hastaligt
olmayanlarda %87.8 olmustur.

3. Materyal ve Metotlar

Bu boliimde, caligmada kullanilan veri seti, kalp yetmezligi
tahmini i¢in olusturulan model, modeli olusturan birlesenler ve
onun degerlendirilmesinde kullanilan metrikler sunulmaktadir. ik
olarak modelde kullanilan veri seti ve onu olusturan 6zellikler
anlatilmistir. Sonra Kalp yetmezligi tahmini i¢in kullanilan modelin
olusum asamalari tiim detaylar ile agiklanmistir. Son olarak ise
modelin degerlendirilmesinde kullanilan performans
metriklerinden bahsedilmistir.

3.1.Veri Seti

Calismamizda kalp yetmezligini tahmin etme amach kullanilan
MO temelli yontemlerin uygulamas1 Kalifomiya Universitesi-Irvine
(University of California Irvine (UCI)) Makine Ogrenimi Veri
tabanindaki “Cleveland”, “Hungarian”, “Switzerland”, “Long Beach
VA” ve “Stalog” veri setlerinin birlestirilmesi ile olusturulmus
Kaggle web sitesinden alinan KYT veri seti lizerinden yapilmistir
[27]. 725 erkek ve 193 kadin katilimcidan olugan bu set410” u normal
ve 508 i kalp hastasi toplam 918 veri 6megi icerir. Ilgili veri seti yas,
cinsiyet, kan basinci, kolesterol seviyeleri, glikoz seviyeleri,
elektrokardiyogram sonuclarmi, kalp hastahg durumu gibi farkh
nitelikleri beraberinde getiren 12 &zellige sahiptir. Tablo 1’ de KYT
veri setinin 6zellikleri ile bu 6zelliklerin agiklamalar, tiirleri ve deger
araliklarna ait 6zet bir sunum gosterilmistir.
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Tablo 1. KYT veri setinin 6zellikleri ile onun agiklamalar, tiirleri ve
deger araliklarina ait 6zet bir sunum.

Ozellik Ad1 Tamm Tiirii Degeri
Age Hastanin yas1 ~ Tamsayr  28-77
Sex H‘ast.ann} Kategorik ~ M: Bay F: Bayan
cinsiyeti
TA: Tipik Anjin
Gésils a ATA: Atipik Anjin
ChestPainType JOBUS aghst Kategorik ~ NAP: Anjinal
tipi -
Olmayan Agn
ASY: Asemptomatik
] Dinlenmis
RestingBP Kan basmet Tam sayr  80-200
Serum
Cholesterol Kolesterolii Tamsayr  0-603
1: Eger FastingBS>
FastingBS A(i‘(hlr(i kan Tam say1 120 mg/dl
seke 0 Aksi durumda
Normal: Normal
ST: ST-T dalga
anormalligine sahip
Dinlenmis olmak .
RestingECG EKG Kategorik ~ LVIL Estesin
sonuglart kriterlerine gore
kesin sol ventrikiil
hipertrofisi
gostermesi veya
onun olasilig
MaxHR Maksimum =7y 60-202
ax kalp atis hiz1 Y
ExerciseAngina Eg~z ersize Boolean Y: Evet N: Hayir
baglt anjin
Depresyonda
Oldpeak olciilen Float -2.6-6.2
Eskitepe
eEn erlskiseé(T Up: Yukart egimli
ST Slope BZCISIZ S Kategorik  Flat: Diiz
- segmentinin [
g Down: Asagi Egimli
egimi
HeartDisease Cikis sinifi Tam say1 11 Kalp hastaligs

0: Normal

Tabloda verilen 11 o&zellik, kalp hastaligi olup olmadigmni
siniflandirmak i¢in kullanilan “HeartDisease” bagimli degiskeni ile
iliskilendirilir. Bagimli degiskenin 1 degerini almasi kalp hastas1 olma
durumunu, 0 degerini almasi ise bu hastaliga sahip olmama (normal
olma) durumunu temsil eder.

3.2.Kalp Yetmezligi Tahmini icin MO Temelli Model

Bu ¢alismada agac, fonksiyon ve meta kategorisinde yer alan 15
MO yénteminin kalp yetmezligi tahmindeki performanslarmi test
edebilmek i¢in olusturulan modele ait sema Sekil 1’ de gdsterilmistir.
Hem bireysel hem de kategorik bazda MO yoéntemlerinin
performansini dlglimiinde kullanilan model; 6n islem, 10-kat capraz
dogrulamal1 (10-KCD) veri bdlme, smniflandirma ve performans
Ol¢iimii olmak tizere dort temel prosediirii birlestirir. Bu model ilk
olarak KYT veri setinden gelen ikili ya da kategorik formattaki
verileri bir veri doniisiim 6n islem prosediirii iizerinden sayisal
formath veriler haline déniistiiriir. Sonra bu veriyi MO yéntemlerinin
egitim ve test siireclerini yiiriirliige konulmasmnda kullanilan egitim
ve test veri setlerini olusturabilmek icin 10-KCD veri bolme

prosediiriine gondererek ayni veri setinden elde edilmis 10 farkli
bolinmiis egitim ve test verisini elde eder. Daha sonra bu veriler
smiflandirma prosediiriine gonderilerek her bir egitim ve test verisi
icin Once egitim sonra test siireci yiiriirliige konarak smiflandirma
tahmini sonuglan elde edilir. Boliinmiis veri indeksi 10° a ulastiginda
performans 6l¢lim prosediirii tiim boliinmiis test verisi i¢in elde eden
smiflandirma  sonuglarina gére MO  smiflandiricilarin - ortalama
performansini hesaplar.

Veri
On Isleme

Siniflandirma
Sonuglar

Performans Ol¢iimii
Acc Rec FPR MCR
Prec F-scr FNR

Sekil 1. Kalp yetmezligi tahmini i¢in olusturulan MO temelli
model.

Skat<=10

A. On Islem Prosediirii

Kaggle web sitesinden alinan KYT veri seti farkli veri setlerinin
birlestirilmesi sonucu olustugu i¢in eksik Ozellik ve degerler
icermemektedir. Bununla birlikte veri setinin igerdigi 6zelliklerin
degerleri tiir olarak sayisal, kategorik ya da ikili format olarak
degismektedir. Bu yiizden 6n islem prosediiriinde ikili ve kategorik
formattaki 6zellik degerleri tam say1 formatma dontistiiriilmistiir. Bu
anlamda veri seti lizerinde yapilan degisimler Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. On islem siireci sonunda ikili ve kategorik formattaki 6zellik
degerlerindeki degisimler

Ozellik Ad Tiirii(nceki)  Tiirii(yeni)  Deger Degisimi
Sex Kategorik Tam say1 M:1,F:0
. . TA: 3, ATA: 2

ChestPainType Kategorik Tam say1 NAP: 1, ASY: 0

. . Normal:2, ST: 1
RestingECG Kategorik Tam say1 LVH: 0
ExerciseAngina Boolean Tam say1 Y:1,N: 0
ST Slope Kategorik Tam say1 Up: 2, Flat: 1

—>top & Y Down: 0
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B. 10-KCD’ i Veri Bolme Prosediirii

MO yontemlerinin performansini dogru bir sekilde dlgebilmek
icin bu siiregte 10 kat ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilmistir. Bu
ylizden smiflandiricilarin islevlerini yerine getirebilmelerinde ihtiyag
duyduklart egitim ve test verilerinin elde edilmesinde 10-KCD’ It bir
veri bolme prosediiriinden yararlanilmistir. Bu prosediir veri 6n islem
stirecinden gelen veriyi kullanarak birbirinden farkli 10 bolinmiis
egitim ve test veri setini olusturur.

C. Smiflandirma Prosediirii

Calismada smiflandirici olarak agag, meta ve fonksiyon
kategorisinde yer alan ve bir¢ok simniflandirma probleminde basarilt
sonuglar {irettigi bilinen 15 MO temelli yéntemden yararlanilmstir.
Bu prosediirde ilk kategori olan aga¢ kategorisinde J48, RF, Rasgele
Agac (Random Tree (RT)), ADT ve NB Agaci (NB Tree (NBT))
kullamlirken, Meta kategorisinde Onyiikleme Toplamast (Bootstrap
Aggregating (Bagging)), Ayrik Toplama (Disjoint Aggregating
(Dagging)), ABST, LBST ve Rasgele Komite (Random Committee
(RC)) kullanilir. Fonksiyon kategorisinde ise SVM, Cok Katmanlt
Algilayict Smiflandiricist (Multilayer Perceptron Classifier (MLPC),
RBFC, Oylanan Algilayict (Voted Perceptron (VPRC) ve Stokastik
Dik Inis (Stochastic Gradient Descent (SGD)) yer alir. Bu yontemler
asagida alt baglikla halinde anlatilmigtir.

J48: C4.5 algoritmasinin bir uzantisi olup, kok diigimiini
kullanarak omeklerin smniflandiriimasini saglayan bir karar agaci
algoritmasidir. Etkili bir yontem oldugu i¢in veri madenciligi ve
smiflandirma problemlerinde yaygim bir sekilde kullanilir. Yontem
icerisinde karar agaglarin1 olusturulmasinda veri kiimesindeki
omekleri 6zellik degerlerine gore alt gruplara ayiran ve ismi "bol ve
fethet" olan bir yaklasimindan yararlanir [28]. Omeklerin
degerlendirilmesinde veri setini en iyi sekilde bolen esik degeri
kullanilir. Bu deger genel olarak Esitlik 1’ de formiilii verilen bilgi
kazanci 6lgiimiinden elde edilir.

IG(A) = H(S) = Leer p(H)H (L) (1

Burada H(S) S kiimesinin entropisini, 7 S’ nin A tahmincisine
gore bolinmesiyle olusturulan alt kiimeyi, p(t) t* deki eleman
sayismm S kiimesindeki eleman sayisma orani ve H(t)t alt
kiimesinin entropisini temsil eder.

RF: Egitim siirecinde bir dizi karar agaci olusturduktan sonra
onlarin tahminlerini ortalama ya da oylama teknikleri ile birlestirerek
nihai ¢ziime ulasan MO temelli bir topluluk algoritmasidir. RF
yonteminin ormanda olugturdugu yeteri miktarda bir agag toplulugu
ile asir1 uyum problemlerini giderebilmesi, eksik veriler iizerinden
caligabilmesi ve kategorik degerler icin modellenebilmesi gibi bir
takim 6nemli avantajlart onu veri biliminde yaygmn kullanilan bir
yontem haline getirmigtir [29]. Bu yontemde karar ormann
olusturulmasindaki ilk adim veri setinden rasgele dmekleme yontemi
ile alt kiimelerin elde edilmesidir. Sonra bu alt kiimelere CART ya da
ID3 gibi algoritmalar uygulanarak karar agaglari olusturulur. Bu
agaclar kendisi i¢in secilmis egitim 6mekleri kullanilarak biiyfitiiliir.
Sonugta biiyiitiilmiis ve iizerinde budama yapilmamis bu agag yapilar
bir araya getirilerek karar ormani olusturulur. Bu yéntem bir gdzleme
ait tahmin edilen ¢iktry1, ormandaki agaglarin cogunluk oyuna gore

belirler.

RT: Rasgele bir sekilde olusturulmus agaclari igeren ve danigmanlh
ogrenmeyi kullanan bir karar agaci yaklagimidir [30]. Bu yontem,
Gini indeksi ve bilgi kazanc gibi fonksiyonlar1 kullanmadan rasgele
sectigi bir Ozellik iizerinden diigiim genislemesi yaparak karar
agaclarin1  olusturur. Rastgele olusturdugu karar agaclarnin
budamasini gereksiz ve eksik gordiigii diigiimleri kaldirarak yapar.
Bu yapida her agac bir sinif olasilik dagilimi iiretir ve olusturulan
agaclardan elde edilen smif dagilim ¢iktilarmin ortalamasi, nihai
ciktiy1 verir.

ADT: Genis bir uygulama alanma sahip olan ydntem karar
agaclarinin, oylanan karar agaglarmm ve oylanan karar kiitiiklerinin
bir genellemesidir [31], [32]. ADT, bir tahmin kosulunu ve tahmin
diiglimlerini belirtmek icin tek bir say1 iceren karar diiglimlerinin bir
iirlinii olarak ortaya ¢ikar. Bu yontemde her karar diiglimiiniin yerini
ayiricl diigiim ve tahmin diigiimi olmak iizere iki diigiim alir. Karar
agaclarmda oldugu bir 6mek agac ile birlikte kokten baslayarak
yapraklara kadar tiim yollan takip eder ve lizerinden gegilen tim
diigiimleri toplar.

NBT: Naive Bayes smiflandiricist ve karar agaclarini bilestiren
hibrid bir modeldir. Yapisal olarak bu algoritma bize geleneksel J48
algoritmasmin  her yaprak diigimiine NB smiflandiricisinin
uygulanmig bir formunu sunar. Bu yontem aga¢ yapisini olustururken,
tipki J48 algoritmasinda oldugu gibi bilgi kazanimini dikkate alarak
diiglimleri bdlme ve agaglant budama siirecini yiriitiir. Siireg
icerisinde agag biiyiidiikten sonra yapraklara ait veriler ile her bir
yaprak icin bir Naive Bayes olusturur. NBT kendisine uygulanan
omekleri smiflandirirken yapraklar tizerindeki bu Naive Bayes’ leri
kullamir [33]. Diigiimlerdeki Naive Bayes’ lere smiflandirma
sonuglarina asagidaki denklem lizerinden karar verirler [34].

NG = arg max P()[In=1 P(n |¥) &)

Burada N (x) yaprak diiglimlerinin {irettigi siniflandirma sonuglarmni,
x giris Omeklerini, y smiflari, P(y) siniflarin 6nsel olasiligni,
P(xy,|y), verilen x 6meginin n' inci 6zelliginin kosullu olasiligmni ve
N X' in toplam 6zellik sayisini temsil eder.

Bagging: Ogrenici toplulugu olusturarak bunlarn sonuglarinmn
birlestirilmesini esas alan bir topluluk algoritmasidir. Bu yontem
sonuca ulagmak i¢in ilk olarak orijinal veri setinden rasgele bir sekilde
aldigr 6mekleri %100 olacak sekilde ¢oklar. Sonra olusturdugu m
adet egitim 6megini kullanarak egittigi modellere test veri setini
uygular. Daha sonra elde ettigi test sonuglarini ortalama yaklaginu ile
birlestirerek nihai sonuca ulasir [35]. Sonuglarn birlestirilmesi Esitlik

3’ te verilen denklem kullanilarak yapilir.
1
f(E) =+ Xom=1 fm(E) G)

Burada f;,, (E) E girdi kiimesi i¢in modellerin skor olarak bireysel
ciktilarni, M model sayisini ve f(E) E girdi kiimesi i¢in Bagging
yonteminin nihai ¢iktisini gosterir.

Dagging: Ayni veri kiimesinden farkli alt kiime modelleri
olusturarak egittikten sonra sonug¢larmin birlestigi basarili bir topluluk
algoritmasidir. Yapisal olarak Bagging algoritmasma benzemekle
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birlikte farklilk  temel smiflandiricilarin  olugturulmasinda
yararlanilacak 6meklem kiimesinin elde edilmesinde meydana gelir.
Bir baska deyisle Dagging, temel smiflandiricilar elde etmek igin
yeniden 6mekleme yerine ¢ok tabakali dmeklemeyi kullanir [36],
[37]. Nihai sonucu temel siniflandiricilann ¢iktilarini oylayarak elde
eder. Bu yonteme ait modelin olugturulmasi su sekilde 6zetlenebilir:
ilk asamada egitim veri seti her 6rnek sadece bir defa kullanilarak k
omek icerecek sekilde L alt kiimeye boliiniir. Sonra her alt kiimeyi
temsil eden bir regresyon modeli olusturulur. Son asamada ise
modellerin sonuglart oylanarak en ¢ok oyu alan modelin ciktist
Dagging yonteminin nihai sonucu olarak atanir. Bu yontemin veri
setini alt meklem kiimelerine ay1rarak islemesi, onu veri madenciligi
ve makine 6grenimi alanlarinda ozellikle biiyiik veri kiimeleriyle
yapilan ¢aligmalar i¢in kullaniglt bir yontem haline getirmistir.

ABST: 1995 yilinda Robert Schapire ve Yoav Freund’ in
gelistirdigi artirmah tip bir topluluk algoritmasidir. Algoritmanm
esas1 zayif Ogrenicileri bir araya getirerek daha giiclii bir 6grenici
modeli olusturmaya dayanir [38]. Algoritmada egitim zayif
Ogrenicilerle baglar. Yanlis tahmin edilen Omeklerin agirliklar
Ogrenici giktilarinin agirlikli hata oranlarmma gore giincellenir. Siireg
belirlenen sayida Ogrenici egitilene kadar siirer. Bu islemlerin
sonunda tiim &grenicilerin agirligi onlarin performansina gore
hesaplanir ve Esitlik 4° te verilen formiilde gosterildigi gibi bu
agiliklar tizerinden bireysel sonuglar birlestirilerek nihai sonuca
ulagilir [39].

Hye () = T/ (ZK_q axhie () )

Burada K zayif 6grenicilerin sayismi, hy, k’ ninci zayif $grenicinin
¢ikisini ve a;, k’ ninci zay1f 6grenicinin agirhigimi temsil eder.

LBST: Ogzellikle ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan
basarih bir MO yaklagimidir. Bu yontem giiriiltiilii ve aykiriliklar
iceren verileri islemede ABST’ un sirlamalarini gidermek icin
gelistirilmistir. LBST” u ABST’ tan ayiran en dnemli 6zelligi onun
aykiri verilere ve giiriiltiiye karst daha az duyarh hale getiren kayip
fonksiyonunda vuku bulur [40]. ABST smniflandirma siirecinde kayip
fonksiyonu olarak {issel bir fonksiyondan yararlanirken, buna karst
LBST kay1p islevini dogrusal bir fonksiyon olan binom log olasiligm1
kullanarak yerine getirir. N 6mek ve iki sinifa ait bir egitim verisi igin
agirliklar ve c¢alisma cevabi Esitlik 5° de verilen formiiller ile
hesaplanabilir [41].

_ N2 ) o Yimp(xd)

Wi = p(xl)(l p(xl))' Zi = p(x)(1-p(x) (5)
Burada x; i’ ninci 6zellik vektoriini, y; bu vektore ait sinif etiketini
ve p(x;) x; 0zelliginin olasiligin1 temsil eder.

RC: Farkli temel smiflayicilann ¢iktilarmi birlestirerek tahmin
sonucunu lreten ve topluluk &grenme yaklagimini esas alan bir
yaklagimdir. Bu yontemde her bir temel smiflandirici, ayni veri
kiimesinden yararlanarak onlarm rasgele bir sekilde davranmasmi
saglayan farkh tohumlar ile olugturulur [42]. Temel smiflandiricilarm
bu sekildeki yapilandiriimast bir yandan yontem i¢in giiclii bir tahmin
kombinasyonu saglarken, diger taraftan smiflayicilarda olusacak asirt

uyum problemini azaltabilir. Nihai tahmin sonucuna, girdi verilerine
gore bagimsiz tahminler iireten temel siniflandiricilarin giktilarinin
genel ortalamasi aliarak ulagilr.

SVM: Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dziimiinde
yaygm kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu yoéntem
smiflara ait veri noktalarini en yiiksek marj’ a sahip bir hiper diizlem
tizerinden ay1rir. Hiper diizlemde marjin sinirlart destek vektorleri adt
verilen veri noktalari belirler. Marj sinirlar arasindaki mesafe arttikga
yontemin genelleme yetenegi artar ve bunun sonucunda daha iyi
tahmin sonuglarina ulasir. SVM verilere ait siniflara bolme bir bagka
deyisle hiper diizlem olusturma gorevini dogrusal ya da cekirdek
(Kernel) fonksiyonlari iizerinden yerine getirir [43]. Verilerin bir ¢izgi
kullanilarak ikiye bolinebildigi durumlarda asagida verildigi gibi
dogrusal tip bir fonksiyondan yararlanilabilir.

WoX + bo =0 (6)

Burada x giris vektoriinii, wy agirlik vektdriinii ve by sapmay1
gosterir. Verilerin dogrusal bir fonksiyon ile bdlinemedigi
durumlarda ise Kernel fonksiyonlar1 kullanilabilir [44].

K(xi, %) = {x]x; + c}d (7)

Formiilde x; ve x; giris uzay1 vektorti, d polinomun derecesi ve xl
x;” nin transpozudur. c, en yiiksek ve en diisiik mertebeli polinom
arasindaki denge icin kullanilan bir parametredir.

MLPC: Tleri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli
algilayictyr (MLP) esas alan giiglii bir algoritmadir. Yapisal olarak
giris, gizli ve ¢ikis olmak {izere ii¢ temel katmandan olusur. Bu yapida
giris katmani1 dis diinyadan gelen verileri agirliklandirarak gizli
katmana gonderir. MLP’ nin hesaplama motoru olan gizli katman
giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanma aktarir.
Cikis katmani bu bilgileri esik degerine gore isleyerek smniflandirir
[45]. Katmanlardaki islemler islem elemani olarak isimlendirilen
birimlertizerinden gerceklestirilir. Onlar Esitlik 8° de gosterildigi gibi
kendilerine gelen bilgilerin agirlikli toplamlarm: bularak net
girdilerini hesaplar ve bu girdiyi bir esik degeri ile birlikte aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktilarini elde ederler.

nety = Xit; x; * w; + by , O = f(nety) ®)

Burada net;, k’ nmct islem eleman: i¢in net girdiyi, Xx; islem
elemanina gelen i’ inci bilgi girisini, w;islem elemanina gelen i’ inci
girisin baglanti agirligini, f(e) islem elemani i¢in aktivasyon
fonksiyonunu ve Oy k’ ninci islem elemaninin ¢ikigini gosterir.

RBFC: Siiflandirma amagli kullanilan normalize edilmis bir
Gaussian tip radyal temel fonksiyon (RBF) agidir. Tipik bir RBF
smiflandiricist giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere ii¢ katmandan olusur.
Egitim slireci WEKA'" nin optimizasyon sinifi ile yiiriirliige konur ve
bu siiregte hatayr en aza indirmede Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) algoritmasi kullanilir. Baslangi¢ degerleri k-Means
algoritmasi ile belirlenen merkezlerin herhangi birinin en yakin
komsuna en uzak olan mesafe dikkate almnarak ayarlanir. Asagida
Gaussian radyal temel fonksiyonu kullanilarak egitim siireci sonunda
Ogrenilen modele ait ¢ikis temsili verilmistir [46].
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Burada x4, x5, ..., X, girig vektoriint, h(e) logistik fonksiyonu, m
temel fonksiyonlarin sayismi, wy,; her temel fonksiyonun agirligini,
¢, ; temel fonksiyon merkezlerini, a]-z j- Ozniteligin agirligini ve O'Lz’ j
ise varyanslarmi temsil eder.

VPRC: Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda kullanilan
etkili bir yaklagimdir. Bu yontem yapisal olarak orijinal perceptron ile
Helmbold ve Warmuth® un tanitti@i  cevrim i¢i Ogrenme
algoritmalarnin y1gin 6grenme algoritmasina uyarlanmasini esas alir
[47]. O, nihai sonucu daha az hata yapan modelleri daha yiiksek
agirliklar ile etiketleyerek elde eder. Agurliklara, yanlig
siniflandinldiginda kaydedilen tahmin vektorleri ile dogru tahminde
stireleri izlenerek karar verilir. Egitim siirecinde de o, her hatadan
sonra olusan tahmin vektorleri kaydeder ve vektorlerin hata
yapilincaya kadar gegen siiresi hesaplanarak tahmin vektdrlerine
agirliklan atanir [48]. Bu siire¢ her veri akiginda tekrar eder. Bu
yilizden model deneyim kazandik¢a daha iyi performans sergiler.

SGD: Dik inis (GD) algoritmasinin gelismis bir siiriimiidiir. Bu
yontem, SVM ve LR algoritmalan gibi dogrusal siniflayicilar altinda
konveks kayip fonksiyonlart ile aymut edici Ogrenmeyi
destekleyebildigi i¢in modellerin optimizasyonunda yaygmn bir
sekilde kullanilir. SGD’ yi GD algoritmasindan ayiran en 6nemli
ozelligi, onun veri kiimesinin tamaminin gradyani almak yerine bu
kiimeden rasgele segilmis dmekler kullanilarak yaklagik bir gradyan
hesaplamasidir. Bu 6zelligi onun hesapsal maliyetini diisiirerek biiyiik
veri kiimelerinde hem kolay bir sekilde uygulanabilmesini saglar hem
de verimliligini artirir [49]. Esitlik 10” da verilen gradyan hesaplamasi
ile birlikte dikkate alinan tiim veri 6meklerine ait agirlik ve etiketler
giincellenir. Bu giincelleme minimum maliyete ulasana kadar her
adimda yenilenir.

Vf(x) = =3 Vfi(x) (10)

Formiilde f(x) amag fonksiyonunu, Vf(x) amag¢ fonksiyonunun
gradyan inisini, n toplam veri 6rnegi sayisini ve Vf;(x) ise rastgele
siirli veri Ornekleri i¢in hesaplanan gradyan inisini gosterir.
Segilen veri 6rnekleri i¢in hesaplanan gradyanlar ile agirliklarin
giincellenmesi Esitlik 11° deki formiil tizerinden yapilir [S0].

x < x —aVfi(x) (11

Burada x veri 6rnegini, a ise 6grenme hizini agiklar.

D. Performans Olgiim Prosediirii

Bu prosediir MO yéntemlerinin performansmm dlciilmesinde
gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi veren
saytlarin  olusturdugu bir matris olan Karnigiklik matrisinden
yararlanir. Bu matriste gecek ve tahmin edilen degerler arasmdaki
sayisal iliski; Dogru Pozitif (True Positive (TP)), Dogru Negatif (True
Negative (TN)), Yanlis Pozitif (False Positive (FP)) ve Yanlis Negatif
(False Negative (FN)) olmak iizere dort temel bilesen ile etiketlenir.
Karigiklik matrisinde TP bileseni gercekte pozitif olan ve

siniflandirma yonteminin de pozitif olarak tahmin ettigi 6mek
sayisini, TN bileseni gergekte negatif olan ve smiflandirma
yonteminin de negatif olarak tahmin ettigi 6mek sayisini, FP bileseni
gercekte negatif olmasma ragmen smiflandirma yonteminin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rnek sayis1 ve FN bileseni gercekte pozitif
olmasma ragmen smiflandirma yonteminin negatif olarak tahmin
ettigi 6mek say1sini temsil eder [51]. Performans 6l¢iim prosediiriinde
MO yontemlerinin  smiflandirma  siirecindeki  performansinin
6l¢iilmesinde Dogruluk (Accuracy (Acc)), Kesinlik (Precision
(Prec)), Duyarlilik (Recall (Rec)), F-skor (F-score (F-scr)), Yanlis
Simiflandirma Oran1 (Misclassification Rate (MCR)), Yanlis Pozitif
Orani (False Positive Rate (FPR)), Yanlis Negatif Orant (False
Negative Rate (FNR)) ve ROC egrisi altinda kalan alan (Area Under
Curve (AUC)) metriklerinden yararlanilmustir.

Tablo 3. Performans olgiimlerinde kullanilan metriklerin formiil ve
tanimlart

Metrik

Adi Tamm

Formiilii

Dogru tahmin edilen O6rnek
TP + TN sayismin toplgm é?rnek say1sina
Acc ———————— oram ile temsil edilen bu metrik
TP+TN+FP+FN  gniflandirma yonteminin genel
dogrulugunu verir.
Siniflandirma yonteminin pozitif
TP olarak  tahmin ettigi  ornek
TP + FP sayisimn - ne  kadarmm  dogru
tahmin edildigini lger.
Siniflandirma yonteminin ger¢ek
TP pozitif sinifi igeren drneklerin ne
TP + FN kadarini dogru bir sekilde tahmin
ettigini gosteren olgiidiir.
Duyarlilik ve
metriklerinin harmonik
ortalamalarn1  alarak  tekbir
degerde Dbirlestiren bu metrik
smiflandirma yonteminin
performansini  daha genis Dbir
¢ergceveden degerlendirme imkani
saglar.
Bu metrik smiflandirma
yonteminin genel dogrulugunu
veren Olcerlerden biri olup, toplam
bazda yanlis tahmin edilmis 6rnek
oranini gosterir.
Siniflandirma yonteminin negatif
FP smifi tahmin ederken yanlig
FPR _— pozitif  olarak  simiflandirdig
FP +TN orneklerin  oranin1  veren  bir
Olgerdir.
ROC egrisinin altinda kalan alani
temsil eden bu metrik,
simiflandirma  yonteminin  tim
olasi durumlarini
degerlendirebildigi igin onunla
ilgili genel performansi en iyi
sekilde oOzetleyen onemli bir
oleudiir.

Prec

kesinlik

Prec X Rec

F-scr X ————
Prec + Rec

FP +FN

MCR -
TP+ TN + FP + FN

AUC f TPR.d(FPR)

Dogruluk metrigi 6zellikle dengeli veri setlerinde yontemin tiim
smniflan esit derecede ne kadar dogru tahmin ettigini veren bir dlgiidiir.
Kesinlik ve duyarhilik metriklerini ise sirasi ile yanlis pozitiflerin ve
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yanlis negatiflerin tespitinin kritik 6neme sahip oldugu durumlarda
tercih edilir. Bununla birlikte her iki metrik arasinda ters bir iliski
vardir ve bu yiizden dlglimlerde metrikler arasi bir denge durumu
olmasina ihtiya¢ duyulabilir. Bu baglamada dl¢timlerde kesinlik ve
duyarlik metrikleri agisindan bir denge unsuru olan F-skor
metriginden yararlanilabilir [52]. Olgiimlerde smif ayirt etme
yetenegini gostergesi olan ROC alani [53], siniflandirma ydnteminin
tekbir sayisal deger iizerinden genel performansmi yansittigl icin
farkhh yontemlerin smiflandirma  siirecindeki  performanslarin
kargilastirmada oldukga kullanigli bir metriktir.

4. Deneysel Sonuclar

Kalp yetmezligi tahmininde kullanlan MO yéntemlerinin

smiflandirma siirecindeki performanslarini 6lgme amacli Boliim 3’
te olusturdugumuz modelin uygulamast WEKA yazilimi {izerinden
gergeklestirilmistir. Yazilimin bize hem siniflandirma siireglerinin
analizinde MO y6ntemleri olarak daha genis bir algoritma yelpazesi
sunmasi, hem de olusturulmus modeli daha hizli bir sekilde
yurtirlige koyma imkani saglamasi uygulamanm bu ortamda
gelistirilmesindeki temel etkendir. Giivenilir bir performans
degerlendirmesi yapabilmek i¢in deneysel caligmalarda 10 kat
capraz dogru teknigi kullamilmuistir. Agag, meta ve fonksiyon
kategorisinde yer alan smiflandiricilar kategorik ve genel
performans olarak degerlendirilmistir. Deneysel ¢aligmalarda MO
temelli yontemlerin ayar parametrelerinde Tablo 4’ te verilen
degerler vee WEKA yazilimin da ilgili yontemlere ait default
degerleri dikkate alinmigtir.

Tablo 4. Kalp yetmezligi tahmini i¢in olusturulan modelin deneysel galismalarinda kullanilan MO temelli yontemlerin ayarlanmis

parametreleri
Yontem Parametre degeri Yontem Parametre degeri Yontem Parametre degeri
BatchSize. 100 BatchSize. 100 BaichSize. 100
. .. SVMType. C-SVC
CoffidenceFactor. 0.45 Classifier. DecisionStump CachSize. 40. cofe0. 0.0
J48 MinNumOb;. 2, ABST NumDecimalPlaces. 2 SVYM L o
. Cost. 1.0, degree. 3, loss. 0.1
NumFolds. 3 WeightTreshold. 100
Seed. 1 Seed. 1. Numlteration. 50 Eps. 0.001, gamma. 0.25
ced. ced. 1, Numieration. KernelType. RBF: exp
BatchSize. 100 BatchSlze. 100', .Zmax‘ 3 BatchSize. 100 ' .
. Classifier. DecisionStump Act.Func. Appr.Sigmoid
BagSizePercent. 100 ;
Maxdenth. 2. Seed. 1 NumDecimalPlaces. 2 Lossfunc. Appr.AbsulateErr

RF axcepth. 2, Seec. LBST NumThreads. 1 MLPC NumDecimalPlace. 2

NumDecimalPlaces. 2 . . . .
. PoolSize. 1, shrinkage. 1.0 PoolSize. 1, ridge. 1.0E-4
NumExecutionSlots. 1 .
Numlteration. 100 WeightTreshold. 100 Tolerance. 1.0E-8
: Seed. 1, Numlteration. 15 Seed. 1.
BatchSize. 100, KValue.. | BatchSize. 100 BaichSize. 100
. .. Scale,Optm.opt. Use. Sc. Per.
Maxdepth. 0, Seed. 1 . Classifier. DecisionStump .
RT . Dagging . RBFC NumDecimalPlace. 2
NumDecimal Places. 2 NumDecimalPlaces. 2 PoolSize. 1, ridge. 0.1
MinVarianceProbe. 0.001 NumPFolds. 10, Seed. 1 Tolarence. 1.0E-8, Seed. 2
BaichSize. 100 BatchSize. 100
BagSizepercent. 100 Exponent. 2

BatchSize. 100, Seed. 1 . Classifier. DecisionStump S

NBT NumDecimal Places. 2 Bagging NumDecimalPlaces. 2 VPRC NumDec1malPlace. 2
. Numlteration. 1

NumExecutionSlots. 1 Seed. 2
Seed. 1, Numlteration. 10 ced.

e st 1t o

ADT NumDecimal Places. 2 RC asstlier. ramdo ce SGD pstion. 9, Lamda. ©.

NumofBoostinglteration. 10

NumDecimalPlaces. 2
Seed. 1, Numlteration. 10

Learningrate. 0.0025
Lossfunc. Log loss(LR)

Tablo 5> te 10 kat g¢apraz dogrulama sartlarmda MO
yontemlerin  temel  metrikler  agisindan  performanslar
gOsterilmistir. Deneysel  sonuclar  kategorik  temelde
karsilastirildiginda degerlendirmeler su sekilde sunulabilir: Agag
kategorisinde Duyarlilik metrigi disinda 0.86383 Dogruluk, 0.8718
Kesinlik, 0.8778 F-skor ve 0.9300 AUC degeri ile en yiiksek
performanst ADT yontemi elde etmistir. Bu kategoride Duyarlilik
metrigi agisindan en iyi performansa 0.8976 degeri ile NBT yontemi
ulagsmustir. Aga¢ kategorisinde RT; 0.70915 Dogruluk, 0.7444
Kesinlik, 0.7224 Duyarlilik, 0.7333 F-skor ve 0.7430 AUC
degerleri ile en diisiik performansa sahip yontem olmustur. Meta

kategorisinde AUC metrigi diginda 0.8682 Dogruluk, 0.8617
Kesinlik, 0.9075 Duyarlilik ve 0.8840 F-skor degerleri ile LBST en
yiiksek performansi sergilemistir. Bu kategoride 0.9220 ile en
yiiksek AUC degerine sahip ABST yontemine gore LBST 0.0030
daha disiik bir AUC performans: ortaya koymustur. Meta
kategorisinde RC yontemi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor
metrikleri agisindan sirasi ile 0.7756, 0.7786, 0.8307 ve 0.8038
degerleri ile en diisiik performansa sahip olurken, AUC metriginde
bu sonucu 0.7900 degeri ile Bagging yontemi ortaya koymustur.
Fonksiyon kategorisinde ise Kesinlik metrigi dismda 0.8725
Dogruluk, 0.9173 Duyarlilik, 0.8885 F-skor ve 0.9240 AUC
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degerleri ile RBFC yontemi en yiiksek performansa ulagmustir.
Kesinlik metriginde ise en iyi sonug¢ 0.8640 degeri ile SGD
yonteminden elde edilmistir. Bu kategoride Kesinlik metrigi diginda
tim metrikler agisindan en diisiik performanst MLPC ydntemi
ortaya koymustur. MLPC bu sonucu 0.8333 Dogruluk, 0.8386
Duyarlilik, 0.8478 F-skor ve 0.8520 AUC degerleri ile elde etmistir.
Kesinlik metriginde en diisiik performansa sahip yontem 0.8521
degeri ile VPRC olmustur. Sonuglar genel performans bazinda
degerlendirildiginde Dogruluk, Duyarlilik ve F-skor metrikleri
acisindan 0.8725,0.9173 ve 0.8885 degerleri ile RBFC yonteminin,
Kesinlik ve AUC metrikleri agisindan ise 0.8718 ve 0.9300
degerleri ile ADT yonteminin en yiiksek performansi ortaya
koydugu gozlenmistir.

Tablo 5. 10 kat capraz dogrulama sartlarinda MO yéntemlerin temel
metrikler agisindan performanslari

Kategori Yontem  Acc Prec Rec F-scr AUC
J48 0.8203  0.8147 0.8740 0.8433  0.8110
RF 0.8007 0.7949 0.8622 0.8272  0.8620
Agac RT 0.7092  0.7444  0.7224  0.7333  0.7430
NBT 0.8508 0.8429 0.8976  0.8694  0.9100
ADT 0.8638 0.8718 0.8839 0.8778  0.9300
ABST 0.8573  0.8590 0.8878 0.8732  0.9220
LBST 0.8682 0.8617 0.9075 0.8840 0.9190
Meta Dagging 0.8192  0.8226  0.8583 0.8401 0.8750
Bagging  0.8137  0.8222  0.8465 0.8341  0.7900
RC 0.7756  0.7786  0.8307  0.8038  0.8410
SVYM 0.8693 0.8579 0.9154 0.8857 0.8640
MLPC 0.8333  0.8571 0.8386 0.8478  0.8520
Fonksiyon RBFC 0.8725 0.8614 0.9173  0.8885 0.9240
VPRC 0.8562 0.8521  0.8957 0.8733  0.8680
SGD 0.8606 0.8640  0.8878  0.8757  0.9160

Sekil 27 de 10 kat ¢apraz dogrulama sartlarinda agag, meta ve
fonksiyon kategorisinde yer alan yontemlerin hata 6l¢iim metrikleri
acisindan  gosterdigi  performanslar  verilmistir. ~ Agac
kategorisindeki ~ yontemlerin  hata  metrikleri  agisindan
karsilagtirmasini1 gosteren Sekil 2.a” dan anlasilacagi lizere en
yiiksek performanslart 0.1024 degeri ile NBT yontemi FNR
metriginden, 0.1610 ve 0.1362 degerleri ile ADT yontemi FPR ve
MCR metriklerinden elde etmislerdir. Bu kategoride tiim metrikler
acisindan en diisiik performansa 0.2776 FNR, 0.3073 FPR ve 2908
MCR degerleri ile RT yontemi sahip olmustur. Sekil 2.b” deki
performans sonuglarindan LBST yonteminin FNR ve MCR
metrikleri acisindan 0.0925 ve 0.1318 degerleri en yiiksek
performansa sahip oldugu ve FPR metriginde 0.1805 degeri ile
ABST yontemi ile birlikte en yiiksek performansi sergiledigi
goriilmektedir. Meta kategorideki yontemler igin sonuglar en diigiik
performans agisindan degerlendirildiginde 0.1693 FNR, 0.2927
FPR ve 0.2244 MCR degerler ile RC yonteminin bu sonuca ulastigt
anlasilmaktadir. Sekil 2.c’ deki performans sonuglari, fonksiyon
kategorisindeki RBFC yonteminin FNR ve MCR metrikleri
acisindan en yiiksek performans: sirasi ile 0.0827 ve 0.1275
degerleri ile elde ettigini gostermistir. FPR metrigi agisindan en iyi
performans ise 0.1732 degeri ile SGD ve MLPC yontemleri
arasinda paylasilmistir. Bu kategoride en diisiik performansa FNR
ve MCR metriklerinde 0.1614 ve 0.1667 degerleri ile MLPC

yontemi ve FPR metriginde 0.1927 degeri ile VPRC ydntemi sahip
olmustur.

EMCR #®FPR ©FNR

0.1362
0.1610
—0.1161

ADT

0.1492

0.2073
—0.1024

0.2908
-0.3073
0.2776
- 0.1993
0.2756
—0.1378

RT

0.1797
0.2463
0.1260

I

J48

(a)
EMCR =FPR =FNR
02244

0.2927
—0.1693

=
[

-0.1863
-0.2268

Bagging —0.1535

0.1808
0.2293

Dagging -0.1417

-0.1318
-0.1805
LBST = 0.0925
-0.1427

— 0.1805
—0.1122

il

(b)
EMCR ®FPR ©FNR

- 0.13%4
-0.1732

SGD 0.1122

0.1438
0.1927

¥ERC ~0.1043

0.1275
— 0.1829
RBEC 0.0827
0.1667
0.1732

MLPC 0.1614

0.1307
0.1878
0.0846

{i

SYM

(¢)

Sekil 2. 10 kat ¢apraz dogrulama sartlarinda agag, meta ve
fonksiyon kategorisinde yer alan yontemlerin kategorik olarak
hata 6l¢iim metrikleri agisindan gosterdigi performanslar: (a)
agac kategorisi, (b) meta kategorisi ve (c) fonksiyon
kategorisi.
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Genel performans olarak en iyi ve en kotii performansa sahip
yontem, her bir kategoriden iki en yiiksek ve bir en diisiik
performansa sahip toplam dokuz MO yéntemi dikkate alinarak
yapilan analizler sonucu belirlenmistir. Bu kapsamda analiz edilen
dokuz MO yonteminin hata 6lgiim metrikleri acisindan
performanslarinin karsilastirilmasi Sekil 3 te gosterilmistir. Sekil
lizerinde verilen performans sonuglari bize tim ydntemler arasinda
FNR ve MCR metriklerinde 0.0827 ve 0.1275 degerleri ile RBFC
yonteminin ve FPR metriginde 0.1610 degeri ile ADT y6nteminin
en yliksek performansi elde ettigini gostermistir. Tiim metrikler
acisindan en diisiik performansa ise 0.2776 FNR, 0.3073 FPR ve
0.2908 MCR degerleri ile RT yontemi sahip olmustur.

uMCR = FPR mFNR 8%\25

i 0.1614

MLPC 0.1394

: 81135

D —— 0.1273

0.1829

-
I &

0%693

RC 0.1318

fisse

0.1122

ABST ] 0.2908

0.3073

RT 0.2776

o

ADT 0.1161

—_ 1%

NBT 01024

Sekil 3. 10 kat capraz dogrulama sartlarinda tiim kategoriler
icerisinde en yliksek ve en diisiik performansa sahip yontemlerin
hata 6l¢tim metrikleri agisindan karsilastiriimasi

5. Sonuclar

Diinya genelinde ciddi saglik sorunlarindan biri olarak ifade
edilen kalp yetmezliginin erken teshisi, onun seyrini degistirerek
etkin tedavi siirecini baslatabilir. Bu durum bir yandan hastanin
yasam kalitesini artirabilirken, diger taraftan onun saglik durumu
sonuglarina da olumlu yonde yansiyabilir. Literatiirdeki ¢aligmalar
bize biiyiik veri setlerinde derinlemesine analiz yapma kabiliyeti ve
karmagik iliskileri saptama yetenegi sayesinde MO yéntemlerinin
kalp yetmezligi hastalig1 teshisinde geleneksel yontemlere gore 6n
planda oldugunu gosteriyor. Bu baglamda bu c¢aligma; farkli
kategoride yer alan farkli tip MO yontemlerinin kalp yetmezligi
teshisindeki etkinligini gostermek i¢in bir modelin olusturulmasi ve
bu model iizerinden kategorik ve genel olarak MO yéntemlerinin
analiz ve degerlendirmelerini igerir. MO yontemleri olarak agag,
meta ve fonksiyon kategorisinin her birinden 5 adet olmak iizere
toplam 15 algoritma kullanilmistir. Dogru bir performans 6lgiimii
gergeklestirebilmek i¢in hem Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-
skor ve AUC 6l¢timlerini igeren siniflandirma problemlerinin temel
metrikleri hem de FNR, FPR ve MCR gibi hata 6l¢limiinii esas alan
metriklerden yararlanilmistir. Deneysel calismalar kategorik
temelde ele alindifinda aga¢ kategorisinde Duyarlilik ve FNR
metrikleri disindaki metriklerde ADT yOnteminin, meta
kategorisinde AUC metrigi disinda metriklerde LBST y6nteminin

ve fonksiyon kategorisinde Kesinlik ve FPR metrikleri dismdaki
metriklerde RBFC yonteminin en yiiksek performansi ortaya
koydugunu gostermistir. Meta ve fonksiyon kategorilerinde LBST
ve RBFC yontemlerinin basarisiz goziiktiigli metrikler AUC ve
Kesinlik i¢gin ABST ve SGD yontemleri daha basarili goziikseler de
bu metrikler agisindan dort yontemde de performans sonuglarinmn
birbirine olduk¢a yakin oldugu gozlenmistir. Tim yontemler
genelinde sonuglar degerlendirildiginde Dogruluk, Duyarlilik, F-
skor, FNR ve MCR metriklerinde RBFC yontemi, Kesinlik, AUC
ve FPR metriklerinde ADT ydnteminin en yiiksek performansa
sahip oldugu goriilmistiir. Bu yontemlerde Duyarlilik, F-skor, AUC
ve FNR metrikleri acisindan skorlarin birbirine oldukca yakin
oldugu dikkate alindiginda her iki metodunda kalp yetmezligi
teshisinde bagarili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varabiliriz.
Gelecek ¢alismamizda kalp hastaliklarinin teshisinde yiiksek
dogruluklu tahminler elde edebilmek i¢in makine 6grenme ve derin
6grenme algoritmalarimin avantajlarini birlestiren hibrid modellerin
olusturulmasi planlanmaktadir. Olusturulan modeller ile biiyiik veri
setlerinin  Ozellikleri ¢ikartilarak etkili tahminler yapilmasi
hedeflenmektedir.
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0z Onerilen model digerlerinden daha iyi performans

gostermistir. Bulgular, derin 6grenme modellerinin dis

Dis tipi simflandirmast teshis, tedavi ve planlamada tirlerinin siniflandirilmasinda dogru tahminler saglayan

rutin olarak gergeklestirilir. Dijital dis hekimligine giivenilir araglar oldugunu gostermistir.

dogru, zaman alan geleneksel yaklasimlar yerine
islemlerin otomatik olarak gergeklestirilmesi degerlidir. Anahtar  kelimeler: dis, smiflandirma, yapay zeka, derin
Bu calisma, dis tiplerini smiflandirmak i¢in yeni bir ogrenme, panoramik radyografi

derin 6grenme modeli 6nermektedir. Bu ¢alisma, dis

- . S . ABSTRACT
tiirlerini siniflandirmak igin yeni bir model olan ZNet'i S C

onermekte ve performansini1 6nde gelen derin 6grenme . . . . )
Tooth type classification is routinely performed in

modelleriyle karsilastirmaktadir. Panoramik . . . .
diagnosis, treatment, and planning. Towards digital

goriintiilerdeki dis tiirleri kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis . . )
dentistry, it is valuable to perform processes automatically

ve az1 dis olmak tizere 4 sinifa ayrilmistir. Bu ¢alismada

ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet, Inception,

instead of time-consuming conventional approaches. This

work suggests a novel deep learning model to classify

Xception ve onerilen ZNet olmak iizere 7 farkli derin .
tooth types. This study proposes a new model, ZNet, for

6grenme modelinin performansi incelenmistir. Model . : :
classifying tooth types and compares its performance with

erformanslar1 Accuracy, Precision, Recall ve F1-score . . .
P Y the leading deep learning models. The tooth types in

metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen o . . o
panoramic images are categorized into 4 classes: incisor,

model ZNet icin Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1-
skoru sirastyla %95,79, %84,10, %94,80 ve %87,60'1r.

canine, premolar and molar. This study investigates the
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performance of 7 different deep learning models,
namely ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet,
Inception, Xception and the proposed ZNet. Model
performances are evaluated using Accuracy, Precision,
Recall and Fl-score metrics. Accuracy, Precision,
Recall and F1-score for the proposed model ZNet are
95.79%, 84.10%, 94.80% and 87.60% respectively. The
proposed model outperformed the others. Findings
showed deep learning models have been shown to be
reliable tools providing accurate predictions in the

classification of tooth types.

Keywords: teeth, classification, artificial intelligence, deep

learning, panoramic radiograph
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Giris

Dis tiplerinin belirlenmesi, gliniimiiz dis hekimligi
uygulamalarinda basit ve temel bir adimdir. Dis tipleri
hekimler arasinda teshis, tedavi ve ileri planlama
siireglerinde kullanilir. Dis tipi siniflandirmasi, dislerin
sekil, fonksiyon ve konum gibi ¢esitli 6zelliklerine gore
kategorize edilmesi ve gruplandirilmasidir. Insan disleri
dort ana tipte simniflandirilir: kesici digler, kopek disleri,
kiiciik az1 digleri ve azi1 disleri. Her tiiriin kesme, yirtma,
oglitme gibi belirli bir islevi vardir. Bu dis tiirleri farkli
sekilde konumlandirilir ve kendi 6zel amaglarina hizmet

etmek i¢in farkl sekillere sahiptir.

Dis hekimliginde yapay zeka (Al), rontgen, BT
taramalar1 ve agiz igi goriintiiler gibi tanisal goriintiileri
analiz eden algoritmalar araciligiyla manuel siirecleri
otomatiklestirerek dig sorunlarini tanimlar. Ayrica yapay
zeka, hasta verilerine dayali olarak potansiyel ag1z sagligi
sorunlarinin erken tespitine yardimei olarak Onleyici
analitige katkida bulunur ve sonugta Onleyici bakim
stratejilerini optimize eder [1-3]. Benzer sekilde, tim
dislerin tanimlanmasinin geleneksel yontemlerle manuel
olarak yiiriitiilmesi yalnizca zaman alic1 olmakla kalmaz,
ayni zamanda uzman giliciiniin rehberligini de

etkileyebilir.

Dis hekimliginde manuel stireclerin
otomatiklestirilmesi cesitli avantajlar sunmaktadir: (i)
otomasyonun c¢esitli gorevler icin gereken siireyi
azaltmast sayesinde artan verimlilik, (ii) otomatik
gorevlerin manuel iglerle iligkili isglicii maliyetlerini
azaltabilmesi sayesinde maliyet tasarrufu, (iii) dis
hekimleri ve personelinin diger gorevlere asir1 zaman
harcamak yerine hasta bakimi ve karmasik prosediirlere
daha fazla odaklanabilmesi sayesinde artan verimlilik.
Bu baglamda, yapay zeka teknolojilerinin, dzellikle de

derin 6grenme alanindaki geligmeler, dis siniflandirma

siireglerinin  otomatiklestirilmesi ve bu alandaki

verimliligin artirilmast ig¢in dnemli bir firsat sunmaktadir.

Gelisen yapay zeka teknolojileri, ¢esitli dis tiirlerini
iceren biyiik bir veri kiimesi tizerinde uygulanarak
siniflandirma modellerinin ger¢ek diinyadaki gesitlilige
daha etkin bir sekilde uyum saglamasma olanak
tanmmistir. Bu ¢alisma, dig tiirlerini siniflandirmak igin
yeni bir derin 6grenme modeli Onermektedir. Ayrica,
performanslar son teknoloji smniflandirma modelleri ile
karsilagtirtlmistir.  ResNet-50, VGG-19, EfficientNet,
Densenet, Inception, Xception ve Znet olmak iizere yedi
farkli derin 6grenme modeli bu siniflandirma problemini
cozmek i¢in egitilmistir. Bu modellerin performansi
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FIl-skor metrikleri

kullanilarak degerlendirilmistir.

Materyal Metot

Veri kiimesi, Tufts Dental Dataset'in [4] panoramik
radyografilerinden kirpilmig 10.876 dis gOriintiisiini
icermektedir. Goriintiiler kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis
ve azit dis olmak tiizere 4 farkli dig tiirline gore
siiflandirilmistir. Smif dagilimlart kesici dis, kdpek disi,
on azi dis ve az1 dis i¢in sirastyla 3176, 1621, 2745 ve
3334’tiir. Goriintiiler bir agiz dis ve ¢ene radyoloji (en az
7 yillik deneyime sahip) uzmani dis hekimi tarafindan
kirpilmis ve kontrol edilmistir. Sekil 1 bu kategorilere ait
farkli 6rnekleri sirastyla sunmaktadir. Veri kiimesi egitim
icin %70, dogrulama igin %20 ve test icin %10'a
bolinmiistiir. Goriintii boyutlari egitim siirecinden 6nce

standartlagtirilmistir.
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Sekil 1. Kopek dis, kesici dis, 6n az1 dis ve az1 dis

Ornekleri

Onerilen model ZNet'e ek olarak bu calismada

uygulanan farkli derin 6grenme modelleri vardi. Bunlar

ResNet-50, VGG-19, EfficientNet, Densenet, Inception
ve Xception'dir. Egitim icin transfer dgrenmesi, yani
onceden egitilmis modeller kullanilmistir. Modeller
farklt

TensorFlow ve Pytorch gibi kiitiiphaneler

tarafindan uygulanmistir.

Siniflandirma i¢in yeni bir model olan ZNet, 6zellik
bloklar,
Z noktasi

cikarma ve Ogrenme igin ¢ift evrisimli
maksimum havuzlama katmanlart ve
birlestirme katmanlar1 igeriyordu. Model mimarisi Sekil
2'de sunulmustur. Model, giris katmani renkli goriintiileri
alacak sekilde yapilandirilmistir. Cift Evrisimli Bloklar,

iki ardisik evrisimli katman, toplu normalizasyon ve

ReLU aktivasyon fonksiyonlarindan olusmustur.
Maksimum  Havuzlama  Katmanlari,  hesaplama
maliyetini ve Ogrenilebilir parametrelerin sayisini

azaltmak icin 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmistir.
Z noktas1 Birlestirme Katmanlari, farkli boyutlara sahip
6zellik haritalarini birlestirmek i¢in kullanilmustir. Toplu
Normallestirme Katmanlart agin egitimini hizlandirmis
ve asirt uyum riskini azaltmigtir. Siniflandirma Katmani
ozellik haritalarin1 diizlestirmis ve dis tipini tahmin

etmek icin tam baglh katmanlar kullanmistir.

Doubs Cormvomitiens Blecks

Tt Mesting Lavers

M Frolleg Layers

Chasidfcation Lasw

Sekil 2. ZNet mimarisi
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Atlanan baglantilar, U-Net mimarisinden esinlenerek
diistik seviyeli oOzellikleri dogrudan yiiksek seviyeli
ozelliklere ileterek performansi artirmayt
amaclamaktadir. Modelimizin disiik seviyeli 6zellikleri
yiiksek seviyeli katmanlardaki daha karmasik 6zelliklere
iletmesini sagladilar. Diisiik seviyeli ozellikler tipik
olarak daha temel ve yerel bilgilere sahipken, yiiksek

seviyeli 6zellikler 6zet bilgileri temsil ediyordu.

Modellerin performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skoru gibi iyi bilinen simiflandirma metrikleriyle
degerlendirilmistir. Modeller ayrica bu metriklere gore
karsilagtirtlmistir.  Dogruluk, dogru tahmin edilen
orneklerin toplam Orneklere oranmi hesaplayarak
modelin genel dogrulugunu o6lger. Kesinlik, pozitif
tahminlerin dogruluguna odaklanir. Dogru tahmin edilen
pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitiflere
oranin1 Olger. Yiksek hassasiyet, diisik yanlis pozitif
oranini gosterir. Duyarlilik, modelin tiim pozitif drnekleri
yakalama yetenegini degerlendirir. Dogru tahmin edilen
pozitif gozlemlerin toplam gergek pozitiflere oranini
Olger. Yiiksek duyarlilik, diisiik yanlis negatif oranini
gosterir. F1 puani, hassasiyet ve duyarliligin harmonik
ortalamasidir. Hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge
saglar. Yiksek degerlerin hassasiyet ve duyarlilik
arasinda daha iyi bir denge oldugunu gosterdigi 0 ila 1
arasinda degisir. Tablo 1 kullanilan metriklere dair

formiilleri gostermektedir.

Tablo 1. Smiflandirma performansinda kullanilan

degerlendirme metrikleri

Degerlendirme Metrikleri

(Dogru Tahmin Sayis1) / (Toplam
Dogruluk

Tahmin Sayist)

(Dogru Porzitifler) / (Dogru Pozitifler +
Hassasiyet

Yanlis Pozitifler)

(Dogru Pozitifler) / (Dogru Pozitifler +
Duyarlilik )
Yanlis Negatifler)
2 * (Hassasiyet * Duyarlilik) /
F1-Skor ( Y Y )
(Hassasiyet + Duyarlilik)
Sonuclar

Modeller ayni egitim, dogrulama ve test seti
kullanilarak ayr1 ayri egitilmistir. Model tahminleri
karigiklik matrisi ile hesaplanmistir. Tablo 2'de tim
modeller igin test seti, gorilmeyen veriler ile c¢ikti

metrikleri sunulmustur.

Tablo 2. Tiim modeller i¢in siniflandirma performansi

Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1

(%) (%) (%) Skor

(%)

DenseNet 87.25 82.20 83.30 82.60
EfficientNet | 76.03 66.70 70.20 %68.40
Inception 65.14 54.70 58.10 68.40
ResNet-50 | 80.05 73.80 75.90 74.60
VGG-19 83.99 72.20 78.90 74.30
Xception 81.52 70.00 76.40 73.30
ZNet 95.79 84.10 94.80 87.60

Smiflandirma  dogruluklar1  %65,14 ile %95,79
arasinda degisirken F1 skoru %68,4 ile %387,6
arasindadir. 7 modelden 5't  %80'in  {izerinde
smiflandirma dogrulugu saglamistir. En iyi performans,
digerlerine kiyasla nispeten Onemli bir farkla ZNet
tarafindan saglanmistir. Bulgular ayrica her bir sinif
bazinda analiz edilmistir. Tablo 3, ortalama dogruluga ek
olarak her smif i¢in smiflandirma dogrulugunu

gostermektedir. ZNet, %98,12 ile kesici dis smnifi i¢in en
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yiiksek dogrulugu ve %88,96 ile kopek sinifi icin en

diistiik dogrulugu vermistir.

Tablo 3. Her bir kategori i¢in siniflandirma dogrulugu
(%)

Model Ort. Kopek Kesici Az On
Dogruluk Dis An
Dis

DenseNet 87.25 64.42 | 91.22 | 93.43 | 80.80

EfficientNet | 76.03 4417 | 85.58 | 87.46 | 69.93

Inception 65.14 18.40 | 77.43 | 81.49 | 58.70

ResNet-50 80.05 46.01 | 90.28 | 91.64 | 74.28

VGG-19 83.99 58.28 | 94.36 | 92.54 | 76.81

Xception 81.52 5092 | 88.09 | 89.85 | 81.88

ZNet 95.79 88.96 | 98.12 | 96.12 | 96.74

Tartisma

Derin 6grenme modelleri dis hekimliginin gesitli
alanlarinda, oOzellikle de goriintii analizinde Onemli
basarilar gdstermistir. Dental radyolojide, konvoliisyonel
sinir aglar1 (CNN'ler) ciiriikler de dahil olmak iizere
cesitli dis vakalarmi tespit etme, siniflandirma ve
segmentlere ayirma, periodontal hastaliklar1 tanimlama
ve hatta dis ve anatomik yapilara yardimeir olma gibi
gorevler i¢in kullanilmistir [5-7]. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin teshis siireclerinin dogrulugunu artirmada
etkili oldugu kanitlanmistir [8-12]. Bu modeller,
karmasik kaliplar1 ve ozellikleri dgrenmek icin bilyiik
veri kiimelerinden yararlanarak incelikli ve dogru

tahminler yapmalarini saglar.

Dis siniflandirmas ile ilgili yakin zamanda yapilmis
birka¢ calisma bulunmaktadir. Sathya ve arkadaslari
AlexNet kullanarak panoramik radyograflart iki adimda
siiflandirmstir [13]. Dislerin konumu dnce iist veya alt
¢ene olarak smiflandirilmis, daha sonra disler kesici,

kopek, kiigiik az1 ve biiyiik az1 olmak {izere dort siniftan

herhangi birine smiflandirilmstir. Kesici, kdpek, kiiciik
az1 ve biiylik azi1 disleri igin sirasiyla %95, %94,5, %94
ve %97,5 olmak iizere bireysel dogruluk dahil genel
dogruluk %95 olarak bulunmustur. Krois ve arkadaslari,
dislerin dort farkli kategoride smiflandirilmasi igin
kiiresel ortalama ve maksimum havuzlama tekniklerini
iceren yedi katmanli bir derin evrigimli sinir ag1 (CNN)
kullanilmasini dnermistir: molar, premolar, kanin ve
kesici dis [14]. Ortalama %87 dogruluk orani ile diger ii¢
cagdas teknige gore istlin performanslar elde edilmistir.
Li ve arkadaglar1 CBCT goriintiilerini kullanarak kiiresel
ortalama ve maksimum havuzlama ile yedi katmanli
derin CNN uygulamistir [15]. Disler molar, kanin,
premolar ve kesici dig olmak iizere dort siniftan herhangi
birine siniflandirilmigtir. Ortalama hassasiyet %87,0
olarak  bildirilmigtir. Estai ve arkadaglart 591
ortopantomogram (OPG) goriintiisii ile kalict dis
siiflandirmasi ve tespiti i¢in evrisimli sinir aglari (CNN)
kullanan  otomatik  bir sistemi degerlendirmeyi
amaclamigtir [16]. Tespit i¢in U-Net ve Faster R-CNN
kullanilirken, dis  smiflandirmas1  i¢in  VGG-16
uygulanmistir. Dis siniflandirmasi, yani numaralandirma
i¢in duyarlilik ve kesinlik 0.98'dir. Muramatsu, otomatik
dis cizelgeleri i¢in bilgisayarl: bir sistem dnermistir [17].
Disleri tespit etmek i¢in 100 panoramik radyografi
kullanilmis, daha sonra siirlayicr kutular kesici disler,
kopek disleri, premolarlar ve molarlar dahil olmak {izere
dort dis tipine siniflandirilmistir. Dig tiirleri i¢in ortalama
smiflandirma dogrulugu %93,2 olmustur. Tuzoff, 1352
panoramik radyografi kullanarak dis tespiti ve
numaralandirma i¢in CNN'leri kullanmistir [18]. Dis
once Faster R-CNN tarafindan tespit edilmis, ardindan
her bir FDI numaralandirmasi i¢in siiflandirilmustir.
Smiflandirma VGG-16 tarafindan sezgisel algoritma ile
gerceklestirilmigtir. Duyarlilik ve 6zgiilliiglin sirastyla
0.98 ve 0.99 oldugu bildirilmistir. Kilic ve arkadaslar
421 panoramik radyografi kullanarak cocuklar igin

otomatik tespit ve numaralandirma sistemi gelistirmeyi
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amaclamiglardir [19]. Faster R-CNN ve Inception v2
kullanilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirastyla
0.98, 0.95 ve 0.96 olarak raporlanmistir. Tablo 4 mevcut
¢alismanin performansini daha 6nceki ¢alismalarla amag,

kullanilan goriintii tipi, uygulanan yontem ve elde edilen

sonuglar olmak iizere karsilastirmaktadir.

Tablo 4. Daha 6nceki ¢alismalar ile meveut ¢alismanin

sonuglarinin karsilagtirilmasi

Re Amag Gorlinti Yontem Sonuglar
f
13 | Siniflandir | Panoramik AlexNet Ortalama
ma dogruluk:
%95
14 | Siniflandir | Panoramik Evrisimsel | Ortalama
ma Sinir Agi dogruluk:
%87
15 | Siiflandir | CBCT Evrisimsel | Ortalama
ma Sinir Agi dogruluk:
%87
16 | Tespit Ortopantom | U-Net Duyarlilt
ogram k: 0.98
Faster R-
CNN Precision
:0.98
VGG-16
17 | Tespit Panoramik Evrisimsel | Dogruluk
Sinir Ag1 1 %93.2
18 | Tespit Panoramik Faster ~R- | Duyarlili
CNN k: 0.98
VGG-16
19 | Tespit Panoramik Faster ~R- | Duyarlili
CNN k: 0.98
Inception Kesinlik:
v2 0.95
F1 Skor:
0.96
B | Smiflandir | Panoramik DenseNet Ortalama
u | ma ) dogruluk:
ca EfficientNe | () 65-0.95
lis t
m Inception
a
ResNet-50
VGG-19

Xception

ZNet
(6nerilen)

Dis hekimliginde derin 6grenme uygulamalar1 biiyiik
bir potansiyel gostermekle birlikte ¢esitli sinirlamalart da
beraberinde getirmektedir. Derin 6grenme modelleri
egitim igin bilyiik miktarlarda yiiksek kaliteli dengeli veri
gerektirir. Belirli veri kiimeleri iizerinde egitilen
modeller yeni veya farkli popiilasyonlara iyi genelleme
yapamayabilir. Hasta demografisi, genetigi ve cografi
konumlardaki farkliliklar derin 6grenme modellerinin
performansini ve genellestirilebilirligini etkileyebilir. Bu
nedenle, biiyiikk veri kiimeleri ¢ok merkezli olmalidir.
Saglik hizmetlerinde, gizlilik endiseleri, veri silolar1 ve
aciklamali veya etiketli verilere sinirli erisim gibi
sorunlar nedeniyle ¢esitli ve kapsamli veri kiimeleri elde
etmek zor olabilir. Hasta mahremiyetini ve giivenligini
saglarken saglik hizmetlerinde yapay zekay1 uygulamak
karmasik olabilir ve dikkatli bir degerlendirme gerektirir.
Derin 0grenme modelleri, degerlendirme metrikleri
acisindan literatiirde genellikle standart raporlamadan
yoksundur. Bir raporlama formati {izerinde fikir birligine

varilmalidir.

Sonuc¢

Dis smiflandirmasinda derin dgrenme tekniklerinin
uygulanmasi, dis tiirlerini kategorize etme siirecini
otomatiklestirmede dikkate deger bir potansiyel ve
etkinlik gostermistir. Potansiyel olarak dis hekimlerine
ve arastirmacilara teshisleri, tedavi planlamasini
hizlandirmak ve genel hasta bakimini iyilestirmek igin

degerli bir ara¢ sunmaktadir.
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