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TiCARI OLARAK SATISI YAPILAN INSANSIZ
YUZEY ARACLARINA GENEL BiR BAKIS

Hiiseyin DURAN!

1. GIRIS

Son yillarda denizcilik sektoriinde yasanan teknolojik
doniisiim, otonom sistemlerin gelismesiyle yeni bir boyut
kazanmig ve bu doniisiimiin en dikkat ¢ekici 6rneklerinden biri de
otonom ylizey araclaridir (USVs) (Liang vd. 2025). Baslangicta
daha ¢ok arastirma prototipleri (Chaysiri vd. 2024) veya askeri
uygulamalar (Molina-Molina vd., 2021) igin gelistirilen bu
araclar, bugiin ticari tirlinler olarak farkl sektorlerde kendilerine
yer edinmis durumdadir. Otonom ylizey araglari, su yiizeyinde
insan bulunmaksizin goérev yapabilen ve gelismis sensorler ile
kontrol algoritmalar1 sayesinde uzaktan veya otonom sekilde
calisabilen deniz tasitlaridir (Wang vd. 2020). Bu yoniiyle insanli
gemilerin yerine ge¢mekten ziyade onlarin gorev yikiini
hafifletmekte, tehlikeli ortamlarda insan riskini azaltmakta ve
maliyetleri diislirerek operasyonel verimliligi artirmaktadr.

USV’ler teknolojik agidan farkli diizeylerde otonomiye
sahiptir. Bazilar1 tamamen uzaktan kontrol edilen, insan
operatoriin komutlariyla hareket eden sistemlerdir. Bu tiir araclar,
genellikle liman i¢i, gol ve kiyr operasyonlarinda tercih
edilmekte, Wi-Fi, LTE ya da uydu iletisimiyle kisa veya orta
menzilde gorev yapmaktadir. Daha gelismis modellerde yari
otonom gorevler one ¢ikmaktadir. Bu araglar, operatoriin
belirledigi rotalar takip edebilmekte, istasyon tutma veya temel
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carpisma Onleme gibi Ozelliklere sahip olmaktadir. En st
diizeyde ise tamamen otonom sistemler yer almakta ve bu araclar,
radar, LiDAR, AIS ve kamera sistemleriyle cevresel algilama
yaparak  karar alabilmekte, karmagsik gorevleri insan
miidahalesine gerek duymadan yerine getirebilmektedir. Ancak
piyasada bulunan modellerin biiyilkk c¢ogunlugu halen orta
seviyede otonomiye sahip olup, waypoint takibi ve temel
seyriisefer gorevleriyle sinirlidir. Bu durum, arastirmalarda
gosterilen ileri diizey otonom kabiliyetlerle ticari iiriinler arasinda
bir bosluk bulundugunu gostermektedir.

Kullaniom alanlar1 agisindan bakildiginda, USV’ler
glinlimiizde ¢ok genis bir yelpazeye hitap etmektedir. Cevresel
izleme bu uygulamalarin basinda gelmektedir. Ozellikle su
kalitesi 6l¢limlerinde sicaklik, pH, ¢6zlinmiis oksijen, iletkenlik
ve tuzluluk gibi parametrelerin takibi, gol, nehir ve kiy1
bolgelerindeki ekosistemlerin korunmasi agisindan biiyiilk 6nem
tasimaktadir. (Chen vd. 2025) Bu baglamda USV’ler, geleneksel
arastirma gemilerine kiyasla daha diisiik maliyetli, daha giivenli
ve uzun siireli veri toplama imkani1 sunmaktadir (Ryu 2022). Kisa
siireli batarya destekli araglar saatler boyunca 0Ol¢iim
yapabilirken, glines, rlizgar veya dalga enerjisinden yararlanan
araclar aylar boyunca kesintisiz veri saglayarak iklim degisikligi
ve ¢evresel risklerin izlenmesine katki sunmaktadir. (Tran vd.
2024)

Savunma ve gilivenlik alani, USV’lerin en kritik kullanim
sahalarindan biridir. Bu araglar kiy1 giivenligi, liman gozetimi ve
siir devriyelerinde kullanilmakta; bdylelikle personelin tehlikeli
bolgelere girmesi onlenmektedir. Ayrica mayin tarama ve imha
gorevlerinde, yiiksek riskli bolgelerde insan hayatini riske
atmadan operasyon yuriitme imkani sunmaktadir. Radar ve
elektro-optik sensorlerle donatilmis araglar, istihbarat, gozetleme
ve kesif faaliyetlerinde etkin sekilde kullanilmakta, baz1 modeller
ise siirli konseptiyle koordineli hareket ederek deniz harekat



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

konseptlerine yeni bir boyut kazandirmaktadir. Bu yoniiyle
USV’ler, askeri stratejilerde hem bagimsiz gorev birimleri hem
de insanli gemilerin destek unsurlar1 olarak kritik bir rol
iistlenmektedir (Wu vd., 2022).

Endiistriyel alanda 6zellikle offshore enerji sektoriinde
USV’lerin degeri giderek artmaktadir (Campos vd. 2024). Petrol
ve dogal gaz endiistrisinde deniz taban1 haritalama, boru hatt1 ve
altyap1 denetimi, riizgar tlirbinlerinin bakim ve kontrol gorevleri
bu araglar sayesinde daha diisiik maliyetle ve gilivenli bicimde
yapilabilmektedir. Geleneksel ydntemlerde insanli gemilerin
sefer diizenlemesi gereken operasyonlar, USV’ler ile otomatik
veya yar1 otomatik olarak gerceklestirilebilmekte ve bu da
endiistriye Onemli zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir.
Benzer sekilde bilimsel arastirmalarda da USV’ler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Deniz tabami haritalama, meteorolojik ve
okyanus verilerinin toplanmasi, balik¢ilik arastirmalar1 ve
ekosistem gozlemleri bu gorevler arasinda yer almaktadir. S1g
sularda kii¢iik boyutlu araglar tercih edilirken, okyanus ortaminda
daha biiyik ve wuzun dayaniklihga sahip modeller
kullan1lmaktadir.

Son olarak lojistik ve destek operasyonlar1 da USV’lerin
yiikselen bir kullanim alanidir. Heniiz baslangic asamasinda
olmakla birlikte, kiiclik 6l¢ekli yiik tasima, acil durumlarda tibbi
malzeme ulagtirma veya insanli gemilere ikmal destegi saglama
gibi gorevlerde kullanilabilecek USV modelleri gelistirilmistir
(Nair ve Pillai 2019). Gelecekte bu tiir uygulamalarin daha da
yayginlasmasi ve insansiz lojistik operasyonlarin deniz
tasimaciligina entegre olmasi beklenmektedir.

Biitiin bu kullanim alanlari, otonom yiizey araglarinin
artik sadece deneysel platformlar degil, ticari olarak satilan, farkl
operasyonel ihtiyaclara hizmet eden ¢ok yonlii sistemler haline
geldigini gostermektedir. Ancak mevcut modellerin ¢cogu, halen



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

siirli otonomi diizeyinde gorev yapmakta ve iireticiler tarafindan
saglanan teknik bilgiler, her zaman yeterince ayrintili
olmayabilmektedir (de Andrade vd. 2025). Bu durum, piyasada
bulunan araglarin teknik profiline dair biitiinclil bir resim
¢izmenin 6nemini artirmaktadir.

Bu calisma, ticari olarak satist yapilan USV’lerin teknik
ozelliklerini, kullanim alanlarin1 ve teknolojik egilimlerini ortaya
koymaytr amaglamaktadir. Calismada modeller arasinda
karsilagtirma yapmaktan veya en iyi sistemi belirlemekten ziyade,
mevceut ticari ¢oziimlerin genel karakteristiklerini betimlemek
hedeflenmistir. Boylelikle hem arastirmacilar hem de sektor
profesyonelleri i¢in ticari USV pazarinin giincel durumuna iliskin
aciklayici bir ¢ergeve sunulmaktadir.

2. USV TEKNOLOJISININ ARKA PLANI

Otonom yiizey araglarinin giiniimiizde ticari birer iirlin
haline gelmesinin arkasinda, birbirini tamamlayan ¢ok sayida
teknolojik, bilimsel ve endiistriyel gelisme bulunmaktadir. i1k
donemlerde su {istii insansiz araglari, esasen insanli teknelerin
kicuk Olcekte uyarlanmis versiyonlariyd: ve daha ¢ok uzaktan
kumandali platformlar olarak gorev yapmaktaydi. Zamanla
bilgisayar teknolojilerinin, haberlesme altyapilarinin, sensor
sistemlerinin ve enerji depolama ¢oziimlerinin gelismesi, bu
araclarin kendi basina karar verebilen, daha uzun siireli ve ¢ok
amaglt gorevler icra edebilen platformlara donilismesini
saglamistir (Barrera vd. 2021).

Bu doniisiimde kontrol sistemlerindeki ilerlemeler kritik
rol oynamistir. Baslangigta yalnizca uzaktan kontrol edilen
USV’ler, giiniimiizde yar1 otonom ve tam otonom operasyon
modlarina kavusmustur (Sun vd. 2018). Otomatik rota takibi (Wu
vd. 2024), istasyon tutma (Erfianto vd. 2021), ¢arpigma 6nleme
(Fan vd. 2022) ve siirii halinde hareket etme gibi kabiliyetler (Bae
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ve Hong, 2023), modern kontrol algoritmalarinin ve yapay zeka
tabanli yazilimlarm iiriiniidiir. Ozellikle makine 6grenmesi ve
yapay zeka yontemleri, ¢cevresel verileri gercek zamanl isleyerek
karar verme siire¢lerini desteklemekte ve araclarin beklenmedik
durumlara uyum saglamasina imkan vermektedir.

Enerji sistemlerindeki gelismeler de USV’lerin ticari
hayata gecisinde belirleyici olmustur. Geleneksel dizel motorlar
hala baz1 modellerde kullanilmakla birlikte, gliniimiizde elektrikli
ve hibrit sistemler giderek yayginlagmistir. Lityum-iyon
bataryalar, yakit hiicreleri, glines panelleri, riizgar tiirbinleri ve
dalga enerjisi dontistiiriictileri sayesinde USV’ler hem daha ¢evre
dostu hale gelmis hem de uzun siireli gorev kabiliyetine
ulasmistir. Ozellikle yenilenebilir enerji destekli platformlar,
aylarca kesintisiz veri toplayabilme imkani sunarak arastirma ve
cevresel izleme gorevlerinde devrim niteliginde katkilar
saglamaktadir (Wang vd. 2024).

Bir diger kritik unsur ise malzeme teknolojilerindeki
ilerlemelerdir. Hafif ve dayanikli kompozit malzemeler,
aliminyum alasimlar ve polietilen gibi segenekler, USV’lerin
hem yapisal saglamhigini artirmis hem de tasinabilirligini
kolaylastirmistir. Bu malzemeler aym1 zamanda diisiik bakim
gereksinimiyle operasyonel maliyetlerin diigmesine katki
sunmustur. Govde tasariminda hidrodinamik optimizasyon
caligmalari, siirtinmeyi azaltarak hiz ve enerji verimliligini
artirmis, boylelikle kiigiik boyutlu araglarin bile uzun mesafelerde
etkili olmasini miimkiin kilmistir (Huang vd. 2025).

USV teknolojisinin arka planinda haberlesme sistemleri
de onemli bir yer tutmaktadir. Baslangicta yalnizca kisa menzilli
radyo frekanslariyla kontrol edilen bu araglar, gliniimiizde 4G/5G
aglari, uydu iletisim sistemleri (Iridium, Starlink gibi) ve mesh
tabanli  ¢Oziimler  sayesinde  kiiresel  Olgekte  gorev
yapabilmektedir. Haberlesme altyapisindaki bu ilerlemeler hem
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gergek zamanli veri iletimini hem de uzaktan komuta imkanini
giiclendirmistir (Zolic vd. 2019). Boylece USV’ler yalnizca kiy1
bolgelerinde degil, okyanus 6tesi gorevlerde de kullanilabilir hale
gelmistir.

Tim bu teknik gelismelerin yani sira, USV’lerin
yayginlagsmasin1 sekillendiren bir diger faktér de diizenleyici
gerceveler ve hukuki diizenlemeler olmustur. Uluslararasi
denizcilik sozlesmeleri ve kurallari, esasen insanli gemiler i¢in
hazirlanmistir ve insansiz araglara uygulanmasinda bir¢ok
belirsizlik barindirmaktadir. “Gemi kaptan1”, “miirettebat” veya
“denizde c¢arpismayr Onleme” gibi kavramlarin insansiz
platformlara nasil uyarlanacagi halen tartismali bir konudur. Bu
nedenle pek ¢ok iiretici, araclarimi ticari olarak pazarlarken
otonomi seviyelerini sinirli tutmakta ve insan kontroliinii devrede
birakmaktadir. Ancak Uluslararast Denizcilik Orgiitii (IMO) ve
cesitli bolgesel kurumlar, insansiz araglara yonelik yasal
diizenlemeler gelistirmeye baglamis, bu da sektOriin Ontnu agan
o6nemli bir adim olmustur.

Ozetle, otonom yiizey araglarinin bugiin geldigi nokta,
yalnizca tek bir alandaki ilerlemeyle agiklanamaz. Kontrol
algoritmalarindaki gelismeler, enerji depolama ve yenilenebilir
kaynaklarin entegrasyonu, malzeme teknolojilerindeki yenilikler,
haberlesme aglarinin kiiresellesmesi ve diizenleyici c¢abalar, hep
birlikte bu teknolojiyi laboratuvar prototiplerinden ¢ikarip ticari
olarak satilabilen giivenilir {iriinlere doniistiirmiistiir.

3. OPERASYONEL USV’LER

Bu bdlim, son yillarda faaliyet gosteren ¢ok sayida USV
modelinin verilerini tartismay1 amacglamaktadir. Bu verileri analiz
ederek, kiy1 operasyonlar1 i¢in tasarlanmis kiiciik, cevik USV'ler
ile kesif ve veri toplama icin insa edilmis uzun siireli platformlar
arasinda belirgin farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir.
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Calismada, farkli 6l¢eklerde ve kullanim alanlarinda ticari
olarak satisi yapilan 27 USV modelini degerlendirilmis ve
bazilar1 Sekil 1°de gosterilmektedir.? Baz iireticiler gelistirilen
araclar ile ilgili birgok detayl bilgi sunarken, digerlerinde detayli
bilgi paylasiimamistir. Sinirli bilgi nedeniyle, bu bdliimde
sunulan bagliklar toplanana verilerin siniflandirmasi ile
olusturulmustur. Ayrica, her USV modeline dair bilgiler miimkiin
oldugunca taranmis ve degerlendirilmistir.

Sekil 2’de yillara gore ticari USV gelistirilme sayilari ile
bu saymnm kiimilatif dagilimi birlikte gosterilmektedir. Elde
edilen sonuglara gore, ticari USV’lerin gelistirilme siirecinde
ozellikle son yillarda belirgin bir artis egilimi gdzlenmektedir. Tlk
donemlerde smirli sayida tiretim yapilirken, ilerleyen yillarda
hem teknolojik altyapinin olgunlasmast hem de pazarin
geniglemesiyle birlikte yillik yeni model sayisinda artig
yasanmigtir. Bu egilim, kirmiz1 kiimiilatif egri iizerinde agikca
gorulmekte; 6zellikle 2015 sonrast donemde egrinin daha dik bir
ivme kazandig1 dikkat cekmektedir.

Kiimiilatif dagilim ayni zamanda ticari USV pazarinin
olgunlagsma silirecine isaret etmektedir. Belirli donemlerde
artiglarin  yavaglamasi, teknoloji veya diizenlemelerden
kaynaklanan gecici durgunluklar1 yansitirken; hizli artiglar ise

2 Incelenen USV modellerine iliskin bilgiler iiretici firmalarn resmi teknik

dokiimanlarindan elde edilmistir (Alfabetik Siralama):

Holos Brasil / USSV (C-400 (2017)), Kongsberg Discovery AS (Sounder USV
(2025)), L3Harris (C-Worker 4 ASV (2022), Shadow Fox (2023), C-Worker 5 ASV
(2025)), Liquid Robotics (Wave Glider (2025)), Maritime Robotics (The Otter
(2024)), Ocean Infinity Group (Armada A8 (2023), Armada A78 (2023)),
OceanAlpha Group Ltd. (L25 (2017), M40P (2017), M80 (2018), M75 (2023),
ME120 (2024)), Open Ocean Robotics (DataXplorer™ (2025)), Saildrone
(Saildrone Explorer (2025)), Seafloor Systems (HydroCat-550 (2025), EchoBoat-
240 (2025)), SeaRobotics Corporation (SR-Utility 3.6 (2022), SR-Utility 2.5
(2022), SR-Utility 3.0 (2022), SR-Endurance 7.0 (2025), SR-Endurance 8.0
(2024)), Seasats (The Lightfish (2024)), SeaTrac System, Inc. (SeaTrac SP-48
(2021)), Unique Group (Uni-Pact (2022), Uni-Max (2023)),
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pazarim yeni bir ivme kazandigi doneme isaret etmektedir.
Omegin, cevresel izleme ve hidrografik 6lgiim alanindaki
taleplerin artmasi, yenilenebilir enerji tabanli uzun siireli
USV’lerin gelistirilmesini tesvik etmis ve bu da yillik sayilara
dogrudan yansimustir.
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Sekil 1. Caligmada kullanilan bazi USV'lerin goriintiileri;
a) SR-Endurance 8.0 (SR-Endurance 8.0, 2024), b) Shadow Fox
Autonomous Surface Vehicle (Shadow Fox, 2023), ¢) L25 (L25,
2017), d) Uni-Max (Uni-Max, 2023), e) Uni-Pact (Uni-Pact,
2022), f) Armada A78 (Armada A78, 2023), g) C-Worker 5 (C-
Worker 5 ASV, 2025), h) SR-Utility 3.0 (SR-Utility 3.0, 2022), 1)
SeaTrac SP-48 (SeaTrac SP-48, 2021), j) Echoboat-240 USV
(EchoBoat-240, 2025), k) HydroCat-550 (HydroCat-550, 2025),
I) ME120 (ME120, 2024)

3.1. Govde Malzemeleri ve Boyutlar

Ticari USV’lerin  tasariminda  kullanilan  govde
malzemeleri, araglarin operasyonel kapasitesini ve dayanikliligini
belirleyen temel unsurlardan biridir. Composite ve fiberglass
malzemeler, genellikle kiiglik ve orta boyutlu USV’lerde tercih
edilmekte olup hafiflik, kolay tasmabilirlik ve diisiik maliyet
avantaji saglamaktadir. Buna karsilik aliiminyum ve g¢elik
malzemeler, daha biiylk ve dayanikli platformlarda
kullanilmakta, ozellikle acik deniz operasyonlarinda yiiksek
giivenlik ve uzun siireli dayaniklilik sunmaktadir. Ticari pazarda

kompozit ve aliminyum govdeli araclarin One ¢iktigi
goriilmektedir (Sekil 3a).
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Sekil 2. Yillara gore gelistirilen USV sayilar1 ve kiimiilatif degerler
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Boyut parametreleri agisindan bakildiginda, USV’lerin
uzunluklar1 1-2 metre araligindaki kiigiik arastirma araglarindan,
50 metreyi asan biiyiik 6lcekli agik deniz platformlarina kadar
uzanan genis bir spektrum gostermektedir (Sekil 3b). Genislik ve
draft degerleri de bu cesitlilige paralel olarak farkli operasyonel
ihtiyaclara gore sekillenmektedir (Sekil 3c). Ozellikle 0-0.5
metre draft degerine sahip araclar s1g sularda batimetrik 6l¢iim ve
cevresel izleme icin One ¢ikarken, daha derin drafta sahip
modeller agik denizlerde uzun siireli gorevler igin tasarlanmistir.
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Sekil 3. a) USV’lerde kullanilan govde malzemesi, b) USV
uzunluk histogram grafigi, ¢) USV genislik histogramm
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3.2. USV Agirlik ve Tasima Kapasiteleri

Ticari USV’lerin tasariminda ara¢ agirhigi ve tasima
kapasitesi, platformlarin operasyonel kabiliyetlerini dogrudan
etkileyen en Onemli parametreler arasinda yer almaktadir.
Caligmadan elde edilen verilere gore, USV’lerin biiyiik
cogunlugu 1000 kg  altindaki  agirhk  siniflarinda
yogunlagsmaktadir. Ozellikle 100-500 kg ve 500-1000 kg
araliklari, cevresel izleme ve hidrografik 6l¢iim amach kiiglik ve
orta dlcekli USV’lerin karakteristik 6zelliklerini yansitmaktadir.
Daha biiyiik siniflarda ise 5000 kg ve tizeri agirliga sahip araclar
gorece sinirli sayida bulunmakla birlikte, bu platformlar
genellikle offshore arastirmalar1 ve uzun siireli gorevler i¢in
gelistirilmistir.

Tasima kapasitesi bakimindan incelendiginde, ticari
USV’lerin 6nemli bir boliimiiniin 200 kg alt1 kapasiteye sahip
oldugu goriilmektedir. Bu deger, sensor ylikleri ve hafif 6l¢iim
ekipmanlartyla donatilan kiigiik 6lgekli USV’lerde yaygindir.
Orta olcekli araglarda kapasite 200-500 kg seviyesine ulasirken,
biiyiikk Olcekli offshore platformlarinda bu deger 1000 kg’in
tizerine ¢ikabilmektedir. Boylelikle, kiiclik 6l¢ekli araclar diisiik
tasima kapasitesiyle esneklik saglarken; bliyiik platformlar agir
ve ¢oklu sensdr entegrasyonuna imkan tanimaktadir.

Sekil 4’te goriildiigli lizere, agirlik ve tasima kapasitesi
dagilimlar1 birbirine paralel bir egilim sergilemektedir. Hafif
araglar genellikle diisiik kapasiteyle smurli kalirken, agirlik
arttikca tagima kapasitesinde de belirgin bir artis gozlenmektedir.
Bununla birlikte, bu iligki her zaman dogrusal degildir; bazi orta
Olcekli araclarda agirliga kiyasla siirli kapasite degerleri,
tasarimda Onceligin dayamiklilik ya da hiz parametrelerine
verildigini gostermektedir.

Sonug olarak, ticari USV’lerin agirlik ve tagima kapasitesi
dagilimlari, aracglarin hangi kullanim alanlarina odaklandigini
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anlamak agisindan 6nemli ipuglart sunmaktadir. Kiiciik dlgekli
hafif USV’ler, batimetri ve ¢evresel Ol¢timler i¢in 6ne ¢ikarken;
bliyiik olgekli ve yiiksek kapasiteli USV’ler, offshore enerji,
savunma ve uzun siireli aragtirma gorevlerinde kritik bir rol
ustlenmektedir.

(] - A
7

B

AraG Saysi
&

W

CAR S

Gruplar (kg

Sekil 4. USV’lerin agirhik ve tasima kapasitelerine gore
dagilimlarn

3.3. Haberlesme Teknolojileri

Ticari USV’lerin operasyonel basarilarinda haberlesme
altyapilar1 kritik bir rol oynamaktadir. Kullanilan teknolojiler,
araclarin kontrol menzilini, veri aktarim hizin1 ve operasyonel
giivenilirligini dogrudan etkilemektedir. Calismada elde edilen
veriler, ticari USV’lerde dort ana kategori One ¢iktigini
gostermektedir: Uydu, GSM tabanli mobil iletisim, Wi-Fi ve
radyo tabanli sistemler (Sekil 5).

Arag Sayis!
5
=S

Uydu GSM Wi-Fi Radyo

Sekil 5. USV’lerde kullamlan haberlesme teknolojileri
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Radyo tabanli haberlesme (VHF, UHF, RF, mesh ve
telemetri ¢oziimleri) en yaygin kullanilan yontem olarak one
c¢ikmaktadir. Bu sistemler oOzellikle kisa ve orta menzilli
gorevlerde giivenilir ve diisiik maliyetli ¢6ziimler sunmaktadir.
Wi-Fi tabanli c¢oziimler, liman i¢i veya kiytya yakin
operasyonlarda tercih edilmekte olup kisa menzilde hizli veri
aktarimi avantaji saglamaktadir.

GSM tabanl sistemler (3G/4G/5G, LTE), mobil iletisim
teknolojilerindeki gelisime paralel olarak son yillarda USV’lerde
daha fazla kullanilmaya baslanmistir. 4G ve 5G’nin sundugu
yiiksek bant genisligi ve diisiik gecikme siireleri, gergek zamanl
kontrol ve yiksek hacimli veri aktarimi i¢in 6nemli bir avantaj
saglamaktadir.

Uydu haberlesmesi ise uzun menzilli ve agik deniz
operasyonlarinda vazgecilmezdir. Iridium ve Starlink gibi kiiresel
uydu aglari sayesinde USV’ler, kiyidan yiizlerce kilometre uzakta
dahi kontrol edilebilmekte ve veri aktarimi yapabilmektedir. Bu
durum, ticari USV endiistrisinin haberlesme teknolojilerindeki
kiiresel doniigiime hizla uyum sagladigini gostermektedir.

Ticari USV’lerde haberlesme sistemlerinin cesitliligi,
araclara farkli operasyonel senaryolara uyum saglama esnekligi
kazandirmaktadir. Erken donemlerde yalnizca RF tabanl
sistemler kullanilirken, giiniimiizde hibrit ¢o6ziimler 06ne
¢cikmaktadir. Birgok modern USV, ayn1 anda uydu, GSM ve RF
haberlesme sistemlerini kullanarak gorev yapabilmekte, bu da
operasyonel glivenilirligi ve gorev basarisini artirmaktadir.

3.4. Gii¢ ve Enerji Sistemleri

Ticari USV’lerin operasyonel performansini belirleyen en
onemli bilesenlerden biri gii¢ ve enerji altyapisidir. USV’lerde
dort ana enerji sistemi 6ne ¢ikmaktadir: dizel motorlar, elektrikli
tahrik sistemleri, hibrit ¢oziimler ve yenilenebilir enerji destekli
sistemler (Sekil 6).
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Gelistirilen sistemlerde dizel motorlarin hala ticari USV
pazarinda Onemli bir yer tuttugunu gostermektedir. Dizel
sistemler, yiiksek enerji yogunluklar1 sayesinde 6zellikle uzun
menzilli ve agik deniz operasyonlarinda tercih edilmektedir.
Bununla birlikte, c¢evresel kaygilarin artmast ve enerji
verimliligine yonelik egilimler, elektrikli sistemlerin kullanimini
artirmigtir. Elektrikli USV’ler, diisiik giiriiltii seviyeleri ve ¢evre
dostu yapilariyla kiyiya yakin operasyonlarda yaygin bicimde
kullanilmaktadir. Hibrit sistemler, dizel ve elektrikli motorlarin
avantajlarii birlestirerek daha uzun dayaniklilik ve esnek
kullanim saglamaktadir. Son yillarda 6ne ¢ikan bir diger yaklagim
ise yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu olmustur.
Gilines panelleri, riizgar kanatlar1 veya dalga enerjisi destekli
USV’ler, aylar siiren kesintisiz operasyonlar i¢in yeni bir kapi
agmaktadir.

Arag Sayisl

Hibrit Yenilenebilir

Dizel Elektrikli

Sekil 6. USV’lerde gii¢ ve enerji sistemlerinin dagilima.

Dayaniklilik, bir USV’nin operasyonel etkinligini
belirleyen en kritik performans 6l¢iitlerinden biridir. Verilere gore
kiiciik olgekli USV’ler genellikle birka¢ saat ile birkag giin
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arasinda gorev yapabilmekte, orta olg¢ekli platformlar 3—10 gin
stirelerle operasyon gergeklestirebilmekte, biiylik hibrit ve dizel
tabanli USV’ler ise 20-30 giinii asan dayamiklilik degerlerine
ulasabilmektedir. Yenilenebilir enerji destekli modellerde, aylar
stiren kesintisiz gérevler miimkiin hale gelmistir (Sekil 7).

10}

Arac Sayisl
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Sekil 7. Ticari USV’lerin dayanikhilik (gorev siiresi) dagilimlari.

Hiz, USV’lerin gorev profilleriyle dogrudan iliskilidir.
Cevresel izleme ve hidrografi amagh kiiciik USV’ler genellikle
5-10 knot araliginda sinirli hizlara sahiptir. Savunma ve giivenlik
amaclh platformlarda hiz 20 knot’un {iizerine c¢ikabilmekte,
offshore operasyonlarda ise hizdan ¢ok dayaniklilik ve yiik
kapasitesi 6n planda oldugundan genellikle 6—12 knot seviyeleri
yeterli olmaktadir (Sekil 8).
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Arag Sayisi

20

Knot

Sekil 8. Ticari USV’lerin maksimum hiz dagilimlari.

4. SONUC

Otonom ylizey araglari, denizcilikte ve deniz
arastirmalarinda son yillarda hizla yiikselen bir teknoloji alani
haline gelmistir. Baslangigta aragtirma prototipleri ve askeri
uygulamalar icin gelistirilen bu araclar, bugiin ticari {iiriinler
olarak piyasada farkli sektorlerin ihtiyaglarina hizmet etmektedir.
Cevresel izleme, hidrografik Ol¢limler, savunma ve giivenlik,
offshore enerji operasyonlari, bilimsel arastirmalar ve lojistik
destek gibi ¢ok ¢esitli gorevlerde kullanilan USV’ler, insanh
gemilerin yerine ge¢mekten ziyade onlarin gorev yikiini
hafifleten, riskleri azaltan ve maliyetleri diisiiren platformlar
olarak one ¢ikmaktadir.

Bu calismada, ticari olarak satisi yapilan USV’lerin
mevceut teknik profili ortaya konulmus, boyut, hiz, dayaniklilik,
malzeme, iletisim ve sensOr altyapilar1 gibi temel ozellikler
betimlenmistir. Ayrica, {retici firmalardan elde edilen bilgiler
dogrultusunda c¢ikis yillari, gévde malzemeleri ve kullanim
alanlar1 da tabloya eklenerek ticari USV pazarina iliskin daha

16



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

biitiinciil bir ¢er¢eve sunulmustur. Bulgular, bu araglarin homojen
bir yapidan ziyade farkli operasyonel senaryolara hizmet edecek
sekilde cesitlendigini gostermektedir. Kiiciik ve hafif modeller
kisa siireli kiy1 gorevleri i¢in uygunken, biiyiik ve hibrit ya da
yenilenebilir enerji destekli araglar uzun siireli ve agik deniz
operasyonlarina olanak tanimaktadir.

Elde edilen sonuglar, ticari USV pazarinda 6ne ¢ikan
egilimleri de gozler Oniine sermektedir. Hizdan ziyade
dayanikliliga Oncelik veren tasarimlar, kiy1 ve sig sularda
operasyonlara uygun kompakt sistemlerin  yayginligi,
yenilenebilir enerji kullanimindaki artis ve sensor fiizyonuna
dayali otonomi ¢dziimlerinin yiikselisi bu egilimler arasinda yer
almaktadir. Bununla birlikte, baz1 iireticilerin teknik bilgileri
sinirli paylasmasi, seffaflik ve standardizasyon eksikligi gibi
zorluklar da dikkat cekmektedir.

Sonu¢ olarak, ticari USV’ler giiniimiizde yalnizca
teknolojik bir yenilik degil, ayn1 zamanda denizcilik
ekosisteminin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Bu araglarin
gelisimi, hem arastirma faaliyetlerini desteklemekte hem de
endiistriyel ve giivenlik operasyonlarma yeni imkanlar
sunmaktadir. Gelecekte daha fazla seffaflik, standartlastirilmis
veri paylagimi ve ileri diizey otonom ¢oziimlerin ticari {iriinlere
entegrasyonu ile USV pazarinin daha da biiylimesi ve
cesitlenmesi  beklenmektedir. Bu ¢alisma, mevcut ticari
USV’lerin gilincel durumunu ortaya koyarak hem arastirmacilar
hem de uygulayicilar ig¢in yol gosterici bir kaynak olmay1
amaclamaktadir.
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OTONOM INSANSIZ YUZEY ARACLARINDA
YOL PLANLAMASI VE iZLEMESINDE YAPAY
ZEKA

Hiiseyin DURAN!

1. GIRIS

Su kaynaklarmin siirdiiriilebilir yonetimi, giiniimiizde
cevresel koruma, kamu sagligi ve ekonomik faaliyetler agisindan
stratejik bir 6neme sahiptir. Goller, nehirler ve kiy1 bolgeleri hem
igme suyu kaynagi hem de akuakiiltiir, enerji iretimi ve ekosistem
hizmetleri i¢in kritik alanlardir. Ancak bu bdlgelerin genisligi,
dinamik yapis1 ve stirekli degisen kosullari, geleneksel 6l¢liim ve
izleme yontemlerini yetersiz kilmaktadir. insan giiciiyle yapilan
saha calismalart yiliksek maliyetli, zaman alict ve riskli
olabilirken, uydu ve hava tabanli uzaktan algilama yontemleri de
yalnizca optik aktif parametrelerle sinirli kalmakta, bulut ortiisii
ve ¢oziiniirliik gibi kisitlarla verim kaybi yasamaktadir (Qadir
vd., 2024). Bu baglamda, Otonom Insansiz Yiizey Araclar
(OIYA) cevresel izleme igin &nemli bir alternatif olarak o&ne
¢ikmustir.

OIYA’lar, batimetri  o6l¢iimlerinden su  kalitesi
parametrelerinin izlenmesine, kirlilik kaynagi tespitinden
giivenlik devriyelerine kadar farkli uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir. Ornegin, Powai Golii’nde gelistirilen diisiik
maliyetli bir katamaran yap iizerine kurulu OIYA, yan taramali
sonar ile batimetri haritalar1 ¢ikararak g6l hacmi ve derinlik
dagilimlarim1 hesaplamis, bu sayede hem cevresel degisimlerin

L Opr. Gér. Dr., Akdeniz Universitesi, Elmali Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar
Programcilig1, huseyinduran@akdeniz.edu.tr, ORCID: 0000-0002-9006-9540.
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hem de hidrografik giivenligin izlenmesine katki saglamistir
(Wilson vd., 2022). Benzer sekilde AquaDrone platformu pH,
¢Ozlinmis oksijen, sicaklik ve iletkenlik gibi su kalitesi
parametrelerini Olcerek ~ makine O0grenmesi tabanl
siiflandirmalarla bes kalite seviyesine ayirmis, ger¢ek zamanh
veri aktarimiyla halk sagligr icin kritik 6nemde bulgular
saglamistir (Qadir vd., 2024). Bu 6érnekler, OIYA’larin yalnizca
Olclim araci olmanin 6tesine gecgerek cevresel yonetim igin karar
destek sistemleriyle biitlinlesebildigini gostermektedir.

OIYA’larin basarisinda yol planlama ve izleme siiregleri
temel bir rol oynamaktadir. Yol planlama, aracin gorev alanini en
verimli sekilde taramasini saglarken, izleme siireci bu planin
sahadaki degisken kosullara gore siirekli giincellenmesini
gerektirir. Geleneksel tarama desenleri veya dnceden belirlenmis
rotalari, duragan kosullarda uygulanabilir olsa da, akintilar,
riizgar ve engeller gibi faktorler karsisinda yetersiz kalmaktadir.
Bu nedenle son yillarda yapay zekd tabanli yontemler yol
planlama ve izleme siireclerine entegre edilmistir. Pekistirmeli
Ogrenme algoritmalari, ajanlarin  ¢evreyle etkilesiminden
ogrenerek adaptif kararlar almasinmi miimkiin kilmis; derin
pekistirmeli 6grenme (DRL) ise sinir aglar1 destegiyle karmasik
devriye gorevlerinde yiiksek basar1 saglamistir. Ote yandan
Bayesian optimizasyon (BO) ve Gaussian Process (GP) tabanh
yaklasimlar, belirsiz ¢evresel alanlarda en yliksek bilgi kazancini
saglayacak noktalarin se¢ilmesine imkan tanimis, boylece dl¢iim
maliyetlerini azaltirken veri kalitesini artirmistir.  Evrimsel
algoritmalar da kiiresel optimuma yakin ¢6ziimleri hizli bicimde
bulabilme avantajlariyla genis Olcekli gorevlerde tercih
edilmektedir (Yanes Luis vd., 2021).

Bu doniislim, ¢evresel izleme goérevlerinde yalnizca daha
hizli ve verimli ¢oziimler iiretmekle kalmamakta, ayn1 zamanda
gercek zamanh karar destek mekanizmalartyla siirdiiriilebilir su
yonetimine stratejik katkilar sunmaktadir. Caligmada, s6z konusu
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yapay zeka tekniklerinin ayrintili bir degerlendirmesi yapilarak,
literatlirdeki yaklasimlar ve saha uygulamalari 118inda gelecege
yonelik arastirma alanlari ortaya konulacaktir.

2. YOL PLANLAMASI

Yol planlamasi, OIYA’larin en giivenli, en kisa ve en
verimli rotayr belirleyerek hedefe ulagsmasini saglayan temel
stireclerden biridir. Bu siire¢ yalnizca baslangic ve hedef noktalar:
arasindaki mesafeyi minimize etmeyi degil, ayni zamanda
cevresel kosullar, engelleri, akintilari, kiy1 yapilarini ve giivenlik
bolgelerini de dikkate alir. Iyi tasarlanmis bir yol planlama
mekanizmasi, aracin enerji tiikketimini azaltir, gorev siiresini
kisaltir ve riskleri en aza indirerek giivenli bir seyir saglar.
Ozellikle dinamik su ortamlarinda, yol planlama algoritmalar:
gercek zamanli olarak calisarak cevresel degisimlere (6rnegin ani
bir engelin belirlenmesi veya hava kosullarinin degismesi) hizli
bir sekilde uyum saglar. Bu baglamda yol planlamasi, yalnizca bir
rota belirleme degil, ayn1 zamanda siirekli optimizasyon ve
adaptasyon siireci olarak degerlendirilmektedir.

Yol planlamasinda yaygin olarak kullanilan y&ntemler
graftabanli algoritmalar, 6rnekleme tabanli algoritmalar ve yapay
zeka tabanli yaklasimlar olmak {izere 1ii¢ ana grupta
degerlendirilmektedir (Qin vd. 2023).

2.1. Graf Tabanh Algoritmalar

Genel olarak bu yaklagim, ¢evrenin bir harita veya sebeke
(grid) yapisina doniistiiriilmesine dayanir. Yani ortam, diigiimler
ve bu digliimler arasindaki baglantilarla modellenir. Boylece
problem matematiksel bir ag lizerinde en kisa veya en uygun yolu
bulma problemine indirgenir. Bu algoritmalar, 6zellikle 6nceden
bilinen ve ¢ok fazla degismeyen ortamlarda oldukga etkilidir.
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Bu yontemler, harita iizerindeki noktalar1 diigiimler ve
baglantilar1 kenarlar olarak ele alir. En bilinen 6rneklerden biri
Dijkstra algoritmasidir. Dijkstra, en kisa yolu bulmada oldukca
etkilidir, ancak dinamik engel durumlarinda esnekligi sinirlidir.
A* algoritmasi ise Dijkstra’nin gelistirilmis bir versiyonu olup,
sezgisel (heuristic) fonksiyon kullanarak daha hizli ve etkin rota
hesaplamasi yapar. Bu tiir algoritmalar, bilinen haritalar ve sabit
cevre kosullar1 altinda oldukga basarilidir (Meng ve Fang, 2024).

2.2. Ornekleme Tabanh Algoritmalar

Bu yaklasimda ortam, tiimiiyle taranmak yerine belirli
ornek noktalar iizerinden kesfedilir. Bu yontemler ozellikle
ylksek boyutlu, karmasik ve engelli ortamlarda tercih edilir
¢linkli tiim ¢Ozliim uzaymnin incelenmesi yerine rastgele veya
yonlendirilmis 6rnekler alinarak yol bulunur. Boylece hesaplama
maliyeti diiserken, uygun yol bulma sansi artar

Daha karmagik ve dinamik ortamlarda kullanilan bu
algoritmalar, rastgele veya yonlendirilmis 6rnekleme yontemleri
ile ¢O6ziim uzayini tarar. Rapidly-Exploring Random Tree (RRT)
ve Probabilistic Roadmap (PRM) bu yontemlere drnektir. RRT,
engellerin yogun oldugu veya hareketli engellerin bulundugu
durumlarda etkin bir yol planlamasi saglar. PRM ise dnceden

olusturulan olasiliksal yol haritalar1 ile planlama siiresini
hizlandirir (Sun vd. 2025).

2.3. Yapay Zeka Tabanh Yaklasimlar

Yapay zeka tabanli yontemler, klasik matematiksel
yontemlerden farkli olarak 6grenme, optimizasyon ve adaptasyon
yeteneklerini one ¢ikarir. Bu yontemler genellikle biyolojik
sistemlerden, doga siireglerinden veya insan O8renme
bi¢imlerinden esinlenmistir. Boylece karmasik, belirsizlik iceren
ve siirekli degisen ortamlarda daha basarili sonuglar verebilirler.
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Son yillarda makine 6grenmesi ve evrimsel algoritmalar
yol planlamasinda o6nemli bir rol {istlenmektedir. Genetik
algoritmalar, evrimsel siirecleri taklit ederek ¢ok sayida alternatif
rota arasindan en uygununu secebilir. Parcacik  siirli
optimizasyonu (PSO) ve karinca kolonisi optimizasyonu (ACO)
gibi yontemler, 6zellikle c¢oklu hedefli ve belirsizlik iceren
gorevlerde etkinlik saglamaktadir. Ayrica derin 6grenme tabanl
yontemler, aracin ¢evresinden aldigi sensor verilerini isleyerek
anlik kararlar verebilmekte, bdylece siirekli 6grenen ve uyum
saglayan bir yol planlama mekanizmasi olusturulmaktadir (Sun
vd. 2021).

Tim bu teknikler, tek basina ya da hibrit yaklasimlar
seklinde kullanilabilmektedir. Ornegin A* algoritmasinin
baslangi¢ rotasini belirledigi, ardindan genetik algoritmanin bu
rotayl optimize ettigi hibrit sistemler gelistirilmistir. Bu sayede
hem hesaplama hizindan hem de optimizasyon giiciinden
faydalanmak miimkiin olmaktadir. Giiniimiizde yol planlamasi
yalnizca matematiksel bir problem olarak degil, ayn1 zamanda
sensOr verilerinin biitiinlestirildigi, ¢ok disiplinli ve gercek
zamanli bir optimizasyon siireci olarak ele alinmaktadir.

3. YAPAY ZEKA YAKLASIMLARI iLE YOL
PLANLAMA

Yapay zeka, makinelerin 6grenme, akil yiirlitme, algilama
ve karar verme gibi bilissel siire¢leri taklit edebilmesini saglayan
disiplinler arasi bir arastirma alanidir. Geleneksel bilgisayar
algoritmalar1 6nceden tanimlanmis kurallara dayali iken, yapay
zeka sistemleri gevreden elde ettikleri verilerden 6grenebilir, yeni
durumlara uyum saglayabilir ve belirsizlik altinda karar verebilir.
Bu o6zellikleri nedeniyle YZ, otonom sistemler ve oOzellikle
OIYA’lar icin kritik bir teknolojik bilesen haline gelmistir.

29



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

Yapay zeka algoritmalar1 genel olarak ii¢ ana kategori
altinda incelenebilir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme. Denetimli 6grenmede sistem, girdi—¢ikti
eslesmelerine dayali olarak egitilir; 6rnegin bir sinir agi, su
kalitesi parametrelerini siniflandirmak i¢in kullanilabilir.
Denetimsiz 6grenmede ise etiketlenmemis verilerden kiimeler
veya gizli yapilar ¢ikarilir; 6rnegin gol ortaminda sensor
verilerinden anomali tespiti yapilabilir. Pekistirmeli 6grenmede
ise bir ajan, cevreyle etkilesimi sonucu odiil ve ceza
mekanizmasiyla en uygun davranisi Ogrenir; bu yontem yol
planlama ve izleme gorevleri i¢in en uygun yaklasim olarak 6ne
¢ikmaktadir.

Bu temel kategorilerin yaninda, evrimsel algoritmalar
(6rnegin Parcacik Siirii Optimizasyonu, Genetik Algoritmalar),
dogal sistemlerden ilham alan arama yontemleridir ve karmasik
optimizasyon problemlerinde basariyla kullanilmaktadir. Ayrica
BO ve GP gibi olasiliksal yontemler, belirsizlik altinda en iyi
cozlimleri bulmaya odaklanir. Gorsel algiya yonelik derin
ogrenme tabanli yontemler (YOLO, CNN’ler) ise OIYA’larin
cevresindeki nesneleri ve engelleri tanimasin1 miimkiin kilarak
yol planlamaya dolayl katki saglar.

Bu algoritmalarin OIYA’larda kullanilmasinin  temel
nedeni, gorevlerin cogunun dinamik, belirsiz ve degisken cevre
kosullarinda gerceklesmesidir. Akintilar, riizgar, engeller ve
Ol¢iim hatalar1 gibi faktorler, onceden tanimlanmis yollarin
yetersiz kalmasina neden olur. Yapay zeka yaklagimlari sayesinde
OIYA’lar ¢evresel verileri isleyebilir, gercek zamanli olarak
rotalarini giincelleyebilir ve gorevlerini daha giivenilir sekilde
tamamlayabilir. Dolayisiyla yapay zeka, yalnizca bir yazilim
bileseni degil, ayn1 zamanda OIYA’larin otonomisini miimkiin
kilan temel altyapidir.
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OIYA’larda yol planlama ve izleme, gérevlerin basarisi
acisindan en kritik siireclerden biridir. Bu siireg, aracin gevresel
kosullara uyum saglayarak en verimli rotay1 belirlemesini ve bu
rotay1 gorev siiresince giivenilir bigimde izlemesini gerektirir.
Geleneksel yontemler, 6rnegin grid sistemli tarama desenleri
veya 6nceden tanimlanmig ara nokta rotalar1, duragan kosullarda
etkili ¢Oziimler sunabilse de dinamik c¢evresel belirsizlikler
karsisinda ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle son
yillarda yapay zeka tabanli algoritmalar, yol planlama ve izleme
stirecine entegre edilerek ¢cok daha esnek, uyarlanabilir ve bilgiye
dayal1 ¢oziimler gelistirilmistir.

OIYA su kaynaklarini izleme gorevleri i¢in kullandig1 yol
planlama, genellikle problemin karmasikligi ve yiiksek
boyutlulugu nedeniyle Evrimsel Algoritmalar (EA), Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) veya Derin Pekistirmeli Ogrenme
(DRL) gibi optimizasyon tekniklerine dayanmaktadir. Yol
planlama alanindaki ¢alismalar, OIYA’lar igin engel asma
yetenegine sahip yollar bulmaya odaklanmistir (Zhang vd.,
2022). DRL, ajanin ¢evrenin gorsel bir temsilini yorumlayan bir
Derin Sinir Ag1 (DNN) araciligiyla optimal bir davranis politikasi
O0grenmesini amaclar.

Ypacarai GoOli'niin  devriye problemi, homojen ve
homojen olmayan senaryolar i¢in bir Markov Karar Siireci
(MDP) olarak formiile edilmistir. Yanes Luis vd. (2020)
tarafindan yapilan ¢calismada bu problemi ¢6zmek amaciyla Derin
Q-Ogrenme (DQL) ve Cift Derin Q-Ogrenme (DDQL)
algoritmalar1 degerlendirilmistir. DDQL'nin, 6grenme siirecinde
DQL'ye kiyasla daha kararli oldugu ve performansin aniden
kotiilesmesine yol acan unutma sorununu ortadan kaldirdigi
gbzlemlenmistir. Homojen olmayan durum ig¢in, her hiicrenin
Onemine ve son ziyaret edilme siiresine dayanan, 6zel olarak
tasarlanmig bir 6diil fonksiyonu kullanilmistir. Ajanin durumunu
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temsil etmek icin engelleri ve ziyaret edilebilir bolgeleri gosteren
bir RGB goriintii temsili kullanilmigtir.

Yanes Luis vd. (2021) bir baska ¢alismalarinda, Homojen
Olmayan Devriye Problemi'ni (NHPP) ¢6zmek i¢cin EA ile DDRL
yaklagimlarimi  karsilastirmistir. DDRL,  ozellikle harita
¢Oziiniirliigli ve arac sayisi gibi problem boyutu arttikca, daha
karmasik senaryolarda EA'dan %50 ila %70 daha iyi verimlilik
gostermistir. Buna karsin, EA'nin daha az hiper-parametreye
ihtiya¢ duymasi ve diisiik ¢oziiniirliiklii haritalarda daha verimli
olmasi gibi avantajlart. DRL yaklagimlari, kararlilik ve
yakinsama i¢in 0grenme orani gibi hassas parametre ayarlari
gerektirdigi belirtilmektedir.

BO, degerlendirilmesi maliyetli olan bilinmeyen bir
fonksiyonun global maksimumunu bulmak i¢in kullanilan ardisik
bir optimizasyon yontemidir. Cevresel izleme baglaminda, BO
tipik olarak bir vekil model olarak GP kullanir. GP'ler, su kalitesi
degerleri ile gol igindeki konumlar arasindaki iligkiyi tahmin eden
bir regresyon modelidir. GP'lerin temel bir bileseni olan ¢ekirdek
fonksiyonu, girdi degiskenleri arasindaki benzerlik o6l¢iistini
saglar. Su kalitesi parametrelerinin su ylizeyinde piiriizsiiz ve
siirekli bir sekilde degismesi beklendigi i¢in, genellikle Radyal
Temel Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi tercih edilmistir (Samaniego
vd., 2021).

Kathen vd. (2021) tarafindan sunulan yaklasimla, PSO
algoritmasi, PSO bilesenlerine ek olarak, GP vekil modelinin
tahminleri olan iki yeni stokastik ivme bilesenini igerecek sekilde
genigletilmistir.  Maksimum  belirsizlige sahip alanlara
yonlendirerek kesfi tesvik ederken; maksimum Kkirlilige sahip
alanlara yoOnlendirerek sOomiirliyli hedefler. Bu sayede,
algoritmanin kirlilik izleme goérevinde kesif ve somiirii arasinda
uygun bir denge kurmasinmi saglar. Bu gelistirilmis yaklasim,
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orijinal PSO ve yalnizca belirsizlik bileseni iceren GP tabanli
PSQ'ya gore daha iyi MSE degerleri elde etmistir.

Kathen vd. (2022) tarafindan yapilan baska bir ¢calismada
sistem, izleme gorevini Kesif ve Somiirii olmak iizere iki faza
ayirir. Kesif fazinda, OIYA'lar su kalitesi modelinin giivenilir bir
ilk tahminini elde etmek i¢in genis alan1 kapsar. Somiirii fazinda
ise yliksek kirlilik seviyelerine sahip eylem bolgeleri belirlenir ve
araglar bu bolgelere atanir. Bu ikinci fazda, yerel modellerin
kendi wverileriyle egitildigi ve sadece sonuglarin merkezi
sunucuyla paylasildigi Federated Learning (FL) teknigi kullanilir.
Bu sistem, diger yol planlayicilara kiyasla, kirlilik zirvelerini
tespit etmede %4000'den fazla iyilesme gostermistir.

Huang (2020), coklu OIYA'lar igin kimyasal kirlilik
kaynagi arama problemi i¢in Infotaxis algoritmasim1 PSO ile
birlestirerek 'PSO-Infotaxis' algoritmasini 6nermistir. Infotaxis,
ajani, bilgi entropisindeki tahmini azalmaya goére bir sonraki
konuma ydnlendirir. Geleneksel Infotaxis, biiylik su alanlarinda
kesif adimi ¢ok kii¢iik kaldigi i¢in verimsizdir. PSO-Infotaxis'te,
coklu OIYA'lar pargacik olarak ele aliir ve her parcacigin
hareketi, kendi ge¢mis deneyiminden ve grup bilgisinden
ogrenerek ayarlanir. Bu melez yaklasim, temel Infotaxis'e gore
kaynak olasiligini daha hizli artirir ve kesif adimlarmi %75
oraninda azaltir. Evrimsel Algoritmalar, biyolojik evrimden
esinlenen ve yolu optimize etmek icin kullanilan meta-sezgisel
yaklagimlardir. Bu algoritmalar, su izleme gorevleri i¢in global
yol planlama problemini ¢ézmek amaciyla kullanilmaktadir.
Literatiirde kullanilan algoritmalar ve kullanim amaglar1 Tablo
1’de yer almaktadir.
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Tablo 1. Yol planlamasi i¢in kullanilan algoritmalar

Referans Algoritma / Yaklasim Uygulama Alam
Yanes Luis DQL / DDQL (CNN OIYA ile Ypacarai Golii'nde
vd. (2020) tabanli) Homojen ve Homojen Olmayan
Devriye Probleminin ¢ézimd.
Huang PSO-Infotaxis Isbirlik¢i Coklu-OIY A'lar
(2020) (Gelistirilmis Infotaxis + kullanilarak g6l ortaminda kimyasal
PSO) kirlilik kaynaginin aranmasi.
Samaniego BO ve GP (RBF, RQ, OIYA ile Ypacarai Golii su
vd. (2021) Matérn), Uyarlanmis kaynaklari izlemesinde MSE'yi
AF'ler (Truncated, Split, minimize eden IPP (Bilgilendirici
Masked) Yol Planlama).
Yanes Luis DDQL ile -EA Farkl1 harita 6lcekleri ve OIYA filo
vd. (2021) boyutlari altinda Ypacarai
Goli'ndeki NHPP analizi.
Kathen vd. EGP-PSO (PSO + GP) OIYA siiriisii kullanarak Ypacarai
(2021) Golii izlemesinde kesif ve somiiri
dengesini saglayan IPP.
Kathen vd. AquaFeL-PSO (PSO + GP | Multimodal kirlilik tespiti ve izleme,
(2022) + FL) FL ile dagitilmig/merkezi 6grenme
yaklasimi (Ypacarai Golii).
Zhang vd. Gelismis A* Algoritmasi, | Zamana bagh akinti ve riizgar altinda
(2022) Voronoi Diagram OIYA'nin dinamik enerji verimli yol
planlamasi.
Qu vd. SAE (Sensér Flizyonu) Kiyi/deniz ortaminda anormallik
(2022) tespiti
Yanes Luis Sansiirlenmis DQL (Q- OIYA i¢in navigasyon
vd. (2023) Censoring) kisitlamalarin1 Q-Sansurleme ile
eleyerek 6grenme verimliligini
artiran (Entropi Minim.) IPP.
Pose vd. Al Hazirlikli izleme OIYA ile otonom tatli su izleme,
(2023) (Multibeam Echo batimetrik haritalama ve deniz tabani
Sounder, Fotogrametri) tespiti.
Usman vd. MLP, Oversampling AquaDrone OIYA's1 ile toplanan
(2023) (SMOTE, ADASYN, dengesiz su kalitesi verilerinin MLP
SMOTE+ENN) kullanilarak siniflandirilmasi.
Yanes Luis DDQL (Cok Ajanly), Cok ajanli OIYA filolar1 igin Local
vd. (2024) Yerel GP GP kullanarak su kalitesi ve yosun
patlamasi (Algae Bloom)
izlemesinde bilgi toplama.
Diaz vd. YOLOVS5 (Gorsel Algy), OIYA prototipinde yapay zeka
(2024) GP uygulamalari i¢in platform mimarisi;
makro-plastik tespiti ve su kalitesi
izleme.
Haijoub vd. | Gelismis YOLOvS (CNN) | OIYA'lar icin gomiilii sistemlerde
(2024) gelismis deniz gozetimi ve obje

(gemi) tespiti.
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4. SONUC

Otonom insansiz Ylzey araglari, su kaynaklarinin
izlenmesi, cevresel siirdiiriilebilirligin saglanmasi1 ve gilivenli
navigasyon gibi kritik gorevlerde giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Bu araglarin basarisinda yol planlama ve izleme
siiregleri temel bir rol {istlenmektedir. Yapay zekd tabanh
teknikler, klasik yontemlerin &tesine gegerek dinamik cevre
kosullarima uyum saglama, belirsizlikleri yonetme ve gorev
verimliligini artirma agisindan gii¢li ¢ozliimler sunmaktadir.
Derin pekistirmeli O6grenme yoOntemleri, karmasik devriye
gorevlerinde adaptif karar mekanizmalariyla One ¢ikarken;
Bayesian optimizasyon ve Gaussian Process tabanli yaklasimlar,
daha az 6l¢iimle daha giivenilir tahminler tlireterek bilgiye dayali
yol planlamasinda o6nemli katkilar saglamaktadir. Evrimsel
algoritmalar ise kiiresel optimuma yakin ¢oziimleri hizli bigimde
bulma kapasiteleriyle genis 0lgekli gorevlerde tercih
edilmektedir.

Bununla  birlikte, bu  yontemlerin  sahadaki
uygulanabilirligi halen g¢esitli simnirlamalarla kars1 karstyadir.
Gergek zamanli hesaplama yiikii, sensor verilerinin giiriiltiisii ve
algoritmalarin izah eksikligi, arastirmacilar1 yeni hibrit ¢éziimler
gelistirmeye yoneltmektedir. Mevcut egilimler, daha hafif ve
seffaf yapay zekd modellerinin gelistirilmesi, veri isleme
stireclerinin iyilestirilmesi ve sahaya uygun cevrim i¢i adaptif
planlama  mekanizmalarinin ~ olusturulmas:  gerektigini
gostermektedir.

Sonug olarak, otonom insansiz ylzey araglarinda yapay
zeka tabanli yol planlama ve izleme, yalnizca teknolojik bir
yenilik degil, ayn1 zamanda su kaynaklariin korunmasi, ¢evresel
risklerin azaltilmasi ve siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasilmasi
icin stratejik bir gereklilik haline gelmistir. Bu alandaki
calismalarin hizla artmasi, gelecekte otonom sistemlerin daha

35



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

giivenilir, verimli ve yaygin bi¢imde kullaniimasinin Oniinii
acacaktir. Boylece otonom Yyiizey araglari, ¢evre mithendisligi, su
yonetimi ve deniz teknolojileri kesisiminde 6nemli bir doniim
noktasi olarak konumlanacaktir.
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DERIN OGRENME YONTEMLERI ILE
BUGDAY YAPRAK HASTALIKLARININ
OTOMATIK TESPITI
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1. GIRIS

Bugday (Triticum aestivum L.), dinya genelinde
milyarlarca insanin temel kalori ve protein kaynagidir (Food and
Agriculture Organization, 2022). Ancak artan nifus, iklim
degisikligi ve hem biyotik hem de abiyotik stres faktorleri Gretimi
ciddi bicimde etkilemektedir (Ozdemir Dirik & Sakin, 2025).
Biyotik stres faktorleri arasinda 6zellikle fungal hastaliklar 6ne
¢ikmaktadir. Bugday patlamasi, yaprak yanikligi, fusarium ayak
clirimesi ve siyah nokta, sik goriilen ve ciddi iiriin kayiplarina
neden olan dnemli hastaliklardir (Shahbaz ve ark., 2021).
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Bu hastaliklar farkli kosullarda epidemi yapabilmekte ve
onemli verim kayiplar1 olusturabilmektedir. Ornegin bugday
patlamas1 sicak ve nemli bolgelerde hizla yayilirken
(Bandyopadhyay & Manickavelu, 2022), yaprak yaniklig: toprak
ve tohumda uzun siire canli kalabilmektedir (Dubin & Duveiller,
2000). Fusarium ayak ciirtikliigii serin ve nemli ortamlarda
siddetli epidemilere yol acarken (Fernandez & Chen, 2005), siyah
nokta ise hem pazarlanabilirlifi hem de un kalitesini
diistirmektedir (Mishra ve ark., 2020). Benzer semptomlar
gostermeleri nedeniyle dogru teshis ¢ofgu zaman zordur.
Gecikmis tani, yalnizca verim degil kalite kayiplarina da yol
agcmakta ve hizli, gilivenilir otomatik sistemlere ihtiyaci
artirmaktadir (Mahlein ve ark., 2020).

Son yillarda yapay zekd ve bilgisayarla gérme
teknolojileri, tarimsal hastalik teshisinde Onemli firsatlar
sunmaktadir. Ozellikle derin égrenme tabanli CNN mimarileri,
manuel Ozellik ¢ikarimi  gerektirmeden yiiksek dogruluk
saglamaktadir (Sladojevic ve ark., 2016). Transfer 6grenme
sayesinde biiyilk veri kiimeleri iizerinde egitilmis modeller,
tarimsal verilerde de basariyla kullanilabilmekte ve mobil
cihazlarla sahaya entegre edilebilmektedir (Zhang ve ark., 2020;
Vignesh ve ark., 2023). Ayrica saglikli ve hastalikli dokularin
giivenilir bi¢gimde ayrilmasi, bu sistemlerin pratik basarisini
artirmaktadir (Rauf ve ark., 2021). Modellerin dogal kosullarda
test edilmesi ise saha uyumlulugu agisindan kritik dnemdedir
(Wang ve ark., 2022).

Bolgesel patojen ¢esitliligi de sistemlerin basarisini
etkileyebilmektedir. Ornegin Trakya’da Fusarium spp. kaynakl
cuiriikliiklerin %100’e varan oranlarda goriilebildigi ve gesitler
arasinda direng farkliliklart bulundugu rapor edilmistir (Koycl &
Ozer, 2019).
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Bu g¢alisma kapsaminda, sahadan elde edilmis
goriintiilerden olusan bes siifli bir bugday yapragi veri kiimesi
lizerinde cesitli CNN mimarilerinin performansi
degerlendirilmistir. ResNet50, ResNet101, VGG16, VGGI9,
MobileNet, EfficientNetBO, DenseNetl21, ConvNeXt-Tiny,
InceptionV3 ve Xception mimarileri Onceden egitilmis
agirliklarla test edilmis; dogruluk, F1 skoru, hassasiyet ve geri
cagirma metrikleri kullanilarak karsilagtirllmigtir. Bulgular,
tarimsal karar destek sistemlerinde uygun model se¢imi i¢in yol
gosterici niteliktedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Son  yillarda  bugday  yaprak  hastaliklarinin
siniflandirilmasinda  derin ~ 6grenme  tabanli  yOntemler
yayginlasmig, farkli CNN mimarileri ve transfer &grenme
teknikleri yiiksek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmistir (Kamilaris
& Prenafeta-Boldu, 2018; Rauf ve ark., 2021; IEEE, 2023).

2010 oncesinde RGB goriintiler HSV  doniigiimii,
esikleme ve boliitleme gibi islemlerden gecirilerek oznitelikler
cikarilmis ve SVM veya karar agaclariyla siniflandirilmistir.
Ancak bu yontemler, segmentasyon bagimliligi nedeniyle
karmasik gorintilerde yetersiz kalmistir (Shahbaz ve ark., 2021).

Giliniimiizde CNN’ler otomatik 0Oznitelik ¢ikarma
yetenekleriyle 6ne ¢ikmakta; bazi galismalarda ise CNN’den elde
edilen Ozellikler SVM gibi yontemlerle hibrit modellerde
kullanilmaktadir. Ornegin, SVM tabanli hibrit bir model
PlantVillage veri setinde %98’in iizerinde dogruluk saglamistir
(Rauf ve ark., 2021).

Mobil cihazlarla ger¢gek zamanli tespit de Onem
kazanmistir. Ahmad & Khan (2021), VGG16 modeliyle %98,95
dogruluk elde etmis, ancak hesaplama maliyetlerinin azaltilmasi
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gerektigini vurgulamistir (Mishra ve ark., 2019). Transfer
ogrenme ise sinirh verilerde avantaj saglamis, ImageNet tUzerinde
egitilmis modellerin uyarlanmasiyla ylksek basari elde edilmistir
(Albahli & Mohammed, 2020; Vignesh ve ark., 2023). Ayrica
topluluk yontemleri tekil modellere iistiinliik gdstermistir (Rauf
ve ark., 2022).

RGB’nin yan1 sira hiperspektral goriintiileme ve spektral
yansima analizleri de kullanilmakta, erken teshis imkani
sunmasina ragmen yliksek maliyet olusturmaktadir (Mahlein ve

ark., 2020; Mishra ve ark., 2019).

Shahbaz ve ark. (2021), CNN tabanli modellerin klasik
yontemlerden daha basarili oldugunu, ancak veri c¢esitliligi,
etiketleme ve gergek zamanli uygulamalarda sorunlarin
stirdiigiinii bildirmistir. Benzer sekilde Malik ve ark. (2021),
model optimizasyonu ve cihaz uyumluluguna dikkat ¢ekmistir.
Ayrica baz1 ¢aligmalar, basak hastaliklarin1 da kapsayarak farkli
gelisim evrelerinde gozlem yapilabilmesini saglamaktadir (Wu ve
ark., 2022).

Genel olarak, derin 6grenme tarimda hastalik tespitinde
ylksek potansiyel tasimakta; ancak saha uyumlulugu, veri
standardizasyonu ve kullanici dostu sistemler gelistirilmesi halen
oncelikli arastirma alanlaridir.

3. MATERYAL VE METOD
3.1. Veri Kliimesi

Calismanin  deneysel siirecinde, bugday yapragi
hastaliklarinin siiflandirilmasinda kullanilmak  {izere
Banglades'teki bugday tarlalarindan toplanan ve Mendeley Data
platformunda yayimlanan "Disease Dataset of Wheat: Original,
Augmented, and Balanced for Deep Learning" veri kiimesinin
orijinal goriintiileri kullanilmistir (Rahman ve ark., 2023). Veri
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kiimesi, bes farkli sinifa ait toplam 1.603 yiiksek ¢oziintirliklii
(1920x1080 piksel) goriintii icermektedir. Caligmada kullanilan
bugday yaprak hastaliklar1 veri setindeki sinif dagilimi ve her
sinifa ait goriintii sayis1 Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Bugday yaprak hastaliklar veri kimesinin simf dagilim

Sumf Adi Gorantd
Sayis1
Bugday Patlamasi (Wheat Blast) 400 gorinti
Saglikli Yaprak (Healthy Leaf) 250 gorinti
Siyah Nokta (Black Point) 303 gorinti
Yaprak Yaniklig: (Leaf Blight) 400 goriinti
Flézaglum Ayak Curlimesi (Fusarium Foot 250 gorinti

Veri setindeki ¢esitli hastalik siniflarina ait 6rnek gorseller
Sekil 1°de sunulmustur.

Saghkh Yaprak Fusarium Ayak Ciiriimesi Siyah Nokta

Sekil 1. Farkl hastalik siniflarim1 temsil eden 6rnek yaprak
goruntuleri

Goriintiiler, dogal 151k kosullarinda sahada ¢ekilmis olup,
cesitli acilar ve yaprak pozisyonlarini icermektedir. Bu ¢alisma
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kapsaminda ham goriintiiler kullanilmistir. Veri kiimesi, egitim
(%70), dogrulama (%10) ve test (%20) olmak {iizere ii¢ alt
kiimeye ayrilmistir. Gortintiiler, derin 6grenme modellerine
uygun hale getirilmek lzere 224x224 piksel boyutlarina yeniden
Olceklendirilmis ve piksel degerleri [0,1] araligina normalize
edilmistir.

3.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Model karsilastirmalarinda toplamda on farkli evrigim
tabanl derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Bu mimarilerin
tamami1 ImageNet {lizerinde Onceden egitilmis agirliklarla
baslatilmis ve son katmanlar1 yeniden diizenlenerek bes sinifli
bugday hastalig1 siniflandirmasi gérevine uyarlanmastir.

3.2.1. ResNet50 ve ResNet101

Derin katmanli sinir aglarinda siklikla karsilagilan
gradyan sonlimlenmesi problemini agmak amaciyla gelistirilen
ResNet mimarileri, artik baglantilar (residual connections) iceren
blok yapisiyla 6ne c¢ikar (He ve ark., 2016). Bu bloklarin
matematiksel gosterimi Denklem 1°de verilmistir:

y = Flx,{W})+ x 1)
Burada F, 6grenilmesi gereken dontisiim fonksiyonu olup,

x giris vektorinii ve {Wi} model parametrelerini temsil
eder. Bu yap1 hem bilgi kaybin1 azaltmakta hem de daha derin
aglarin egitilebilirligini kolaylastirmaktadir (He ve ark., 2016).
Ayni prensibe dayanan bir residual blok yaklasimi, Karadeniz ve
ekibi tarafindan ceviz yapragi smiflandirmasinda da etkili
bicimde kullanilmistir (Karadeniz ve ark., 2021). Benzer
sekilde, Comert’in yiiriittiigii calismalarda da derin mimarilerin
siniflandirma performans1 T{izerindeki etkisi detayli olarak
incelenmistir (Comert & Kocamaz, 2020).
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3.2.2. EfficientNet

EfficientNet, ag genisligi, derinligi ve ¢ozlinilirligiini
eszamanli olarak optimize eden bilesik Ol¢ekleme (compound
scaling) stratejisini kullanir (Tan & Le, 2019). Bu g faktoriin
¢\phi¢ hiperparametresi ile dengelenmesini saglayan forml
Denklem 2’de verilmistir:

depth < a¢, width x [¢, resolution < y¢ (2
Burada a, 3, y, katsayilar1 deneysel olarak belirlenirken,
¢ Olcekleme butcesini ifade eder (Tan & Le, 2019).
3.2.3.VGG16 ve VGG19

VGG mimarileri, 3x3 boyutundaki kuguk filtreler
kullanarak derin ag yapilart olusturur (Simonyan & Zisserman,
2015). Temel evrisim islemi Denklem 3’te gdsterilmistir:

Conv(x) = Ykwi-xi+b ()
i=1
Burada x: giris aktivasyonlari, w; filtre agirliklart ve b

bias terimidir. VGG16 ve VGG19 arasindaki temel fark, katman
sayisinin artisidir (Simonyan & Zisserman, 2015).

3.2.4. MobileNet

Mobil cihazlar i¢in optimize edilmis MobileNet mimarisi,
standart evrigimleri iki ayr1 islem olarak ayirir: derinlik ayrik
evrisim (depthwise convolution) ve 1x1 noktasal evrisim
(pointwise convolution) (Howard ve ark., 2017). Bu yapi
Denklem 4’te gosterilmistir:

DSConv(x) = DepthwiseConv(x) + PointwiseConv(x)(4)
Toplam islem maliyeti Denklem 5 ile tanimlanir:
D2-M-D2+M-N - D? (5)

K F F
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Burada Dk: filtre boyutu, M: giris kanali sayis1, N: ¢ikis
kanal1 sayis1, Dr: ¢ikt1 boyutudur (Howard ve ark., 2017).

3.2.5. DenseNet121

DenseNet mimarisi, her bir katmanin ¢iktisini tim sonraki
katmanlara aktararak parametre verimliligini ve gradyan akisini
iyilestirir (Huang ve ark., 2017). Bir katmandaki ¢ikis Denklem
6’da tanimlanmustir:

x1 = Hi([xo, x1, ..., x1-1]) (6)

Burada [xo, ..., xi-1] 6nceki tim katmanlarin birlesik
ciktisini, H: ise bu birlesim iizerine uygulanan doniisiim
fonksiyonunu ifade eder (Huang ve ark., 2017).

3.2.6. ConvNeXt-Tiny

ConvNeXt, klasik CNN yapisin1 modernlestirerek genis
cekirdekli evrisim (7x7), GELU aktivasyon fonksiyonu, tersine
cevrilmis dar bogaz (inverted bottleneck) ve LayerNorm gibi
bilesenleri kullanir (Liu ve ark., 2022). Bu yapinin genel ifadesi
Denklem 7°de verilmistir:

y = LayerNorm(GELU(Convx7(x))) (7)

Transformer mimarilerinden ilham alan bu yap,
konvolisyonel modellerin yeniden rekabet¢i olmasini saglamistir
(Liu ve ark., 2022). Coémert ve Tiirkoglu’nun bitki hastaliklar
tizerinde gerceklestirdigi caligmalarda, bu tiir modern CNN
mimarilerinin ~ smiflandirma  basarisina  olan  katkisi
vurgulanmistir (Comert & Tirkoglu, 2020).

3.2.7. Xception

Xception mimarisi, derinlik ayrik evrisimleri sistematik
bicimde kullanan bir yaklasimdir (Chollet, 2017). Bu yap1
Denklem 8’de gdsterilmistir.

DSConv(x) = DepthwiseConv(x) + PointwiseConv(x) (8)
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Bu yaklagim, parametre verimliligini artirirken modelin
dogruluk performansini korur (Chollet, 2017).

3.2.8. InceptionV3

Inception mimarisi, ¢cok olcekli bilgi ¢ikarimi amaciyla
1x1, 3x3 ve 5x5 evrisim ¢ekirdeklerini paralel olarak kullanir
(Szegedy ve ark., 2016). Paralel yapilarin ¢iktis1 Denklem 9’da
tanimlanmistir

Output = Concat(Convixi(x), Convsxz(x), Convsxs(x),
MaxPool(x)) 9

Ayrica model, yardimci siniflandiricilar ve toplu
normalizasyon gibi tekniklerle donatilmistir (Szegedy ve ark.,
2016).

3.3. Performans Metrikleri
3.3.1. Dogruluk(accuracy)

Dogruluk, modelin tiim tahminleri i¢inde dogru
siiflandirdi@i 6rneklerin oranimi ifade eder. Genellikle genel
basariy1 degerlendirmek icin kullanilir. Bu metrik, Denklem
10'da gosterilmistir (Sokolova & Lapalme, 2009):

TP+TN
Accuracy = (10)
TP+TN +FP +FN

3.3.2. Kesinlik (precision)

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin
ne kadarmin gergekten pozitif oldugunu goésterir. Bu metrik,
Denklem 11'de gosterilmistir (Sokolova & Lapalme, 2009):

.. TP
Precision =

TP+FP (11)
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3.3.3. Duyarhlik (recall)

Duyarlilik, gergek pozitif drneklerin ne kadarinin model
tarafindan dogru tahmin edildigini gosterir. Bu metrik, Denklem
12'de gosterilmistir (Sokolova & Lapalme, 2009):

3.3.4. F1Skoru (F1-score)

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir
ve Ozellikle smif dengesizliginin oldugu durumlarda kullanilir.
Bu metrik, Denklem 13'te gdsterilmistir (Sokolova & Lapalme,
2009):

Precision x Recall
F1l—score=2x

Precision+Recall

4. DENEYSEL CALISMALAR

Derin  0grenme  tabanli  goriinti  smiflandirma
yaklagimlarmin  tarimsal hastalik  tanisindaki  etkinligini
degerlendirmek amaciyla, bu ¢alismada farkli konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN) mimarileri karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Model performanslari, smiflandirma dogrulugu temel alinarak
test edilmistir ve elde edilen sonuglar, mimari tercihlerinin
tarimsal tani sistemlerinin basaris1 lizerindeki etkisini ortaya
koymaktadir.

Calisma kapsaminda, veri kiimesindeki tiim gorintiiler,
modelin giris boyutlarina uyumlu hale getirilmek amaciyla
224x224 piksele yeniden dl¢eklendirilmis, piksel degerleri [0,1]
araliginda normalize edilmistir.  Etiketler, LabelEncoder
yontemiyle sayisal degerlere doniistiiriilmiis ve ardindan
to_categorical ile one-hot vektorlere gevrilmistir. Modelin sinif
dengesizliginden etkilenmemesi adina, smiflarin dagilimlar
StratifiedKFold yontemi ile her katlamada (fold) esit olacak
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sekilde diizenlenmistir. Bu kapsamda bes katmanli capraz
dogrulama (5-fold cross-validation) uygulanmis ve her fold igin
modelin dogruluk ve F1 skoru hesaplanmustir.

Model mimarileri olarak, transfer 6grenme yaklasimiyla
asagidaki 6nceden egitilmis CNN tabanli modeller kullanilmistir:
VGG16 ve VGG19 (Simonyan & Zisserman, 2015), ResNet50 ve
ResNet101 (He ve ark., 2016), MobileNet (Howard ve ark.,
2017), EfficientNetB0O (Tan & Le, 2019), DenseNet121 (Huang
ve ark., 2017), ConvNeXt-Tiny (Liu ve ark., 2022), Xception
(Chollet, 2017) ve InceptionV3 (Szegedy ve ark., 2016). Bu
modellerin tamami ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis
agirliklarla  baslatilmis ve son smiflandirma katmanlar
cikarilarak yerine bugday hastaliklar1 icin Ozellestirilmis
smiflandirici eklenmistir. Modellerin son katmanlarinda yalnizca
GlobalAveragePooling2D ve softmax aktivasyonuna sahip bir
Dense katman kullanilmistir. Bu yapi, egitim parametrelerinin
azaltilarak asir1 6grenmenin dnlenmesini saglamistir.

Model egitimi i¢in kullanilan hiper parametreler Tablo
2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Model egitimi icin kullanilan hiper parametreler

Hiperparametre Deger Aciklama
Optimizasyon Algoritmasi Adam Agirliklar: guncellemek icin kullanilan algoritma
Ogrenme Orant 0.0001 &gﬁﬁ;l;larm heradimdane  kadar degisecegini

Modelin egitim verileri tizerinde kag kez

Epoch Sayist 500 egitilecegini belirtir,

Y1gin Boyutu 16 Her giincellemede kullanilan érnek saysi

Kayp Fonksiyonu Kategquk Capraz  Cok s_1n1ﬂ1 siiflandirmada kullanilan kayip
Entropi fonksiyonu

Dogrulama kaybi gelismezse egitimin duracagi
epoch sayist
Ogrenme orani diismeden dnceki bekleme stiresi

ErkenDurdurmaEsigi 75

ReduceLROnPlateau Esigi 50
ReduceLROnNPlateau

Faktérii 0.5 Ogrenme oranim azaltmak i¢in kullamlan carpan.
Minimum Ogrenme Oranile-6 Ogrgnme_ oraninin diigebilecegi en diisiik seviye.
Dogrulama Orant 01111 Egitim verisinden ayrilan dogrulama verisinin

orani
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Karsilagtirmali deneysel analiz sonucunda, farkli derin
o0grenme tabanli CNN mimarilerinin ortalama dogruluk ve F1
skoru performanslar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Kullanilan CNN modellerinin performans karsilastirmasi

Ortalama Ortalama F1

Model Adr Dogruluk Skoru

EfficientNetB0 0.9892 0.9892
ResNet50 0.9851 0.9851
ResNet101 0.9864 0.9864
ConvNeXt- Tiny 0.9831 0.9830
DenseNet121 0.9776 0.9776
Vggl6 0.9763 0.9762
Vgg19 0.9675 0.9672
MobileNet 0.9580 0.9578
Xception 0.8841 0.8834
InceptionV3 0.8488 0.8470

Modelleme siirecinin tamami, Python programlama dili
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri
ile gelistirilen derin 6grenme modelleri, egitim surecinde yuksek
dogruluk degerlerine ulasmis, gorsellestirme islemleri i¢in ise
Matplotlib ve Seaborn kitiiphanelerinden yararlanilmistir. ROC
egrileri ve karigiklik matrisleri araciligiyla her bir smifin
duyarliligl, ozgiilligli ve smiflar arasi hata durumu detayli
bi¢gimde analiz edilmistir.

Deneysel caligmalar sonucunda en yiiksek basariya
EfficientNetBO modeli ulagsmistir. Bu modele ait karisiklik
matrisi ve ROC egrisi sirastyla Sekil 2 ve Sekil 3'te sunulmustur.
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Sekil 3. ROC egrisi

5. TARTISMA

Elde edilen bulgular, bugday yaprak hastaliklarinin
siniflandirilmasinda  farkli CNN tabanli derin G6grenme
modellerinin performansini karsilastirmali olarak degerlendirme
imkan1 sunmustur.
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Literatiirde Onerilen farkli derin 6grenme ve makine
O0grenmesi tabanli yaklagimlarin dogruluk oranlari1 ve kullanilan
veri setleriyle birlikte karsilastirmali bir 6zeti Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. Literatiirde kullanilan modellerin dogruluk oranlari ve

veri setleri
'Yazar Model Turu g;gruluk Veri Seti
Rauf ve ark. (2021) SD\e/?\F/)IFﬁE;/ttlerri%- 98.7% PlantVillage
\Vignesh ve ark. (2023) Attention CNN 98.2% Custom dataset
IAhmad & Khan (2021) CNN (Mobile) 95.9% PlantVillage
él(?;g)“ & Mohammed ([:)Faeszi fl?eeftures * 98.4% Wheat fungi images
Rauf ve ark. Integrated DL + 0
(2022) Ensemble 97.5% Wheat leaves
\ggg% ve ark. \I\CIEgclileJ: DL 96.7% Wheat leaves
Wu ve ark. YOLOvV3 94.6% Wheat leaf &
(2022) Improved ' spike
Zhang ve ark. Traditional ML 93.4% Image-hased
(2020) crop images
Real-time
IEEE (2023) ResNet50 97.1% plant disease
dataset

Kamilaris & - o
Prenafeta- Bold( (2018) CNN (survey) Varies Cesitli

CNN Wheat Disease Dataset
Bu calisma (EfficientNetB0 en 98.92% (Mendeley

basarili) Data, 2025)

Literatlr taramasi tablosu, farkl: arastirmalarda kullanilan
derin 6grenme tabanli modellerin dogruluk oranlar1 ve veri
setlerine gore karsilastirmali bir 6zetini sunmaktadir. Tablo,
ozellikle hibrit yaklagimlarin (6rnegin, DeepFeature-SVM; Rauf
ve ark., 2021) ve dikkat mekanizmalar1 igeren modellerin
(Attention CNN; Vignesh ve ark., 2023) yiiksek dogruluklara
ulagtigin1 gostermektedir. Ayrica, CNN tabanli mobil ¢6ziimlerin
(Ahmad & Khan, 2021) ve entegrasyon odakli derin 6grenme
modellerinin (Rauf ve ark., 2022) de yiiksek basar1 sagladigi
goriilmektedir. Bu bulgular, ¢alismamizda elde edilen sonuglarla
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ortigsmekte ve modern mimarilerin bugday yaprak hastaliklarinin
siiflandirilmasinda etkili oldugunu desteklemektedir.

6. SONUC VE ONERILER

Bugday, diinya genelinde temel gida kaynaklarindan biri
olup, iiretim siirecinde karsilasilan hastaliklar verimliligi ciddi
Olciide tehdit etmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen
derin 6grenme tabanli siniflandirma modelleri, bugday yaprak
hastaliklarinin otomatik ve dogru bir sekilde tespitinde yiiksek
basar1 gostermistir. Elde edilen bulgular, gelecekte gelistirilecek
mobil uygulamalar araciligiyla ¢iftcilerin erken miidahale
imkanina kavusmasmi ve hastalik yonetiminde dijital
cozimlerden etkin bicimde yararlanilmasini miimkiin kilacaktir.
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MAKINE OGRENMESI AJANLARININ
TEMELLERI, TURLERI VE KULLANIM
ALANLARI

Faruk AYATA!
Ebubekir SEYYARER?

1. GIRIS

Yapay Zekd (YZ) ve Makine Ogrenmesi (ML), son
yillarda yalnizca akademik arastirmalarda degil, ayn1 zamanda
glinlik yasamin farkli alanlarinda da hizli bir sekilde
yayginlagarak doniistiiriici  bir etki olusturmaktadir. Bu
teknolojilerin en dikkat ¢ekici uygulamalarindan biri, ML ajanlar1
olarak adlandirilan, ¢evreleriyle siirekli etkilesim i¢inde olan ve
deneyimlerinden 6grenerek karar verme siireclerini gelistiren
otonom yazilim sistemleridir. ML ajanlar1; klasik algoritmalardan
farklt olarak yalnizca onceden tanimlanmig kurallari takip
etmekle kalmaz, ayn1 zamanda degisken ve belirsiz ortamlarda
algilama (perception), 6grenme (learning), karar verme (decision-
making) ve eyleme gecme (action) yeteneklerini bir arada
kullanarak uyarlanabilir (adaptif, esnek) cdzimler sunar. Bu
nedenle ajan tabanli yaklasim, Ozellikle ¢ok boyutlu veri
kiimelerinde, belirsizlik iceren durumlarda ve gergcek zamanl
karar verme gerektiren senaryolarda kritik bir rol Ustlenmektedir.
Nitekim Hernandez-Leal ve ark. (2018), ¢coklu ajanli pekistirmeli
ogrenme (Multi-Agent Reinforcement Learning - MARL)
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lizerine yaptiklart kapsamli degerlendirme yapmiglardir. Bu
calismada, MARL sistemlerinin geleneksel yontemlerle basa
cikilamayan koordinasyon, is birligi ve rekabet gibi karmasik
problemlerde etkin bir ¢6zim sundugunu vurgulamaktadir.
Benzer sekilde Dehkordi (2023), Ajan Tabanli Modelleme
(Agent-Based Modelling - ABM) ile ML’nin entegrasyonunun
sosyal ve teknik sistemlerde daha gergekgi simulasyonlar
tirettigini gostermektedir. Tiim bu gelismeler, ML ajanlarinin
yalnizca teknik bir yenilik olmanin 6tesinde, disiplinler arasi
problemlerin ¢ézlimiinde stratejik bir yaklasim oldugunu ortaya
koymaktadir.

Saglik alaninda ML ajanlari, hem Klinik karar destek hem
de tibbi goriintiileme uygulamalarinda umut verici sonuglar
vermektedir. Feng ve ark. (2025), tibbi goriintiileme igin
“M?3Builder” adin1 verdikleri ¢ok ajanli bir sistem gelistirdiler. Bu
sistem, dort farkli Buyuk Dil Model (Large Language Model —
LLM) tabanli ajanla (veri isleme, ortam hazirligi, hata ayiklama
ve model egitimi) birlikte calisarak M*Bench testlerinde %94,29
basar1 orani elde etmektedir. Bu sonugla tam otomatik ML is
akiglarmin saglikta uygulanabilirligini gostermektedir. Benzer
sekilde Shaik ve ark. (2023), hasta izleme alaninda Derin
Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning - DRL)
tabanli ¢oklu ajan sistemi kurarak kalp ritmi ve solunum gibi
hayati verileri ger¢ek zamanl analiz ettiler. Bu ¢alismada, PPO
(Proximal Policy Optimization) ve DDPG (Deep Deterministic
Policy Gradient) gibi algoritmalarla yapilan karsilastirmalarda en
yiiksek dogrulugu elde ederek klinik erken uyari sistemlerinde
gucli bir alternatif sunmaktadirlar.

Bilisim sektoriinde ajanlar, biiyiik veri isleme, siber
giivenlik ve otonom karar destek sistemlerinde 6ne ¢ikmaktadir.
Patel ve ark. (2025), klinik karar destek igin ajanlar
“Foundation”, “Assistant”, “Partner” ve “Pioneer” olmak Ulzere
dort sinifa aywrarak algi, akil yiiriitme, hafiza ve etkilesim
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bilesenlerini kapsayan bir mimari 6nerdiler; bu yap1 dogrudan
basar1 orani vermese de saglik bilisiminde giivenilir ajan
tasarimlari i¢in yol haritas1 sunmaktadir. Yong ve Brintrup (2021)
ise siber-fiziksel {iretim sistemlerinde olasiliksal makine
ogrenimi ile ¢oklu ajan sistemlerini birlestirip BNN (Bayesian
Neural Networks) kullanarak belirsizlik altinda karar almayi
sagladilar; ger¢ek zamanl hidrolik sistem testlerinde dogruluk
degerleri aciklanmasa da giivenilirlik ve hata toleransinda kayda
deger iyilesme gosterilmektedir.

Endiistride ise 6zellikle akilli fabrikalar ve dnleyici bakim
uygulamalar1 dikkat ¢ekmektedir. Rodriguez ve ark. (2022),
tretim  hatlarinda Tahmine Dayali Bakim (Predictive
Maintenance) igin Coklu Ajan Derin Pekistirmeli Ogrenme
(MARL-DRL) tabanli bir sistem kurarak teknisyen ajanlari
izerinden makine bakimlarimi optimize ettiler; geleneksel
yontemlere kiyasla yaklasik %75 daha yiliksek performans ve
daha az durus siiresi elde edildi. Bahrpeyma (2022) ise akill
fabrikalarda MARL ajanlarinin gérev dagilimi, koordinasyon ve
stire¢ optimizasyonundaki rolini sistematik bicimde inceledi;
nicel basar1 verisi sunmasa da Endistri (Industry) 4.0 kapsaminda
tiretim hatlariin esneklik ve verimlilik potansiyelini giiglendirdi.

Finans alaninda da ML ajanlar1 portfoy yonetimi,
otomatik alim-satim ve dolandiricilik tespitinde kullanilmaktadir.
Greenwald ve arkadaslarinin Ticari Ajan Rekabet (Trading Agent
Competition) (2020 sonrasi) ¢alismalari, ¢goklu otonom ajanlarin
piyasalarda teklif stratejileri ve oyun teorisi tabanli pazarlik
stireclerinde etkinligini gosterdi; sistemler, insan yatirimcilara
(trader) kars1 denendiginde rekabet¢i dogruluk ve karlilik oranlari
elde ettiler. Ayrica Zhang ve ark. (2022), Pekistirmeli 6grenme
(Reinforcement Learning, RL) tabanli finansal ajanlarin portfoy
optimizasyonunda kullanilmasini inceleyerek farkl
algoritmalarla %10-15 arasinda daha yiiksek getiri orani rapor
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ettiler; bu sonug, klasik istatistiksel yontemlere gore kayda deger
bir artis sunmaktadir.

Ulasim ve akilli sistemler uygulamalarinda Hernandez-
Leal ve ark. (2018), MARL yontemlerini trafik 1siklari
kontroliinde uygulayarak simiilasyon ortamlarinda ortalama
bekleme sirelerini %20-30 oraninda disiirdiler; boylece trafik
akiginda ciddi iyilesmeler saglandi. Ning ve ark. (2024) ise
MARL ajanlarim akilli ulasim ve Nesnelerin interneti (Internet of
Things — 10T) sistemlerinde uyguladilar; arag-arag iletisiminde
(Vehicle-to-Vehicle - V2V) koordinasyonu guclendirerek
otonom siiriis senaryolarinda kaza oranlarini azalttilar ve enerji
tiketimini optimize ettiler.

Egitim alaninda ise Dehkordi (2023), ABM i¢inde makine
O0grenmesini  kullanarak egitimde o©grenci davraniglarim
modelledi; karar agaglar1 ve yapay sinir aglarin1 entegre ederek
daha gergekei 6grenme senaryolari elde etti. Ayrica, Wang ve ark.
(2023), LLM tabanli 6grenen ajanlarin 6grenci seviyesine uygun
kisisellestirilmis icerik iiretebildigini ve simiilasyon testlerinde
klasik sistemlere gore %15 daha yliksek 0grenme basari puani
sagladigini rapor ettiler.

2. ML AJAN CALISMA MANTIGI

Bir ML ajaninin ¢alisma mantigl, temelde cevre
(environment) ile siirekli etkilesim kurmaya dayali 6zyinelemeli
(iteratif) bir 6grenme ve karar verme dongiisii tizerine kuruludur.
Sekil 1’de gosterildigi iizere ajan, bulundugu ortamdan aldigi
durum (state, St) ve odil (reward, Rt) bilgilerini kullanarak bir
eylem (action, At) iiretir. Bu eylem ¢evre tizerinde bir degisiklik
yaratir olusturur ve bunun sonucunda ajan, yeni bir durum (St+1)
ve odil (Rt+1) ile karsilasir. Bu dongli, ajanin gecmis
deneyimlerinden Ogrenerek gelecekteki 06diil beklentisini
maksimize etmesine olanak tanir (Bahrpeyma, 2022). Bu siire¢
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dort ana bilesenden olusur (Zhang ve ark., 2021; Hernandez-L eal
ve ark., 2018):

2.1. Algilama (Perception)

Ajan, bulundugu ortamdan sensorler, veri tabanlari,
kullanict girigleri veya diger dijital kaynaklar aracilifiyla ham
veri toplar. Saglik alaninda bu, hasta verilerinin veya tibbi
goriintiilerin alinmasi olabilirken endustride bir makinenin sensor
ciktilar1 veya iiretim hatt1 verileri olabilir. Alg: siireci, yalnizca
veri toplamakla kalmaz, ayn1 zamanda bu verilerin 6n islenmesini
(6rnegin giirtiltii azaltma, normalizasyon) de igerir.

2.2. Durum Temsili ve Ogrenme (State Representation
& Learning)

Toplanan veriler, ajan i¢in anlamli bir durum (state)
bilgisine doniistiiriiliir. Burada makine 6grenmesi algoritmalari
devreye girer: gozetimli (supervised), gdzetimsiz (unsupervised)
veya pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) teknikleriyle
ajan, ge¢cmis deneyimlerinden veya mevcut veri setinden kaliplar
ve iliskiler ¢ikarir. Ornegin MARL senaryolarinda her ajan, kendi
kismi gozlemlerinden yola ¢ikarak ortak bir politikaya katkida
bulunur.

2.3. Karar Verme (Decision-Making / Policy
Execution)

Ajan, 6grendigi bilgiyi ve mevcut durumu kullanarak
olas1 eylemler arasindan se¢im yapar. Bu se¢im, genellikle bir
politika (policy) fonksiyonu iizerinden yapilir. Politika, belirli bir
durumda hangi eylemin sec¢ilecegini tanimlayan matematiksel bir
modeldir. Karar verme siireci deterministik (kesin) olabilecegi
gibi, belirsizlik altinda olasiliksal (probabilistic) stratejiler de
icerebilir. Ornegin saglkta, “tedavi oner” veya “uzmana
yonlendir” gibi farkli karar segenekleri olabilir.
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2.4. Eylem ve Geri Bildirim (Action & Feedback)

Ajan, sectigi eylemi gevre iizerinde uygular. Bu bir komut
(6r. iretim hattini durdurma), bir oneri (6r. tedavi protokolii
onerme) ya da fiziksel hareket (6r. robot kolunun nesneyi
yerlestirmesi) olabilir. Ardindan c¢evreden geri bildirim
(reward/penalty) alinir. Pekistirmeli 6grenmede bu 6diil sinyali,
ajan politikalarin1 giincellemek i¢in kritik rol oynar. Basarili
eylemler 6diillendirilirken, hatali eylemler cezalandirilir.

Bu dort asama, bir dongii halinde stirekli tekrarlanir ve
ajan zamanla daha dogru, verimli ve uyumlu kararlar almay1
Ogrenir. Ayrica, ¢oklu ajan sistemlerinde bu dongii yalnizca
bireysel degil, kolektif diizeyde isler; ajanlar birbirlerinin
kararlarim1 gozlemler, iletisim kurar ve is birligi veya rekabet

senaryolarinda  stratejilerini  buna  gore  sekillendirirler
(Hernandez-Leal ve ark., 2018).

.| Agent ||
state reward action

Sr Rr A‘
Ral

S.. | Environment ]<—

L -

\J

Sekil 1. Ajan ¢cahisma mantig1 (Bahrpeyma, 2022)

3. ML AJAN TURLERI

ML ajanlari, sahip olduklar1 6grenme mekanizmalar1 ve
cevre ile etkilesim bicimlerine gore farkli kategorilere
ayrilmaktadir. Bu tiirler, klasik yapay zeka literatiirtinden giincel
derin 6grenme tabanli yaklasimlara kadar genis bir yelpazede
incelenebilir.
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3.1. Reaktif Ajanlar (Reactive Agents)

Reaktif ajanlar, c¢evreden aldiklar1 giincel duruma
dogrudan tepki veren ve herhangi bir gecmis bellek kullanmayan
en basit ajan tariddr. Bu ajanlar belirli kurallara gore galisir ve
“if-then” yapilariyla ifade edilir. Bu nedenle 6ngoriilii planlama
veya uzun vadeli optimizasyon yapamazlar. Ornegin, basit robot
kontrol sistemleri ya da trafik 15181 optimizasyon algoritmalarinda
kullanilabilirler (Wooldridge, 2009).

3.2. Kural Tabanh (Deliberative) Ajanlar

Kural tabanl ajanlar, ¢evreyi belirli bir diinya modeli ile
temsil eder ve bu modele dayanarak planlama yapar. Karar
mekanizmasi, 6nceden tanimli kurallar veya mantiksal ¢ikarimlar
tizerinden isler. Bu ajanlar, durum uzayini hesaplayarak belirli
amaclara ulasmay1 hedefler. Ancak ¢evrenin karmasikligi arttikca
kural tabanli yaklasimin Olgeklenebilirligi azalir (Russell ve
Norvig, 2021).

3.3. Ogrenen Ajanlar (Learning Agents)

Ogrenen ajanlar, ¢evreden aldiklar1 geri bildirimlerle
performanslarini zamanla artirabilen adaptif sistemlerdir. RL bu
gruba girer. Bu ajanlar, odul/ceza sinyallerini Kkullanarak
stratejilerini gelistirir ve belirsiz ortamlarda daha etkin ¢oziimler
sunar. Hernandez-Leal ve ark. (2018), ¢oklu ajanli ortamlarda RL
tabanli G6grenen ajanlarin  koordinasyon ve is  Dbirligi
problemlerinde kritik rol oynadigini gostermistir.

3.4. Hibrit Ajanlar (Hybrid Agents)

Hibrit ajanlar hem reaktif hem de kural tabanli bilesenleri
birlestirir. Boylece kisa vadeli ¢evresel degisikliklere hizli tepki
verirken, ayni zamanda uzun vadeli planlama ve O6grenme
yeteneklerine de sahiptir. Bu tiir mimariler, o6zellikle akilli
fabrikalar ve otonom araclarda tercih edilmektedir (Bahrpeyma,
2022).

66



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

3.5. BDI (Belief-Desire-Intention) Ajanlar

BDI modeli, ajanlarin {i¢ ana bilesenine dayanir: inanglar
(beliefs), istekler (desires) ve niyetler (intentions). Bu yaklasim,
insan benzeri karar verme siireclerini modellemeye yénelik olup,
karmasik gorevlerde daha anlasilir bir yap1 sunar. Erduran (2023),
BDI mimarisine makine Ogrenmesinin entegre edilmesinin
ajanlarin adaptif kapasitesini artirdigini gostermistir.

3.6. Coklu Ajan Sistemleri (Multi-Agent Systems,
MAS)

Birden fazla ajanin ayni ortamda is birligi veya rekabet
halinde calistig1 sistemlerdir. Burada ajanlar, bilgi paylasimi,
koordinasyon veya pazarlik yoluyla ortak hedeflere ulagsir.
MARL, bu alanda 6ne ¢ikan bir yontemdir ve 6zellikle akilli
ulasim, {retim optimizasyonu ve enerji  yonetiminde
kullanilmaktadir (Zhang et al., 2021).

4. SONUC

Bu c¢alismada, ML ajanlarinin kavramsal temelleri,
calisma mantigy, tiirleri ve farkli disiplinlerdeki uygulamalari ele
alinmistir. ML ajanlar, cevre ile silirekli etkilesim kurarak
O0grenme, karar verme ve eyleme gecme dongiisiinii tekrarlayan
adaptif sistemlerdir. Bu yapilar1 sayesinde yalnizca onceden
tanmimlanmis kurallara bagli kalmayip, belirsizlik iceren
ortamlarda  da  Ogrenerek  daha  verimli  ¢oziimler
gelistirebilmektedirler.

Literatiirdeki 6rnek calismalar, ML ajanlarinin saglik
alaninda hasta izleme ve tibbi goriintiileme (Feng ve ark., 2025;
Shaik ve ark., 2023), bilisimde siber giivenlik ve karar destek
sistemleri (Patel ve ark., 2025; Yong ve Brintrup, 2021),
endiistride akilli fabrikalar ve bakim optimizasyonu (Rodriguez
ve ark., 2022; Bahrpeyma, 2022), finans sektoriinde portfoy
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yonetimi ve piyasa simiilasyonlar1 (Zhang ve ark., 2022;
Greenwald, 2020), ulasimda trafik yonetimi ve otonom arag
koordinasyonu (Hernandez-Leal ve ark., 2018; Ning et al., 2024)
ve egitimde kisisellestirilmis Ogrenme sistemleri (Dehkordi,
2023; Wang ve ark., 2023) gibi ¢ok genis bir yelpazede etkili
sekilde kullanildigin1 géstermektedir.

Elde edilen bulgular, ML ajanlarimin disiplinler arasi
problemlerin ¢oziimiinde stratejik bir ara¢ haline geldigini ve
gelecekte daha karmagik senaryolarda 6nemli roller {istlenecegini
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, etik, giivenlik ve
regulasyon gibi konularin da dikkate alinmas1 gerektigi agiktir.
Ozellikle saglik ve finans gibi kritik alanlarda, ajanlarm karar
verme siireclerinin seffafligi ve giivenilirligi, teknolojiye olan
giivenin artirilmasi i¢in dncelikli bir gerekliliktir.

Sonug olarak, ML ajanlari, yapay zeka aragtirmalarinda
yalnizca teorik bir kavram olmaktan ¢ikip, gercek diinya
uygulamalarinda  basariyla  kullanilan  gii¢lii  araglara
doniismektedir.  Oniimiizdeki donemde, daha  gelismis
pekistirmeli 6grenme algoritmalari, ¢oklu ajan koordinasyon
mekanizmalar1 ve LLM tabanli hibrit yapilar ile bu sistemlerin
daha genis Olcekte benimsenmesi beklenmektedir.
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KISIT TABANLI YAKLASIMLA
MODERN WEB TEKNOLOJILERI
KULLANILARAK GELISTIRILEN

OTOMATIK SINAV PROGRAMLAMA
SISTEMI

Kadir TOHMA!

1. GIRIS

Universite sinav planlama siiregleri, akademik kurumlarin
karsilastig1 en karmasik operasyonel problemlerden biridir. Bu
siireg; Ogrenci sayisi, derslik kapasitesi, 6gretim gorevlilerinin
miisaitligi, sinav siireleri, ¢akisma kontrolii ve 6grenci tercihleri
gibi birgok farkli degiskeni ve kisitlamay1 ayni anda yonetmeyi
gerektirir. Geleneksel manuel planlama yontemleri, Ozellikle
biiyiik 6lgekli tiniversitelerde dnemli zaman kaybina, planlama
hatalarina ve verimsizlige yol acarak ogrenci ve personel
memnuniyetini olumsuz etkilemektedir.

Smav planlama problemi, NP-hard smifinda yer alan
karmasik bir optimizasyon sorunu olarak tanimlanmaktadir. Bu
problemde, smavlarin belirli zaman dilimlerinde yapilmasi
zorunlulugu, derslik kapasite ve ekipman gereksinimleri, 6gretim
gorevlilerinin gorev dagilimi, 6grenciler i¢in ¢akisma 6nleme ve
tercihlerin dikkate alinmasi gibi pek c¢ok kisitlayici unsur
bulunmaktadir. Ayrica sinav siireleri, hazirlik zamanlar1 ve
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guvenlik onlemleri gibi operasyonel faktorler de planlama
stirecini daha karmasik hale getirmektedir.

1.1. Mevcut Cozimlerin Eksiklikleri

Literatiirde sinav planlama problemine yonelik pek ¢ok
farkli yontem ve algoritma Onerilmistir. Rezaeipanah, Matoori ve
Ahmadi (2020) hibrit genetik algoritmalar ve yerel arama
tekniklerinin birlesimini kullanarak %40-60 oraninda performans
artis1 elde etmistir. Nguyen, Thiruvady ve Zhang (2021) ise self-
competitive genetik programlama yaklagimiyla kaynak kisith
cizelgeleme problemlerine ¢6ziim sunmay1 hedeflemistir. Ancak
bu tiir yaklagimlar, karmagsik algoritma yapilar1 ve yliksek
hesaplama maliyetleri nedeniyle gercek hayatta uygulanabilirlik
agisindan smirl kalmaktadir.

Giinlimiizde bazi sistemler hala Excel tabanli uygulamalar
veya eski web teknolojilerine dayalidir. Bu durum modern
kullanict beklentilerini karsilayamamakta; siirli dil destegi ve
statik yap1 nedeniyle dinamik giincellemeler ile gercek zamanh
planlama ihtiyaglarina hizli yanit verilememektedir. Mevcut
coztimlerin baslica eksiklikleri; algoritma karmasikligi, yiiksek
maliyet, eski teknoloji kullanimi, sinirli dil destegi ve dinamik
planlama yetersizligidir.

1.2. Arastirma Amaci ve Katkilar

Bu calisma, literatiirde siklikla karsilagilan karmasik
algoritma odakli yaklagimlara alternatif olarak daha anlagilir ve
uygulanabilir bir model gelistirmeyi amaclamaktadir. Onerilen
¢ozim, Kisit Tabanli Programlama yaklagimint modern web
teknolojileriyle birlestirerek iiniversitelerin smmav planlama
siireclerine yenilik¢i ve pratik bir bakis agis1 kazandirmaktadir.
Sistem; Tiirkce dil destegi, kullanic1 dostu arayiiz tasarimi, gergek
zamanl cakisma kontrolii, dinamik planlama o6zellikleri ve
kapsamli istatistiksel analiz imkanlariyla literatiirdeki 6nemli bir
boslugu doldurmaktadir.
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Bu g¢alismanin temel hedefi, iiniversite sinav planlama
stireclerini daha verimli, esnek ve diisiik maliyetli bir yapiya
kavusturmak ve Tiirkiye’deki iiniversitelerin ihtiyaclarina
dogrudan karsilik veren bir ¢oziim gelistirmektir. Calisma hem
akademik hem de pratik a¢idan ¢esitli katkilar sunmaktadir.

Bu c¢alismanin katkilar1 dort baslikta Ozetlenebilir:
Akademik olarak, Kisit Tabanli Programlama yaklagiminin sinav
planlamada etkinligini gostererek literatiire yeni bir bakis agis1
sunmaktadir. Teknolojik agidan, modern web teknolojilerinin
egitim yoOnetimine uygulanabilirligini kanitlamaktadir. Pratik
diizeyde, Tiirkiye’deki tiniversiteler i¢in diisiik maliyetli, esnek
ve kolay benimsenebilir bir ¢6zim sunarak operasyonel yuki
azaltmayr amaclamaktadir. Metodolojik olarak ise, karmasik
algoritmalar yerine basit fakat etkili ¢cozimlerin gercek hayata
katkilarin1 vurgulamaktadir.

1.3. Calismanin Yapisi

Makale alt1 boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde sinav
planlama sistemlerine dair literatiir ve ¢alismanin 6zgiin yonleri,
liclincli boliimde sistemin mimarisi, algoritma tasarimi, veri
modeli ve modiiler yapis1 ele alinmistir. Dordiincli boliimde
performans, 0zglnliik ve literatiire katkilar; besinci boliimde
genel sonuglar; son bdoliimde ise gelecege yonelik Oneriler
sunulmustur.

2. LITERATUR TARAMASI VE OZGUNLUK
ANALIZI

2.1. Literatiir Analizi ve Karsilastirma

Bu calismada, 2020-2025 yillar1 arasinda yayimlanan ve
tiniversite sinav planlama sistemlerini konu alan giincel akademik
arastirmalar incelenmis, toplam alt1 ana kategori altinda dokuz
onemli makale analiz edilmistir. Bu inceleme sayesinde
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projemizin  0zgiin  katkilar1 ve literatiirdeki konumu
netlestirilmistir.

Hibrit algoritmalar {izerine yapilan c¢alismalarda
Rezaeipanah, Matoori ve Ahmadi (2020), paralel genetik
algoritmalar ve yerel arama yontemlerini birlestirerek sinav
cizelgeleme probleminde %40-60 oraninda performans artist elde
etmislerdir. Ancak bu yaklasim yiiksek hesaplama maliyeti ve
karmasik implementasyon nedeniyle pratik uygulamalarda sinirl
kalmaktadir. Bizim Onerdigimiz sistem, bu tiir hibrit yapilar
yerine temel kisit tabanli programlama yaklagimini kullanarak
daha hizli, anlagilir ve kaynak verimliligi yiiksek bir ¢6ziim
sunmaktadir. Benzer sekilde Lulu, Alowais ve Turky (2020)
tarafindan gelistirilen metaheuristic tabanli yontem, yalnizca
Sharjah Universitesi'ne dzel optimize edilmistir. Calismamiz ise
belirli bir kurumla sinirli kalmadan genis bir kullanici kitlesine
hitap eden esnek bir yap1 saglamaktadir.

Kisit tabanli programlama yaklasimlar1 da literatiirde
onemli bir yer tutmaktadir. Nguyen, Thiruvady ve Zhang (2021),
genetik programlama ile kaynak kisith is ¢izelgeleme
problemlerine otomatik ¢éziimler gelistirmis, ancak yontem uzun
egitim siresi ve yiiksek karmagsiklik nedeniyle zorluklar
icermektedir. Gotlieb, Mossige ve Spieker (2020) ise ABB
Robotics’te Kisit Tabanli Programlama tabanli test planlama
uygulamalari sunmustur. Caligmamiz bu literatiirii egitim odakl
bir perspektifle tamamlamakta ve kullanici dostu bir arayizle
daha kolay uygulanabilir bir ¢ozim 6nermektedir.

Web tabanli sistemlere odaklanan arastirmalarda Zhu, Li ve Li
(2020), Artificial Bee Colony algoritmasina dayali bir ¢gevrimigi
sinav c¢izelgeleme sistemi gelistirmistir; ancak sistem yalnizca
belirli bir algoritma ile siirli kalmigs ve kapsamli islevler
sunmamistir. Giiler ve Gegici (2020) tarafindan gelistirilen Excel
tabanli karar destek sistemi Tiirkiye’de basarili bir sekilde
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uygulanmis olsa da manuel islem yiikii ve teknolojik sinirliliklar
nedeniyle modern kullanici beklentilerini kargilayamamaktadir.

Tercih tabanli algoritmalara 6rnek olarak Nand, Reddy ve
Chaudhary (2021) Firefly algoritmasini kullanarak gercek diinya
sinav ¢izelgeleme problemlerine ¢oziim gelistirmistir. Ancak
yontem karmasik yapisi ve yliksek hesaplama maliyeti nedeniyle
yaygin uygulamaya elverisli degildir. Bizim ¢éziimiimiiz, daha
basit ve hizli bir yaklasimla kullanici deneyimini One
¢ikarmaktadir.

Son olarak Liu ve Lu (2021), karmasik ¢oklu ¢izelgeleme
sistemlerinin entegrasyonuna odaklanmis; Kasthuri, Shenabaha
ve Swetha (2021) ise smav salonu yonetimi ve goézetmen
atamalarim1  otomatiklestiren bir uygulama gelistirmistir.
Calismamiz bu calismalardan farkli olarak yalnizca salon
yonetimine degil, sinav planlamanin tiim siireclerini kapsayan,
modern bir arayiliz ve gercek zamanli 6zelliklerle desteklenen
biitlinlesik bir sistem sunmaktadir.

Bu literatiir taramasi, liniversite sinav planlama sistemleri
konusundaki giincel akade- mik aragtirmalari (2020-2025) analiz
etmekte ve mevcut projemizle karsilastirmali  olarak
degerlendirmektedir. Toplam 6 ana kategoride 9 6nemli makale
incelenmis ve projemizin 6zgiinliikleri belirlenmistir.

2.2. Projemizin Ozgunlik Analizi

Projemiz, teknik altyapidan kullanic1 deneyimine ve
pratik uygulamalara kadar bir¢cok acidan literatiirdeki mevcut
yaklagimlardan ayrismaktadir.

Teknik  Ozgilinlikler —agisindan, karmagik  hibrit
algoritmalar yerine hizli ve anlasilir ¢dziimler sunan Kisit Tabanl
Programlama modeli secilmistir. Bu yaklasim, hem hesaplama
maliyetini  diislirmiis hem de bakim ve gelistirmeyi
kolaylagtirmistir. React, TypeScript ve FastAPI tabanli modern
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mimari yiiksek performans ve kullanict deneyimi saglarken,
WebSocket destegi gercek zamanli ¢akisma kontrolii ve dinamik
planlamay1 miimkiin kilmistir.

Kullanic1 deneyimi 6zgiinliikleri kapsaminda, projemiz
tam Tiirkge dil destegi sunarak Tiirkiye’deki iiniversiteler i¢in
daha erisilebilir bir ¢6zliim saglamaktadir. Gelistirilen istatistiksel
dashboard ve gorsel raporlama o6zellikleri, yonetim ve karar
verme sureglerine katkida bulunurken modiiler yazilim mimarisi,
sistemin kolay genisletilebilir ve siirdiiriilebilir bir yapiya sahip
olmasina olanak tanimaktadir.

Pratik uygulama 6zgiinliikleri ise hizli ve diisiik maliyetli
implementasyon  siiregleri, farkli  {iniversitelere  kolay
uyarlanabilirlik ve kullanic1 dostu tasarim ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu
sayede proje, karmasik konfigiirasyon gerektiren sistemlere
kiyasla daha genis bir kullanici kitlesine hitap etmektedir.

2.3. Literatiirdeki Bosluklar ve Projemizin Katkilar:

Literatiir incelemesi sonucunda, smav planlama
sistemlerinde birka¢ temel eksiklik tespit edilmistir. Cogu
calisma, karmagik algoritmalara odaklanmis olup, basit ve
anlasilir ¢éziimler sunan sistemler oldukca sinirhidir. Yerel dil
destegi biiyiik Olgiide ihmal edilmis ve modern web
teknolojilerinin kullanimi yetersiz kalmistir. Statik yapidaki
sistemler gergek zamanli planlama 6zelliklerinden yoksundur ve
yonetimsel karar destek araclari agisindan da eksiklikler goze
carpmaktadir.

Projemiz bu eksikliklere dogrudan yanit vermektedir.
Kisit Tabanli Programlama tabanli yaklasimiyla hem anlasilir
hem de etkili bir ¢6ziim sunarak uygulamada yayginlastirilabilir
bir model gelistirilmistir. Tam Tiirk¢e arayiiz ve dokiimantasyon,
yerel kurumlara uyum saglamaktadir. Modern yazilim
teknolojileri sayesinde sistem, gercek zamanlh giincellemeler ve
dinamik planlama 06zellikleri sunmakta; kapsamli istatistik
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araclari ile planlama siireclerini daha seffaf ve yonetilebilir hale
getirmektedir.

3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Sistem Mimarisi ve Teknoloji Yigim

Onerilen sistem, olgeklenebilirlik, bakim kolaylig1 ve
performans dikkate alinarak ii¢ katmanli mimari (frontend,
backend, veri tabani) ile tasarlanmistir. Sunum katmaninda React
ve TypeScript ile duyarl araylizlere sahip modern bir web
istemcisi, i mantig1 katmaninda FastAPI tabanli dogrulama,
yetkilendirme ve ¢izelgeleme servisleri, kalicilik katmaninda ise
SQLAIchemy ile yonetilen SQLite veritabani yer almaktadir. Bu
yap1, ger¢ek zamanli izleme, anlik ¢akisma kontrolii ve dinamik
planlamay1 diisiik gecikmeyle saglamaktadir. Sekil 1°deki ana
sayfada st boliimde sistem adi, logo ve temel islevler; alt
boliimde ise siav ve derslik durumlarini gosteren performans
kartlar1 bulunmaktadir.

Sekil 1. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Ana Sayfa (Dashboard)
Genel GOrunim
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3.1.1. Frontend Katmani

On yiiz, React 18 ve TypeScript ile gelistirilmis; bilesen
tabanli mimari React Hooks (useState, useEffect, useContext) ile
yonetilmistir. YoOnlendirmeler istemci tarafinda yapilirken,
arayliz Tailwind CSS ile tutarl bir gorsel dilde tasarlanmistir.
Tarih/saat islemleri ve istemci—sunucu iletisimi  hafif
kiitiiphanelerle desteklenmistir. Bu yapi, hizli prototipleme,
tekrar kullanilabilir bilesenler, diisiikk bakim maliyeti ve tutarli bir
kullanic1 deneyimi saglamaktadir.

o Hog Geldiniz!

@ Al Algoritma

Sekil 2. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Sistem Kontrol ve Hizh
Islem Paneli.

Sekil 2, sinav planlama siirecinde sistemi izleme ve hizli
islemler yapmaya olanak taniyan kontrol panelini gostermektedir.
Ust bolimde cevrim ici durum, port ve URL bilgileri; orta
kisimda sinav ekleme, derslik yonetimi, rastgele sinav olusturma
ve program goriintiileme butonlar1 yer alir. Sag {istte planlama
orani, derslik ve sinav sayilar1 gosterilirken, alt boliimdeki “Hos
Geldiniz” kismi sistemin temel ozelliklerini 6zetler. Bu yapi,
yoneticilerin ve kullanicilarin sistemi hizli ve sezgisel bicimde
yoOnetmesini saglar.
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3.1.2. Backend Katmam

Arka ug, Python 3.11 iizerinde ¢alisan FastAPI ile
gerceklestirilmis; sema dogrulama ve veri serilestirme Pydantic
ile saglanmistir. Kimlik dogrulama, JWT tabanli bir
yetkilendirme katmani {izerinden yiritilir. Kalicilik ig¢in
SQLAIchemy kullanilmis, asenkron istek isleme ise Uvicorn
tabanli ASGI sunucusu ile gergeklestirilmistir. Cakisma tespiti,
otomatik programlama ve raporlama gibi yogun islevler ayrik
servis u¢ noktalar1 olarak tasarlanmig; CORS yapilandirmasi ile
istemci—sunucu iletisimi giivenli ve kontrollii kilinmistir.

3.1.3.Veri Tabam Katmanm

Veri modeli, sinav planlamanin temel varliklarini
kapsayan iliskisel bir sema tizerine kuruludur. Egitim elemanlari,
sinav donemleri, sinavlar, derslikler, program kayitlar1 ve zaman
dilimleri gibi c¢ekirdek tablolar; yabanci anahtar kisitlar1 ve
indeksler ile desteklenmistir. ACID uyumlu islem yonetimi,
planlama ve gilincelleme senaryolarinda veri biitlinligiini
giivence altina alir; indeksleme stratejileri ise yiiksek hacimli
sorgularda yanit siiresini iyilestirir.

3.2. Modiiler Mimari ve Bilesenlesme

Sistem, yeniden kullanilabilirligi ve bakim kolayligin
artirmak iizere yiiksek modiilerlik ilkesiyle tasarlanmistir. On
ylizde; uygulama kabugu, kontrol paneli, smav formu,
cizelgeleme gOrinimi ve istatistik panosu gibi fonksiyonel
moduller, ortak gezinme ve yardimci bilesenlerle desteklenir.
Arka yiizde; ana API sunucusu, veri modelleri, sema tanimlar ve
veri tabani yasam dongiisiinii yoneten yardimci katmanlar yer
alir. Bu ayrik yapilanma, yeni 6zelliklerin “tak-caligtir” bi¢iminde
eklenmesini, hata ayiklamay1 ve strimlemeyi 6nemli 6lciide
kolaylastirir.
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3.3. Algoritma  Tasarnimi1 ve Kisit Tabanh
Programlama Yaklasim

3.3.1. Temel ilke ve Modelleme

Smav programlama problemi, kisitlar ve degiskenler
arasindaki iligkilerin agikca modellendigi bir Kisit Tabanh
Programlama c¢ergevesi ic¢inde ele alinmistir. Zaman, mekan,
cakigma ve gorevli uygunlugu gibi kurallar formel kisitlar olarak
tanimlanmis; arama alani, kisit yayilimi (constraint propagation)
ve alan daraltma teknikleriyle etkin bi¢cimde kiigliltiilmiistiir.
Ogretim elemanlarmin ayni zaman diliminde birden ¢ok smavda
gorevlendirilememesi, derslik kapasitesinin 0grenci sayisini
karsilamasi, aynm1 mekanda ayni anda farkli smavlarin
cakismamasi ve gorevli uygunluk kiimelerinin gozetilmesi gibi
zorunluluklar modelin ¢ekirdegini olusturur.

3.3.2.Otomatik Programlama Sureci

Otomatik programlama; kisit analizi, zaman dilimi se¢imi,
derslik tahsisi, c¢akisma ¢Oziimleme ve dogrulama—onay
asamalarindan olusan ardisik bir is akis1 izler. Oncelikle mevcut
kisitlar izerinde 6n-¢oziimleme yapilarak olasi ihlaller belirlenir;
ardindan bos ve uygun zaman dilimleri, talep profilleri ve kaynak
kisitlar1 birlikte degerlendirilir. Mekan atamasi, kapasite ve
ekipman gereksinimleriyle birlikte konumsal uygunluk dikkate
almarak yapilir. Cakismalar, sezgisel Onceliklendirme ve yer
degistirme (swap) stratejileriyle giderilir; son asamada planin
kisit setine uyumu yeniden dogrulanir.

3.3.3.Cakisma Coziimleme

Gergek zamanli cakisma denetimi, kullanict etkilesimi
sirasinda tetiklenen artimli kontroller ile yiriitiiliir. Zaman,
mekan, kapasite ve ekipman kaynakli ihlaller; 6ncelik kurallar1 ve
yer degisim Onerileriyle otomatik olarak giderilmeye calisilir,
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gerektiginde kullaniciya kontrollii manuel gecersiz kilma olanagi
sunulur.

3.4. Veri Modeli ve iliskisel Diizen

Veri modeli alt1 temel varlig1 kapsar: Instructor (unvan,
boliim ve iletisim bilgileriyle 6gretim elemanlar1), ExamPeriod
(donem adi, tarih araligi ve sinav tiirleri), Exam (ders kodu/adi,
gorevli, siire, 6grenci sayisi ve tercihler), Room (bina, kat,
kapasite, tir ve ekipman), Schedule (sinav—mekan eslemesi,
tarih—saat ve durum) ve TimeSlot (baslangi¢c—bitis saatleri ve
azami siire). Tablolar arasi iligkiler, veri biitiinligiinii koruyacak
bicimde yabanci anahtar kisitlariyla tanimlanmis; yogun
kullanilan  siitunlarda indeksler ile sorgu performansi
iyilestirilmistir. Ornek bir kurulumda sistem; 13 8gretim elemana,
tek aktif sinav donemi, 50 sinav, 8 derslik ve 21 program kaydi
ile calisacak sekilde yapilandirilmistir.

3.5. Kullanic1 Arayiizii ve Gorsel Diizen

Arayliz mimarisi, yoneticilerin ve akademik personelin is
akiglarimi minimum tiklama ve net geri bildirim ilkeleri
dogrultusunda destekler. Dashboard; sistem 0Ozeti, eylem
butonlar1 ve kritik gostergeleri tek ekranda birlestirir.
Cizelgeleme goérinimd, tablo ve takvim modlar1 arasinda gegise,
srlikle-birak temelli diizenlemeye ve anlik ¢akigsma uyarilarina
izin verir; digsa aktarma secenekleriyle kurumsal formatlarda
rapor tretir. Sinav ekleme/diizenleme formlari, dogrulama ve
anlhik denetimlerle kullanici hatalarin1 en aza indirir. Istatistik
panosu; planlama orani, kaynak kullanim yiizdeleri ve yaklagan
etkinlikler gibi metrikleri gorsellestirerek karar destek siirecini
guclendirir.
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Sekil 3. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Sinav Listesi ve
Planlama Durumu

Sekil 3, smavlarin planlama durumlarini gosteren sinav
listesi ekranmi sunmaktadir. Ust boliimde toplam, planlanmis ve
planlanmamis smav sayilari; sag Ustte ise “Rastgele Sinav
Olustur” ve “Yeni Smav” butonlar1 yer almaktadir. Listede
smavlar ders kodu ve adiyla gosterilir, planlama durumu
“Bekliyor” veya ‘“Planlandi” etiketleriyle belirtilir. Ayrica
ogretim gorevlisi, sinif, siire ve 6grenci sayis1 gibi bilgiler de
sunularak kullanicilarin smavlar1 hizlica inceleyip planlama
adimlarini baglatmasi saglanir.

Sekil 4. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Akademik Personel
Yonetim Ekram
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Sekil 4, akademik personel yonetim ekranini
gostermektedir. Bu ekranda sisteme kayith 6gretim iiyelerinin
bilgileri ve yonetim islevleri tek arayilizde sunulmaktadir. Sol
siitunda ad, unvan ve profil gorselleri; orta siitunlarda bélim, e-
posta ve guncel durum bilgileri yer alir. “Aktif” etiketi, 6gretim
liyesinin sinav planlama siireclerinde gorev alabildigini gosterir.
Sag taraftaki diizenleme ve silme ikonlar1 kayitlarin
giincellenmesini saglarken, sag tistteki “Hoca Ekle” butonu yeni
Ogretim elemani eklemeye imkan verir. Bu yapi, akademik
kadronun sinav planlama silirecinde diizenli ve etkili sekilde
yonetilmesini saglar.

I
Derslikler =

Sekil 5. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Derslik Yonetim Ekram

Sekil 5, simavlarin gerceklestirilecegi  dersliklerin
yonetimini saglayan ekram gostermektedir. Ust boliimde toplam
derslik sayisi, miisait ve kullanimda olan dersliklerin dagilimi ile
toplam kapasite bilgileri 6zet olarak sunulmaktadir. Liste
gorinimunde her derslik icin bina ve kat bilgileri, kapasite ve tir
gibi temel Ozellikler yer almakta; “Orta” veya “Buyuk” gibi
biylklik etiketleri ve “Normal Derslik” ya da “Amfitiyatro” gibi
tiir etiketleri mekanlarin 6zelliklerini hizlica anlamaya yardimci
olmaktadir. Misaitlik durumu yesil onay isaretleriyle
gorsellestirilmis, sag iistte yer alan “Yeni Derslik™ butonu ise yeni
mekanlarin kolayca eklenmesini saglamaktadir. Bu yapi, sinav
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yerlesim optimizasyonu siirecinde mevcut kaynaklarin verimli ve
etkili bir sekilde kullanilmasina olanak tanir.

oan

wum

Sekil 6. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Sinav Programi Ekram

Sekil 6, smav programi ekranini gostermektedir. Bu
ekran, tim boliimlere ait sinavlarin tarih, saat, derslik, kapasite ve
planlama durumlarini tablo halinde sunarak merkezi bir yonetim
noktasi saglar. Ust boliimde Tablo, Takvim ve ISTE Format1 gibi
farkli goriintiileme secenekleri yer almakta; sinav ekleme ve
planlama islemleri i¢in “Otomatik Planlama” ve “Manuel
Ekleme” butonlar1 bulunmaktadir. Programin Excel formatinda
disa aktarilmasi ve kaydedilmesi miimkiindiir. Her satirda sinav
kodu, ders adi, tarih ve saat bilgileri, ilgili 6gretim {iyesi, derslik
bilgisi ve kapasite durumu yer almakta; kapasite asimi durumlari
kirmizi renkle vurgulanarak yoneticilerin hizli miidahalesi
saglanmaktadir. Sag tarafta bulunan diizenleme ve silme ikonlari
ile sinav bilgileri kolaylikla giincellenebilir veya kaldirilabilir. Bu
ekran, sinav takviminin tek merkezden yonetilmesini ve kapasite
sorunlarinin onceden tespit edilerek ¢Ozililmesini
desteklemektedir.
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e ey - F ]

G) ISTE Biigisayar Muhendisigi BSloma

Sekil 7. ISTE Sinav Planlama Sistemi — ISTE Formatinda Siav
Programi Goriiniimii

Sekil 7, smav programimin ISTE’ye 6zgii tablo diizeninde
sunulan goriiniimiinii gostermektedir. Baslikta bolim adi ve
donem bilgisi yer alirken, tablo sinav giinii, saat, ders ad1 ve salon
gibi bilgileri renk kodlar1 ve satir ayrimlariyla sunarak
okunabilirligi artirmaktadir. Sol siitunda giin ve tarih, diger
siitunlarda ise saat, ders kodu ve adi, sinif, 6gretim iiyesi ve salon
bilgileri diizenli bigimde verilmistir. Bu arayliz, yoneticilerin ve
akademik personelin sinav programini hizlica incelemesine ve
planlama slrecini kolaylastirmasina olanak tanir.

Istatistikler i

‘ 25 ] 12 =
‘ 8 ‘ 8 | 5
il Flaniana G Sistem Performans,

Sekil 8. ISTE Sinav Planlama Sistemi — Istatistikler Paneli
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Sekil 8, sinav planlama silirecine ait genel durum ve
performans verilerini sunan istatistikler panelini gostermektedir.
Ust boliimde toplam, planlanmis ve bekleyen sinav sayilari ile
derslik bilgileri ve yaklasan smav gostergeleri yer alir. Orta
boélimdeki “Planlama Durumu” ¢ubugu mevcut orani, “Sistem
Performans1” alani ise planlama basarist ve kapasite kullanimini
Ozetler. Alt boliimdeki sistem Ozeti, tiim bilgileri tek bakista
sunarak yoneticilerin durumu hizlica analiz edip dnceliklendirme
yapmasina imkan tanir.

4. OZGUNLUK VE LITERATURE KATKI

Bu ¢alisma, teknik, kullanic1 deneyimi ve pratik uygulama
boyutlarinda literatiire Onemli katkilar sunmaktadir. Teknik
acidan, karmasgik hibrit algoritmalar yerine daha basit ve anlasilir
bir Kisit Tabanli Programlama yaklasimi uygulanmis, sinav
planlama probleminde yiiksek dogruluk saglanmistir. Excel
tabanli ¢Oziimler yerine React, TypeScript ve FastAPI
teknolojileriyle modern bir mimari benimsenmis; WebSocket
tabanli gercek zamanli gilincellemelerle sistemin performansi
giiclendirilmistir. Kullanic1 deneyiminde tam Tirkge araylz ve
dokiimantasyon desteginin yani sira istatistik panosu ve gorsel
raporlama araglariyla kapsamli bir karar destek sistemi
sunulmustur. Modiiler bilesen mimarisi bakim kolaylig1 ve
Ozellestirme imkan1 saglamaktadir. Pratik agidan ise hizli
kurulum, erisilebilirlik ve farkli iniversitelere uyarlanabilir esnek
yapistyla sistemin benimsenmesi kolaylastirilmistir.

Bu c¢alisma, literatiirdeki bosluklara dogrudan yanit
vermektedir. Karmasik algoritmalar yerine anlasilir bir Kisit
Tabanli Programlama yaklasimi sunulmus, yerel dil destegi
eksikligine kars1 tam Tiirkce arayiiz ve dokiimantasyon
gelistirilmistir. Excel ve eski web teknolojileri yerine modern bir
teknoloji y1gin1 kullanilarak kullanici deneyimi artirilmis, gergek
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zamanli Ozelliklerle sistem daha dinamik hale getirilmistir.
Ayrica kapsamli analiz araglar1 sayesinde planlama siiregleri
veriye dayali yonetilebilir duruma getirilmistir.

Sistemin gelecekteki gelistirme hedefleri teknolojik ve
islevsel 1iyilestirmeleri kapsamaktadir. Bu baglamda hibrit
algoritmalar ve makine Ogrenmesi tabanli optimizasyon
yontemleri entegre edilecek, React Native tabanli mobil
uygulama ve Universite bilgi sistemleriyle APl entegrasyonu
saglanacaktir. Bulut tabanli dagitim ve mikroservis mimarisi ile
Olgeklenebilirlik artirilirken, JWT kimlik dogrulama ve rol
tabanl erisim kontroliiyle gilivenlik giliglendirilecektir. Ayrica
onbellekleme, ylik dengeleme, gelismis veri analitigi, raporlama
araclart ve c¢oklu dil destegi eklenerek sistem performansi ve
uluslararasi uyum gelistirilecektir.

5. SONUCLAR VE DEGERLENDIiRME
5.1. Arastirma Hedeflerinin Gerceklestirilmesi

Bu calismada belirlenen arastirma hedefleri basariyla
gerceklestirilmistir. Universite sinav planlama siirecinde manuel
yontemlerin yol actig1 verimsizlikleri gidermek amaciyla modern
web teknolojileriyle entegre edilmis bir yazilim mimarisi
gelistirilmis ve Kisit Tabanli Programlama yaklagimiyla etkin bir
¢Oziim sunulmustur. Sistem, kisitlarin acik modellenmesi, kaynak
optimizasyonu ve gercek zamanli veri yonetimiyle akademik
takvim olusturma siirecini daha seffaf ve esnek hale getirmistir.
Gelistirilen algoritma, karmasik hibrit yontemler yerine daha
basit ve hizli bir ¢6ziim sunmus, O(n?) ve O(n?®) diizeylerinde
yuksek dogruluk saglamistir. React, TypeScript ve FastAPI
tabanli mimari, kullanici dostu ve Olgeklenebilir bir yap1
sunarken; tam Turkce arayiz ve dokiimantasyon destegiyle
Tiirkiye’deki liniversiteler i¢in uyumlu bir ¢6ziim olusturmustur.
WebSocket entegrasyonu ile gercek zamanli giincellemeler ve
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cakisma kontrolii saglanmis, gelismis istatistik ve raporlama
aracglartyla yoneticilere karar destegi verilmistir.

5.2. Sistem Performansi ve Teknik Basarilar

Sistem performans testleri, yazilimin hedeflenen
kriterlerin lizerinde kararlilikk ve verimlilik sundugunu
gostermektedir. Iki saniyenin altindaki yamit siiresi, binin
lizerinde eszamanl islem destegi ve %99.9 kesintisiz ¢aligma
orant ile yogun kullanim kosullarina hazir oldugu kanitlanmigtir.
Bellek optimizasyonu ve sorgu iyilestirmeleri sayesinde veri
tabani yarim saniyeden kisa silirede yanit verebilmektedir. Proje,
4676 satirlik kod ve 15 modiilden olusan gii¢lii bir mimari tizerine
kurulmus; ACID uyumlu veri tabani giivenligi saglarken 25’in
tizerinde RESTful API u¢ noktasi entegrasyona imkan
vermektedir. Responsive tasarim ilkeleri ise arayiiziin farkh
cihazlarda sorunsuz c¢alismasini saglamistir.

5.3. Literatiire Katki ve Ozgiinliik

Bu ¢alisma, sinav planlama problemine yonelik karmagsik
ve maliyetli algoritmalara alternatif bir yaklagim sunmustur. Basit
Kisit Tabanli Programlama modeli, diisiik maliyetli ve anlasilir
¢Ozlimlerin egitim kurumlarinda uygulanabilirligini gostermistir.
Modern web teknolojilerinin egitim yonetiminde etkinligi ortaya
konmus, ger¢ek zamanli veri yonetimi ve yerel dil desteginin
onemi vurgulanmistir. Sistem; diisiik algoritma karmasikligi,
modern yazilim y1gini, tam Tirkge arayiiz ve dinamik veri isleme
Ozellikleriyle literatiirdeki ¢oziimlerden ayrilmaktadir. Ayrica
gelismis raporlama ve istatistik panolart sayesinde planlama
stireglerini veriye dayali yonetime doniistiirerek giiclii bir karar
destek arac1 sunmaktadir.

5.4. Pratik Uygulama ve Gelecek Perspektifi

Gelistirilen ~ sistem, acik  kaynak teknolojilerin
avantajlartyla diisiik maliyetli, hizli kurulabilir ve bakim
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gereksinimi diisikk bir ¢6ziim sunmaktadir. Kullanict dostu
araylizii ve modiler yapisiyla farkli tniversitelerde kolayca
uygulanabilir, genisletilebilir ve 06zellestirilebilir bir altyap1
olusturulmustur. Pilot uygulamalarda yiiksek giivenilirlik ve
kullanict memnuniyeti saglamistir. Gelecek hedefler arasinda
hibrit algoritmalar ve makine 6grenmesi tabanli optimizasyon,
mobil uygulama gelistirme, tiniversite bilgi sistemleriyle API
entegrasyonu ve bulut tabanli mimariler yer almaktadir.
Gilivenligi artirmak icin JWT tabanl kimlik dogrulama ve rol
bazl1 erisim kontrolii; performansi gelistirmek i¢in 6nbellekleme,
yiik dengeleme ve veri analitigi entegrasyonu planlanmaktadir.
Coklu dil destegi ve uluslararas1 standartlara uyumla sistemin
kiiresel 6l¢ekte uygulanabilirligi artirilacaktir.

6. GENEL DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calisma {iniversite sinav planlama siire¢lerinin
dijitallestirilmesi ve otomatiklestirilmesi i¢in modern web
teknolojileriyle desteklenen, Kisit Tabanli Programlama tabanl
bir sistem 6nermektedir. React ve TypeScript arayizu ile FastAPI
tabanli sunucu mimarisini birlestiren yapi, literatiirdeki karmagik
ve maliyetli ¢oziimlere kars1 daha basit, anlasilir ve pratik bir
alternatif sunmaktadir. Tiirk¢e arayiiz, kullanici dostu tasarim,
yuksek performans ve odlgeklenebilirlik 6zellikleriyle sistem,
Turkiye’deki Universiteler i¢in diisiik maliyetli ve uygulanabilir
bir ¢oziim olarak One ¢ikmaktadir. Performans testlerinde iki
saniyeden kisa yanit siliresi ve binin ilizerinde eszamanli iglem
destegi ile giivenilirligi kanitlanmis; 15 modiil ve 4676 satirlik
kod yapasi ile siirdiirtilebilir bir altyap1 saglanmistir. Bu ¢alisma,
egitim yOnetiminde yeni nesil yazilimlar i¢in saglam bir temel
olustururken literatiire basitlik, erisilebilirlik ve yerellestirme
odakl1 yenilik¢i bir bakis a¢is1 kazandirmaktadir.
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ROAD DEFECT DETECTION USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Firdevs ILGAZ!
Ahmet BABALIK?

1. INTRODUCTION

The detection of damage on road surfaces is very
important both economically and in terms of human safety. Not
only on road surfaces, but also on aircraft runways, the early
detection of defects can reduce repair costs and accident rates.
The manual detection of these issues is costly and prone to errors.
Recently, studies on this topic have gained significant
momentum, with a focus on automating these processes. In defect
detection methods, classical image processing techniques may be
insufficient due to the different structures of the surfaces. In
recent studies, it has been observed that deep learning models are
used for defect detection on road surfaces and high accuracies are
achieved (Hegde, et al., 2020).

As part of the IEEE Big Data Cup, competitions have been
held on various dates since 2018 on the detection and
classification of road defects, and the most optimized solution for
this issue has been sought (Data, 2018).
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This study aims to detect defects on road surfaces using
open-source datasets and deep learning models commonly used
in the field of computer vision. A three-stage structure has been
adopted for defect detection, with efforts made to improve model
accuracy while minimizing inference time. In the first stage, the
CSPDarknet53 model, which is a larger network used in the
backbone architecture of the YOLOVS8 architecture, has been
customized by replacing it with MobilNetv3, which has been
developed to be compatible with CPU hardware found in mobile
devices (Howard A. G., et al., 2019). It has been customized by
replacing it with MobilNetv3. This was done to reduce the
inference time of the original model. Then, two different post-
processing methods were used with the obtained model. In the
post-processing methods, Test Time Augmentation (TTA) was
first applied to generate different versions of the images to be
analyzed (e.g., mirroring, increasing/decreasing resolution).
Then, the backbone of the original model was replaced with a
smaller network. The aim was to compensate for the expected
decrease in accuracy at this stage and to observe the effect of this
on the inference time. All generated synthetic images and the
original image were used as input for the model for defect
detection. Results that failed to meet a certain threshold were
filtered out using the Non-Maximum Suppression (NMS)
method, and the most performant results were presented as the
final results.

2. MATERIAL AND METHOD
2.1. Dataset

Open source data sets were used in this study. The data
sets used consist of images collected from different countries
under different climate and light conditions (Arya, Maeda,
Ghosh, Toshniwal, & Sekimoto, 2022).
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2.2. RDD2022 Dataset

The RDD2022 dataset was collected from six different
countries—Japan, India, the Czech Republic, Norway, the United
States, and China—using smartphones and high-resolution
cameras. Google Street View images are also included in the
dataset. It contains 47,420 images and over 55,000 defect
examples. Like the RDD2020 dataset, it includes four different
types of labels (longitudinal cracks, transverse cracks, alligator
cracks, and potholes). The dataset was published as part of the
Crowd-Sourced Road Damage Detection Competition
(CRDDC’2022) (Arya, Maeda, Ghosh, Toshniwal, & Sekimoto,
2022). The images sizes are 512x512, 600x600, 720x720, and
3650x2044. The dataset was labeled in PASCAL VOC format
using the Labellmg application. Figure 1 shows sample images
included in the dataset.

(a) b} (c) (d)

Figure 1. Sample images in the RDD2022 dataset: (a)
Longitudinal crack, (b) Transverse crack, (c) Crocodile crack, (d)
Pothole (Arya, Maeda, Ghosh, Toshniwal, & Sekimoto, 2022)

2.3. SVRDD Dataset

The SVRDD dataset consists of 8,000 street images taken
from Baidu Maps. These images contain 20,000 examples of
damage. The images were collected from the five main districts
of Beijing. These regions are Dongcheng, Xicheng, Haidian,
Chaoyang, and Fengtai. The collected images were labeled using
Labellmg according to the YOLO format and the Pascal VOC

94



Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

format (Ren, Zhang, Zhi, Wei, & Feng, 2024). Figure 2 shows
sample images of different categories in the SVRDD dataset.

Figure 2. Sample images in the SVRDD dataset: (a) Longitudinal
crack and manhole cover, (b) Transverse crack, (c) Alligator
crack, (d) Pothole, (e) Longitudinal patch, (f) Transverse patch
(Ren, Zhang, Zhi, Wei, & Feng, 2024)

2.4.YOLO (You Only Look Once) Model

Introduced in 2016, the YOLO model has become a highly
preferred model for real-time object detection. Compared to other
models, the YOLO model has many advantages. The basic YOLO
model has been developed to process 45 frames per second and
can perform real-time object detection from video streams in 25
milliseconds. Additionally, it achieves twice the mAP value
compared to other models. By processing all input simultaneously
during training and inference stages, it can easily understand
complex relationships (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi,
2016)

2.5. YOLOvV8 Model

This model was introduced in 2023 with improvements in
accuracy and speed. Thanks to the updates made on previous
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versions, it has been observed that the model produced more
successful results compared to past YOLO models. The
differences in the number of parameters and latency of the
YOLOv8 model compared to other models are shown in Figure
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Figure 3. Comparison of the YOLOv8 model with other YOLO
models in terms of the number of parameters and latency (Glenn,
Ayush, & Jing, 2023)

2.6. MobileNetV3 Model

The MobileNetV3 is a model created by adding the
Squeeze-and-Excite operation to the MobileNetV2. The
MobileNetV3 is divided into two sub-versions: MobileNetV3-
Large and MobileNetV3-Small (Howard A. G, et al., 2019). The
MobileNetV3 model was created using NAS, which is used to
automatically find the most optimal network architecture, and
NetAdapt, which is used to optimize the trained model. The
conceptual representation of the MobileNetVV2 and MobileNetV3
models is shown in Figure 4 and Figure 5.

Mobilenet V2: bottleneck with residual
S <

Figure 4. MobileNetV2 layer (Inverted Residual Connection and
Linear Bottleneck) (Howard A. G, et al., 2019)
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Mobilenet V3 block

Figure 5. MobileNetV2 + Squeeze-and-Excite (Howard A. G., et
al., 2019)

The difference between the MobileNetV3-Large model
and the MobileNetV3-Small model is related to the number of
layers applied. Figures 6 and 7 show detailed information about
the layers of the MobileNetVV3-Large and MobileNetV3-Small
models, respectively.

SE | NL | s

1
1
1
1
1
1
1
< [ HS |1
1
1
1
1
1
1
1

(BN
17 5 1250 | convld 131, NEX

Figure 6. MobileNetV3-Large model architecture. SE: Indicates
whether the Squeeze-And-Excite block is used in that layer. NL: It
indicates the type of nonlinear activation used. (Howard A. G, et

al., 2019)

Operator expsize | #out | SE | NL | s
conv2d, 3x3 - 16 - | HS |2
bneck, 313 1] 16 <+ |RE |2

bneck, 313 72 4 RE
bneck, 313 88 .l RE | 1
breck, Sx5 06 40 < | HS |1
boock, 515 40 40 < | HS | I
breck, Sx3 40 40 « | HS |1
bneck, 55 120 48 < |HS ||
bneck, 55 144 48 < | HS |1
bneck, 55 238 L < |HS |2
breck, Sx5 576 % < | HS |1
bneck, 5x5 576 06 < |HS |1
conv2d, Ix1 576 | v | HS |1
pool, 7x7 I
T comv2d 1x1, NEN 1024 HE |1
4 | convld 1x1, NEN k 1

Figure 7. MobileNetV3-Small model architecture. SE: Indicates
whether the Squeeze-And-Excite block is used in that layer. NL: It
indicates the type of nonlinear activation used (Howard A. , et al.,
2019)
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2.7. Post-processing Methods
2.7.1.Test Time Augmentation (TTA)

The amount of data is very important in machine learning
methods. Since collecting data is difficult, researchers have
turned their attention to data augmentation. Data augmentation
can be performed during model training or during inference on
the input. This method involves increasing the number of input
data by performing various operations (cropping, rotation, etc.)
on the visual data provided as input during the testing phase of
the model and then applying each of these to the model as input
to obtain results. Figure 8 illustrates the impact of the TTA
method on the performance of different network models
(Shanmugam, Blalock, Balakrishnan, & Guttag, 2020).

ImageNet + Standard Test-Time Augmentation

| =

£ h m—tist improvement

Model Architecture

Figure 8. The effect of TTA to the performance of different models
(Shanmugam, Blalock, Balakrishnan, & Guttag, 2020)

2.7.2.Non-Maximum Suppression (NMS)

The NMS method is widely recognized as a highly
effective technique in various image processing and computer
vision problems. The primary objective of the method is to reduce
the number of potential bounding boxes for each object in an
image to a single bounding box. Two threshold values are used in
this method: the first threshold is used to filter out bounding boxes
with low confidence scores, while the second threshold
determines which bounding boxes should be removed. First,
bounding boxes that fail to pass the confidence score threshold
are deleted. Then, the loU value between the bounding box with
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the highest confidence score and the other bounding boxes is
calculated and compared with the second threshold value.
Bounding boxes that pass this threshold value are deleted, and
bounding boxes with loU values smaller than this value are
retained. Figure 9 illustrates the processing steps of the NMS
method using an example image.

Figure 9. Stages of the NMS method (Bodla, Singh, Chellappa, &
Davis, 2017)

2.7.3.Evaluation Metrics

After the model training, various evaluation metrics are
used to evaluate the model's performance.

Confusion Matrix: A confusion matrix can be used to calculate
the success of a classification model. In this matrix, the actual and
predicted values are shown. Actual values are expressed as true
(true) / false (false), and predicted values are expressed as positive
(positive) / negative (negative). In Figure 10, the representation
of the actual and predicted values on the confusion matrix is
shown.

Predicted
P

T True Positive (TP) False Negative (FN)

Actual

F False Positive (FP) True Negative (TN)

Figure 10. Confusion Matrix
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True Positive (TP): It indicates that the true value of the input
represents a positive state and is predicted positively by the
model.

False Negative (FN): It indicates that the true value of the input
represents a positive state, but the model produces a negative
result.

False Positive (FP): It indicates that the true value of the input
represents a negative situation, but it is predicted as positive by
the model.

True Negative (TN): It indicates that the true value of the input
represents a negative situation and is predicted as negative by the
model.

Accuracy: It is expressed as the ratio of the model's correct
predictions to all predictions. The equations for accuracy metric
is given below. This value represents the model's correct
classification rate.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN
Precision: It represents how many of the model's positive

predictions are correct. The precision value is calculated
according to the following formula.

Accuracy =

TP
TP + FP
Recall: It is used to find out how many of the correct predictions

were predicted correctly. The recall value is calculated according
to the following formula.

Precision =

TP
TP+ FN

Intersection Over Union (loU): As shown in the representative
image in Figure 11, it represents the intersection of the area

Recall =
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predicted by the model for an object with the actual area divided
by the union of these two areas. The threshold value in the loU
metric is also important. For example, if the threshold value is set
to 50% and above for the success of a model, then the loU value
of 50% and above will be accepted.

Area of Overlap
lel ) =

Area of LUnion

Figure 11. Representation of Intersection / Union Ratio

Average Precision (AP): As seen in Figure 12, this value
represents the area under the Precision/Recall curve plotted for
each class.

AP

PRECISION

0 RECALL 1

Figure 12. Precision / Recall Curve

Mean Average Precision (mAP): Mean Average Precision (mAP)
is a metric used to evaluate the performance of object detection
or classification models. It is calculated by taking the meaning of
the Average Precision (AP) values computed for each class
individually. The mAP value is represented based on a specific
loU value. Common mAP variants are as follows:
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MAP@0.5 (mAP50): Only results with an loU value of 0.5 or
higher are considered.

MAP@.5:.95 (mAP [.5:.95]): The model's success is tested at
different loU threshold values and then averaged. These loU
thresholds are as follows: [0.50, 0.55, 0.60, ..., 0.95]. So, the
calculations start with the loU = 0.5 threshold and end with the
loU = 0.95 threshold, increasing by 0.05 each time. In total, AP is
calculated for 10 different threshold values, and then the average
of the AP values is taken.

n
1
P = Y ani
m Number of class ¢ - '
i=

F1 Score: Another important evaluation metric is the F1 Score. It
represents the harmonic mean of the precision and recall metrics.
F1 score value is calculated according to the following formula.

Precision X Recall
F1 Score =2 X

Precision + Recall

3. RESEARCH RESULT AND DISCUSSION

All experiments were conducted in the Google Colab
environment on an NVIDIA A100 Tensor Core GPU with a value
of 200 epochs.

3.1. YOLOVS8 Model Experiments

Experiments were conducted on the RDD2022 and
SVRDD datasets using the nano and large versions of the
YOLOv8 model. The experimental results are presented in Table
1. Test results of the YOLOV8 nano/large models on the test
images of the RDD2022/SVRDD datasets are shown in Figure
13.
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Table 1. Experimental Results of YOLOv8n and YOLOvV8I Models

Model Dataset mAP F1 Score GFlops
YOLOv8n RDD2022 %51,1 %54 8.2
YOLOv8n SVRDD %64,2 %65 8.2
YOLOvEI RDD2022 %56,1 %57 165.4
YOLOvEI SVRDD %69,7 %69 165.4

Figure 13. (a) Results of sample test images from the RDD2022
dataset of the YOLOv8n model (b) Result of a sample test image
from the RDD2022 dataset of the YOLOv8I model (c) Result of a

sample test image from the SVRDD dataset of the YOLOv8n
model (d) Result of a sample test image from the SVRDD dataset
of the YOLOV8I model

3.2. Customized YOLOvV8 Model Experiments

The experiments of the modified YOLOv8 model were
conducted in the Google Colab environment. In this customized
YOLO model, experiments were conducted using the nano and
large versions over 200 epochs on the RDD2022 and SVRDD
datasets. The results of the experiments are presented in Table 2.
The sample results of the customized YOLOv8 nano/large models
on the test images of the RDD2022/SVRDD datasets are shown
in Figure 14.
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Table 2. Experimental Results of Customized YOLOv8n Models

Model Dataset mAP F1 Score GFlops
Custom YOLOv8n RDD2022 %50,9 | %53 13.8
Custom YOLOv8n SVRDD %414 | %44 4.8
Custom YOLOv8I RDD2022 %516 | %54 89.6
Custom YOLOv8I SVRDD %62,6 | %63 89.6

Figure 14. (a) Results of sample test images of the customized
YOLOv8n model in the RDD2022 dataset (b) Result of a sample
test image of the customized YOLOvV8I model in the RDD2022
dataset (c) Result of a sample test image of the customized
YOLOv8n model in the SVRDD dataset (d) Result of a sample test
image of the customized YOLOv8I model in the SVRDD dataset

3.3. Transfer Learning Experiments with Customized
YOLOv8 Model

The customized YOLOv8 model's nano and large versions
were initially trained with RDD2022, and then transfer learning
was performed on the SVRDD dataset to enhance success. The
experimental results are presented in Table 3.
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Table 3. Experimental Results of Transfer Learning with
Customized YOLOv8 Model Nano/Large Version

Model Dataset mAP | F1 Score | GFlops
Custom YOLOv8n | RDD2022 + SVRDD | %65,1 | %65 13.8
Custom YOLOv8I | RDD2022 + SVRDD | %65,9 | %66 89.6

The sample results of transfer learning models with the
customized YOLOv8 nano/large version on the test images of the
RDD2022/SVRDD datasets are shown in Figure 15.

Figure 15. (a) Results of sample test images from the RDD2022
dataset of the customized YOLOv8n model with transfer learning
applied (b) Result of a sample test image from the RDD2022
dataset of the customized YOLOvV8I model with transfer learning
applied (c) Result of a sample test image from the SVRDD dataset
of the customized YOLOv8n model with transfer learning applied
(d) Result of a sample test image from the SVRDD dataset of the
customized YOLOv8I model with transfer learning applied

3.4. Experiments using The Customized YOLOV8

Model, Transfer Learning, and Post-Processing
Method

To enhance the success of the customized YOLOvV8
model, post-processing methods such as TTA and NMS were
employed. The experimental results are presented in Table 4.
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Figure 16 shows the results obtained after applying the TTA post-
processing method on sample input images from RDD2022
dataset of the customized YOLOv8n model. Figure 17 shows the
results obtained after applying the TTA and NMS post-processing
methods on sample input images from RDD2022 dataset of the
customized YOLOv8n model. Figure 18 shows the results
obtained after applying the TTA post-processing method on
sample input images from SVRDD dataset of the customized
YOLOv8n model. Figure 19 shows the results obtained after
applying the TTA and NMS post-processing methods on sample
input images from SVRDD of the customized YOLOv8n model.
Figure 21 shows the results obtained after applying the TTA post-
processing method on sample input images from RDD2022 of the
customized YOLOvV8I model. Figure 20 shows the results
obtained after applying the TTA and NMS post-processing
methods on sample input images from RDD2022 of the
customized YOLOvV8I model. Figure 22 shows the results
obtained after applying the TTA post-processing method on the
input images from SVRDD of the customized YOLOv8I| model.
Figure 23 shows the results obtained after applying TTA and
NMS post-processing methods on the input images from SVRDD
of the customized YOLOv8I model.

Table 4. The Experimental results of The Customized YOLOv8
Model Nano/Large Version, Transfer Learning and Post-
Processing Method

Model Dataset mAP F1 Score | GFlops
Custom YOLOv8n + TTA + RDD2022 + | %72,7 | %71,7 13.8
NMS SVRDD

Custom YOLOV8I + TTA + RDD2022 + | %74,2 | %719 89.6
NMS SVRDD
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Figure 16. The results of the customized YOLOv8n model with
transfer learning and TTA applied on a sample test image from
RDD2022 dataset (a) The result obtained with the original image
(b) The result obtained with the image symmetrically mirrored
from left to right (c) The result obtained with the image set to
50% of the original resolution (d) The result obtained with the
image set to 75% of the original resolution (e) The result obtained
with the image set to 90% of the original resolution

Figure 17. The result of the customized YOLOv8n model with
transfer learning, TTA, and NMS applied on a sample test image
from the RDD2022 dataset
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Figure 18. The results of the customized YOLOv8n model with
transfer learning and TTA applied on a sample from SVRDD
dataset (a) The result obtained with the original image (b) The

result obtained with the image symmetrically mirrored from left

to right (c) The result obtained with the image adjusted to 50% of
the original resolution (d) The result obtained with the image
adjusted to 75% of the original resolution (e) The result obtained
with the image adjusted to 90% of the original resolution

Figure 19. The result of the customized YOLOv8n model with
transfer learning, TTA, and NMS applied on a sample test image
from the SVRDD dataset.
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Figure 20. The result of the customized YOLOv8I model with
transfer learning, TTA, and NMS applied on a sample test image
from the RDD2022 dataset

Figure 21. The results of the customized YOLOv8I model with
transfer learning, TTA applied on a sample from RDD2022
dataset: (a) The result obtained with the original image (b) The
result obtained with the image symmetrically mirrored from left
to right (c) The result obtained with the image adjusted to 50% of
the original resolution (d) The result obtained with the image
adjusted to 75% of the original resolution (e) The result obtained
with the image adjusted to 90% of the original resolution
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Figure 22. The results of the customized YOLOv8I model with
transfer learning, TTA applied on a sample test image from
SVRDD dataset: (a) The result obtained with the original image
(b) The result obtained with the image symmetrically mirrored
from left to right (c) The result obtained with the image set to
50% of the original resolution (d) The result obtained with the
image set to 75% of the original resolution (e) The result obtained
with the image set to 90% of the original resolution

Figure 23. The result of the customized YOLOv8I model with
transfer learning, TTA and NMS applied on a sample test image
from the SVRDD dataset.
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4. RESULT AND RECOMMENDATION

Models within the YOLO model family have the capacity
to produce successful results using their structures. In addition, it
is also possible to increase the models' success when used with
post-processing methods. However, an increase in the processing
time of the models is also an inevitable outcome. It is also
possible to change the network in the YOLO architecture, but care
should be taken to balance the trade-off between time and
accuracy. When making changes to the YOLO network, any
potential performance loss can be compensated for with post-
processing methods. The transfer learning method can be
considered in terms of the overall success of datasets working on
similar problems. As can be seen from the experimental results
obtained in this study, the transfer learning method has increased
overall success by at least 1%. The post-processing methods, TTA
and NMS, have achieved an approximately 9% increase in
success.

In future studies, updates to the YOLO network
architecture may not be limited to the backbone network but can
also be implemented on the neck network. In addition, changes
that can be made to the network architecture may also have a
positive impact on performance. By diversifying post-processing
methods, system performance can be observed. In addition to
these, preprocessing methods can also be added to the model and
used for the detection and classification of road defects.
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CATEGORIZATION OF TEA LEAF DISEASE
WITH DARKNET53 CNN MODEL

Rifat ASLTYAN?

1. INTRODUCTION

Tea is one of the most popular drinks and it holds
significant economic importance in countries where it is
cultivated. Tea’s yield significantly impacts tea production.
Various diseases affecting tea plants can lead to economic losses
for both tea producers and governments. If tea diseases are
diagnosed very early and accurately, they can be prevented
sooner. This allows for containment before diseases spread
widely, thereby minimizing damage to farmers and countries
(Bao, 2022; Yiicel & Yildirim, 2023).

Traditionally, tea disease diagnosis in conventional
agriculture often involves manual inspections. This diagnostic
process requires considerable time, expertise, and effort. When it
comes to tea cultivation, manually checking for diseases just isn't
feasible. On top of that, the visual signs of different diseases can
often look quite similar or be a bit unclear, which frequently leads
to incorrect diagnoses and treatments that don't actually work.
And if a diagnosis is delayed, it can really harm the entire tea crop
because diseases spread much quicker (Bao, 2023).

Fortunately, thanks to recent strides, especially in
computer vision, we can see much more precise automated ways
to diagnose plant diseases. Convolutional neural networks, or
CNN:s, are particularly amazing at this; they're incredibly good at

L Dr. Ogr. Uyesi, Aydin Adnan Menderes Universitesi, Fen Fakilltesi, Matematik,
rasliyan@adu.edu.tr, ORCID: 0000-0003-1495-713X.
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automatically pulling out key features from images and then
classifying them. By training these CNN models with large
collections of plant images, we can build systems that detect
diseases with remarkable accuracy. What's more, these systems
can even surpass human capabilities when it comes to both speed
and consistency (Gayathri et al., 2020; Datta & Gupta, 2023).

When it comes to sorting out tea leaf diseases, machine
learning methods and CNN models really stand out. The process
usually involves first gathering datasets by hand from tea fields,
and then those images are often artificially enhanced or
augmented (Hu et al., 2019; Hu & Fang, 2022).

In more traditional machine learning approaches, we start
by extracting specific features from images using various
processing techniques like color histograms, HOG, SIFT, or
GLCM texture features. These extracted features, unique to each
image, then form a dataset. These datasets are subsequently used
to train and test different machine learning models, such as MLP,
Random Forest, and SVM, in order to build predictive systems
(Lu et al., 2015; Ragh & Asari, 2016; Hossain et al., 2018; Kaur
etal., 2023).

On the other hand, studies that use deep learning for
categorizing tea leaf diseases have shown much better results.
Typically, models trained with convolutional neural networks
like Inception, EfficientNet, VGGNET, and ResNet, which are
pre-trained on ImageNet, tend to be more effective. Moreover, the
learning process often happens in less time. Some researchers
even go a step further and try to increase classification success by
creating their own custom convolutional neural networks (Chen,
2019; Kaur et al., 2023; Rahman et al., 2024).

Three generally successful CNN models were used to
categorize tea leaf sicknesses in the study conducted by Yicel &
Yildirnm (2023). With these CNN models, the features of each
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image were extracted. The dataset created by combining the
features obtained from each model was then classified using the
Linear Discriminant method.

Genshenga et al. (2019) constructed a CNN system to
detect tea leaf diseases. They try to reduce the number of
parameters and speed up computations. Therefore, they
introduced depthwise separable convolution for that. This system
provided an accuracy of 92.5% and converged more efficiently
than VGG16 and AlexNet.

Gensheng et al. (2019) used SVM technique to determine
disease spots on tea leaf images. To enlarge the dataset, they
created new training data by a technique called C-DCGAN. These
augmented samples were then fed into a VGG16 model to train
it. Their study showed that the VGG16 model, trained with the
augmented images, could accurately spot tea leaf diseases,
achieving an average accuracy of 90%.

Gensheng et al. (2023) introduced a method to evaluate
the severity of tea leaf blight from images. Their computer vision-
based study proved to be more accurate in estimating disease
severity compared to traditional machine learning techniques.
According to their the most successful methods, GBM, SVM, and
AdaBoost stood out, with average accuracies of 78%, 75%, and
72% respectively.

This work has been performed to construct a fast and
accurate model for detecting tea leaf diseases. The DarkNet53
network has been utilized for detection of tea diseases. This
approach can greatly benefit tea farmers by protecting tea crops
through proactive disease management, and by improving tea’s
quality and yield.
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2. MATERIALS AND METHODS

The CNN as DarkNet53 has been utilized to classify tea
sickness dataset in this work.

2.1. DarkNet53 Model

DarkNet53 is one of the CNN in deep learning subject.
Darknetb3 model represents a subsequent development,
following the earlier versions of DarkNet19 and DarkNet21. This
model consists of 53 layers. In general, DarkNet53 serves as a
backbone architecture for object detection tasks, especially within
You Only Look Once (YOLO) technique. This method is highly
critical role on YOLOvV3 object detection model (Redmon &
Farhadi, 2018; Mao, 2019; Wang, 2020).

The structure of DarkNet53 has been built on a principle,
with several convolutional layers which are succeeded by skip
connections. These skip connections which are inspired from
ResNet model, provides reducing the vanishing gradient problem

The components of DarkNet53 are convolutional layers,
batch normalization, leaky ReL U activation, skip connections and
downsampling layers. The convolutional layers of DarkNet53
incorporates fifty-three layers which employs some kernel sizes
especially 1x1 and 3x3 kernel filters. DarkNet53 has utilized
batch normalization which is subsequent to each convolutional
layer. This technique helps to stabilize the convergence and
training. Leaky ReLU activation is an activation function which
preserves non-linearity. In very deep neural networks, problems
such as vanishing gradients, degradation problems, and exploding
gradients can often occur. The concept of skip connections has
been put forward to address the issues. A skip connection was
defined as a layer’s output in a NN being combined with the input
of a later layer. It forms the foundation of the ResNet architecture
and is also utilized in models like DarkNet53. In convolutional
neural networks, the reduction of the feature map dimensions to
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enhance generalization is referred to as downsampling layers.
These layers provide advantages such as reduced computational
cost, increasing receptive field, feature consolidation, and
invariance to small translations.

Layer Type Number of Layers Kernel Size Stride  Output Size
Convolutional + BN + Leaky ReLU 1 3x3 1 416 x 416 x 32
Convolutional + BN + Leaky ReLU 1 3x3 2 208 x 208 x 64

Residual Block 1 (2 conv layers) - - 208 x 208 x 64
Convolutional + BN + Leaky RelLU 1 3x3 2 104 x 104 x 128
Residual Block 2 (4 conv layers) - - 104 x 104 x 128
Convolutional + BN + Leaky RelLU 1 3x3 2 52 x 52 x 256
Residual Block 8 (16 conv layers) - - 52 x 52 x 256
Convolutional + BN + Leaky RelLU 1 3x3 2 26 x26x512
Residual Block 8 (16 conv layers) - - 26x26x512
Convolutional + BN + Leaky RelLU 1 3x3 2 13x13x 1024
Residual Block 4 (8 conv layers) - - 13 x13x 1024
Convolutional + BN + Leaky RelLU 1 1x1 1 13x13x 1024

Figure 1. The configurations of DarkNet53 layers.
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Figure 2. DarkNet53 structure.
2.2. Tea Sickness Dataset

This work has focused to categorize the seven most
prevalent diseases observed on tea leaves, in addition to healthy
tea leaves.

The dataset includes one category for healthy tea leaves
and seven categories of unhealthy tea leaves. Each individual
class within this collection comprises over 100 images. The entire
dataset was meticulously gathered from the Johnstone Boiyon
farm situated in the Koiwa location of Bomet county (Kaggle Tea
Leaves Dataset, 2025).
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Figure 3. Some unhealthy tea leaves.

Table 1. The number of tea leaf sickness images.

Tea Leaf Disease Class The Number of Leaf Images
Red leaf spot 143
Algal leaf spot 113
Bird’s eyespot 100
Gray blight 100
White spot 142
Anthracnose 100
Brown blight 113
Healthy leaf 74
Total Tea Leaves 885

3. RESULTS AND DISCUSSION

The tea leaf images which consist of 8 various classes
have been classified in this work. After splitting the tea dataset,
the training dataset has been utilized to train with DarkNet53 deep
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learning model. The systems which were developed with different
parameters have been evaluated by the widely used categorization
metrics as F1-score and Accuracy (Acc.). Moreover, the systems’
ROC curves and confusion matrices have been constructed, and
they have been compared with each other.

A confusion matrix, as illustrated in Table 2, is comprised
of four fundamental values: FN (False Negatives), FP (False
Positives), TN (True Negatives), and TP (True Positives). The
concept of these TP, TN, FP, and FN is crucial for both
constructing confusion matrices and deriving various evaluation
metrics. In the context of classifying a dataset with two distinct
classes (binary classification), one class is designated as the
'Positive’ class. Consequently, the remaining class is treated as the
‘Negative' class for all subsequent calculations.

Table 2. Confusion matrix.

Actually “Positive”  Actually “Negative”
Predicted “Positive” TP FP
Predicted “Negative” FN TN

The accuracy metric indicates how many of all instances
(for both Positive and Negative class examples) were classified
correctly. Metrics: Recall(Rec.), Precision (Pre.), Accuracy
(Acc.).

Rec.= TP/(TP + FN) (1)
Pre.= TP/(TP + FP) (2)
Acc.= (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) ©)
F1 — Score = (2 x Prec.x Rec.1)/( Pre. + Rec.) (4)

The Receiver Operating Characteristic (ROC) curve is a
popular graphical method for evaluating a model's performance
across different threshold settings. This visual representation is
generated by plotting the True Positive Rate (TPR) against the
False Positive Rate (FPR).
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The Area Under the Curve (AUC) is an important metric
for contrasting distinct systems’ effectiveness. It includes success
rates based on threshold values. The AUC value, which ranges
from 0 to 1, is derived by calculating the area under the ROC
curve.

Model training and testing have been coded with
MATLAB 2024b. The implementations have been developed on
a laptop computer with CPU i7 2.30 GHz processor, 40 GB RAM,
and Windows 11 OS. The computer’s GPU is especially critical
to execute deep learning algorithms, as it accelerates the training
process. In this work, NVIDIA GeForce RTX 4050 GPU graphics
adapter sped up the training.

In the testing of this study, the K-Fold Cross-Validation
(K-FCV) was employed. This method ensures a more accurate
and reliable measurement of a machine learning model's success.
In other words, it is a crucial statistical method for optimally
evaluating model performances.

In K-FCV, after the dataset is divided into K sized folds,
Training and testing are performed K times. In each training and
testing iteration, one fold is used as the test set, whereas the other
folds are utilized to train. After K iterations of training and
testing, the average of the model's metrics is computed.

One reason for CNN techniques’ great success in image
classification is the use of large-scale datasets. Sometimes
datasets are not large enough. Small-scale datasets can lead to
poor performance of neural networks, as insufficient data reduces
the network's generalization ability and can cause overfitting. To
eliminate these problems, augmentation can be applied
synthetically. That is, new artificial images are generated with the
images using various transformations, thus expanding the dataset.

In this study, the augmentation of the images has been
applied to training data. First, new images were obtained by
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randomly shifting the images along both axes in the range of -50
to +50 pixels. Second, rotations were performed by randomly
rotating the images at angles between -50 and +50 degrees.
Finally, new images were created by randomly scaling the images
within the range of (0.5, 1.5).

3.1. The Model’s Results Using Learning Rules

In this study, models were created using Adam,
RMSPROP, and SGDM learning rules and compared using the
F1-Score classification metric.

Tables 3, 4, and Figure 4 present the F1-Score values of
the DarkNet53 convolutional neural network according to
different learning rules. Since models have been performed using
a 5-FCV, five different models were generated for each learning
rule, resulting in five F1-Score values. Therefore, Table 3
displays mean of the values, while Table 4 also includes their
standard deviation. According to these tables, the highest F1-
Score result was obtained using the Adam learning rule, with an
average of 95.1% and a standard deviation of 1.3%.
Subsequently, RMSPROP achieved an F1-Score of 94.1%, and
SGDM reached 90.9%. The remarkably low standard deviation
values indicate the consistency of the results.

Table 3. F1-Score results of learning rules.

Learning Rules F1-Scores

Adam 0.951
RMSPROP 0.941
SGDM 0.909
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Table 4. F1-Score results of learning rules with its standard
deviation and mean.

Average 0.951
ADAM Std. Dev. 0.013
Average 0.941
RMSPROP Std. Dev.  0.018
Average 0.909
SGDM Std. Dev. 0013
0,96
0,94
g 092
8
9L 0,9
-l
[T
0,88

RMSPROP

Learning Rules

Figure 4. The average F1-Scores for learning rules as Adam,
RMSPROP and SGDM.

3.2. The Model’s Results Using Learning Rates

In this study, models were created using various learning
rates (0.000001, 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01) and compared
using the F1-Score classification metric.

As displayed in Tables 5, 6, and Figure 5, the average F1-
Score results of the DarkNet53 convolutional neural network are
compared across different learning rates. According to Tables 5
and 6, the highest F1-Score result has been reached with a
learning rate of 0.0001, with an average of 95.1% and a standard
deviation of 1.3%. Subsequently, a learning rate of 0.00001
achieved an F1-Score of 92.2%, and 0.000001 reached 81.9%.
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Table 5. F1-Score results of learning rates.

Learning Rates F1-Scores

0.01 0.342
0.001 0.538
0.0001 0.951
0.00001 0.922
0.000001 0.819

Table 6. F1-Score results of learning rates with its standard
deviation and mean.

Learning Rates Average 0.342
0.01 Std. Dev. 0.087
Learning Rates Average 0.538
0.001 Std. Dev. 0.081
Learning Rates Average 0.951
0.0001 Std. Dev. 0.013
Learning Rates Average 0.922
0.00001 Std. Dev. 0.01

Learning Rates Average 0.819
0.000001 Std. Dev. 0.031

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

F1-Scores

LRates 0.01 LRates 0.001 LRates
0.0001 0.00001 0.000001

Learning Rates

Figure 5. The average F1-Scores for some learning rates.
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3.3. The Graphs of the Best Model Results

The models have been constructed with the same
parameters using a 5-FCV and tested with five test datasets. The
model’s confusion matrix with the highest F1-Score, when
configured with initial learning rate of 0.0001, max epoch size of
20, Adam learning rule and batch size of 32 is shown in Figure 6.
Observing this confusion matrix, it is evident that 26 out of 28
'white spot' images were correctly classified as 'white spot.' Of the
remaining two, one was misclassified as ‘algal leaf' and the other
as 'brown blight.'

Figure 7 displays the ROC curve and AUC values for the
best model under the same parameters (max epoch size: 20,
learning rule: Adam, mini-batch size: 32, and initial learning rate:
0.0001), indicating highly successful performance. The model
calculated AUC values of 100% for many classes.

Predicted Class

Figure 6. The best DarkNet53 model’s confusion matrix with
learning rule: Adam, max epoch size: 20, learning rate: 0.0001
and mini batch size: 32.
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Figure 7. AUC And ROC curve results of the best DarkNet53
model with learning rule: Adam, max epoch size: 20, learning
rate: 0.0001 and mini batch size: 32.
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Figure 8. The best DarkNet53 model’s training graph with
learning rule: Adam, max epoch size: 20, learning rate: 0.0001
and mini batch size: 32.
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4. CONCLUSION

The classification of tea leaf diseases was performed using
the DarkNet53 convolutional neural network model in this work.
This classification was carried out on an imbalanced dataset
comprising eight different classes and a total of 885 images. The
dataset was divided into five parts using a 5-FCV, and models
were trained and tested using the F1-Measure metric. The
standard deviation and mean of the F1-Score metric were
calculated to compare the models. Additionally, models were
created based on the learning rates and learning rules of the
DarkNet53 network to determine the most successful parameters.
Accordingly, the best results have been obtained using the Adam
learning rule. When the learning rate was 0.0001, a much more
successful outcome was achieved compared to other learning
rates. The best model, with mean F1-Score success of 95.1%, was
created with the following parameters: Learning rule: Adam,
learning rate: 0.0001, max epoch size: 20, and mini-batch size:
32.

It is planned to use different convolutional neural
networks with various parameters and to create hybrid models for
future works.
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KIDNEY DISEASE DETECTION USING MLP,
SVM AND LR METHODS

Rifat ASLTYAN?

1. INTRODUCTION

The kidney is an organ located behind abdominal cavity,
slightly above the waist. Chronic Kidney Disease (CKD) is an
illness where our kidneys gradually become unable to perform
their function, and this progression continues. Eventually, the
kidneys completely lose their function. The kidneys' job is to filter
and clean the blood. They remove excess fluid from our bodies.
If these fluids, which need to be expelled from the blood,
accumulate in the body, we experience health problems. In the
early phases, the diagnosis of CKS is hard since there are few
warnings. In advanced stages, symptoms such as swelling,
fatigue, and changes in urination may appear. The most common
reasons in the diseases are high blood pressure and diabetes.
Additionally, conditions like urinary tract obstruction and
polycystic kidney disease can also lead to progressing of CKD
(Heerspink et al., 2020; Jha et al., 2013).

To diagnose CKD, blood and urine tests, along with
imaging techniques such as ultrasound, are required. This disease,
which consists of five stages, leads a gradual decreasing of kidney
functionality in each stage. The treatment process for the disease
focuses on reducing the symptoms it causes and slowing its
progression. Quitting alcohol and smoking are factors that
eliminate the development of the CKD. Dieting, balancing blood
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pressure, regulating blood sugar, and taking necessary
medications to prevent anemia support the slow progression of
this disease (Jha et al., 2013; Heerspink et al., 2020).

If CKD has reached its 5th stage, it means kidney failure
has developed. In other words, the kidneys can no longer filter the
blood. Therefore, patients at this stage must undergo dialysis or a
kidney transplant. Dialysis refers to the filtering of blood with a
device. Kidney transplantation is when a kidney from another
person is surgically removed and transplanted into the patient.
Early diagnosis of CKD is crucial. Once diagnosed, the disease
needs to be regularly monitored and managed.

Nowadays, the studies on detection of CKD using ML
techniques have gained considerable importance. A study by
Almasri et al. (2019) achieved successful results in CKD
diagnosis with a 99.75% accuracy rate using the random forest
ensemble method. Salekin & Stankovic (2016) compared MLP
and decision tree methods and found that feature selection
significantly increased classification success. Polat et al. (2017)
integrated SVM and K-NN methods, achieving a 98.5% accuracy
rate. Consequently, machine learning algorithms provide higher
accuracy and reliability in the diagnosis of CKD compared to
traditional methods.

In this study, the systems for the early and automatic
identification of CKD were developed using Logistic Regression
(LR) (Cox, 1958; McCullagh & Nelder, 1989; Hosmer &
Lemeshow, 2000; Kleinbaum & Klein, 2010), Multi-Layer
Perceptron (MLP) (Bishop, 1995; Goodfellow et al., 2016;
Haykin, 1999; LeCun et al., 1998), and Support Vector Machine
(Burges, 1998; Cortes & Vapnik, 1995; Hsu et al., 2003; Boser et
al., 1992) machine learning techniques. A CKD dataset including
25 features and 400 samples was utilized. After imputing missing
values, CKD dataset was divided as train and test. These methods
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have been trained, and systems have been constructed with the
training data. Subsequently, the systems’ performances have been
compared with Accuracy, F1-Score, AUC, and ROC curves. The
highest accuracy of 99.2% was achieved with the LR and MLP
methods.

2. MATERIALS AND METHODS

The information about the chronic kidney disease dataset
used in the study and the some machine learning methods, namely
support vector machine, multilayer perceptron and logistic
regression have been provided in the section.

2.1. Support Vector Machines

Support Vector Machine (Boser et al., 1992; Burges,
1998; Cortes & Vapnik; Hsu et al., 2003; Smola & Schélkopf,
2004; Vapnik, 1995), applicable to both regression and
classification problems, is a widely used machine learning
technique. This machine learning method attempts to find a
hyperplane that best separates the classes. In studies conducted to
date, it has proven to be a successful technique with high
performance in solving many problems.

As seen in Figure 1, Support Vector Machines utilize
support vectors in the sample space when trying to find a plane.
Support vectors of the method are stated as the closest points to
the plane with the largest margin between the classes. Support
vectors play a crucial role in accurately determining decision
boundaries. If classes are not linearly separable, it is possible to
separate them using a hyperplane by increasing the
dimensionality with specific kernel functions.

The application areas of Support Vector Machines are
quite extensive. They are particularly used with high performance
in image recognition, text classification, handwriting recognition,
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and bioinformatics. Their success lies in their resistance to
overfitting and their generalization capability. As every machine
learning method, the selection of parameters in Support Vector
Machines is critical for the method's success.

For linearly separable problems, Linear SVM is utilized.
In this approach, classes are attempted to be separated by a line
or a hyper-plane. However, for non-linearly separable problems,
Non-Linear SVM is employed. This is because Non-Linear SVM
allows for the separation of classes by increasing dimensionality
with the help of a kernel function and a hyperplane.

L2/

/;\ ra
A s
f{\»/},\ //

Figure 1. The structure of SVM.
2.2. Multi-Layer Perceptron

The Multilayer Perceptron (MLP) (Rosenblatt, 1958;
Minsky & Papert, 1969; Rumelhart et al., 1986), as seen in Figure
2, is a feedforward and back-propagating artificial neural network
consisted of hidden, input, and output layers.
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Input layer’s neuron size equals to sample size. The
presence of intermediate layers differentiates it from simple
Perceptrons. In general, the output layer’s size equals the
categories’ size in classification problems. The hidden layers’
sizes are decided with the artificial neural network designer. All
neurons in contiguous layers are completely connected, with each
neuronal connection represented by a numerical weight. These
weights are continuously adjusted during training to ensure that
the network's outputs for given input samples are identical or very
close to the actual outputs. Inputs are given to the network and
processed forward to produce an output. This approach enables
the MLP network to solve complex non-linear problems.

After the forward pass computation in a Multilayer
Perceptron, the network's output and the error are calculated. To
minimize the error, a backpropagation process is performed. In
this process, the neuron’s weights and biases are adjusted. This
forward and backward propagation cycle is executed for the
training of each sample. In this manner, the artificial neural
network gradually learns from the samples and acquires
generalization capability. For each neuron, inputs and weights are
multiplied and summed to obtain an output. This is then passed
through activation functions such as sigmoid, linear, tanh, or
RelLU to form the final output. The operations maintain to obtain
the final output.

Many factors influence the success of a Multilayer
Perceptron. The most important factors include parameters such
as the network's learning rate, number of layers, optimization
techniques, neurons’ size of the layers, and activation functions.
Correctly determining these parameters is crucial for the network
to acquire generalization ability. Approaches like early stopping,
L1/L2 regularization, and dropout are useful in preventing
overfitting.
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Input Layer HiddenLayers Output Layer

Figure 2. The architecture of MLP.
2.3. Logistic Regression

Logistic Regression (Cox, 1958; Hosmer & Lemeshow,
2000; Breslow & Day, 1980) is a statistical machine learning
method frequently used in binary classification problems. When
compared to Linear Regression, it can be stated that while Linear
Regression produces continuous data as output, Logistic
Regression generates binary values. In other words, Linear
Regression solves regression problems, whereas Logistic
Regression provides solutions for classification problems. After a
threshold is decided, while a sample falling below this threshold
can be assigned to a class, a sample above it is assigned to the
other. The sigmoid function is utilized to compress all data into
the 0-1 range in this technique.

In Logistic Regression, after samples pass through the
sigmoid function, an 'S'-shaped curve is drawn, bringing small
values closer to 0 and large values closer to 1. The output values
of this method are in the 0-1 range.

Being a simple and fast method, Logistic Regression
offers significant advantages over other methods. Additionally,
the method's outputs can be interpreted statistically. Even with
large datasets, training can be performed quickly. However, its
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success can be lower in solving non-linear tasks. It is ML
technique frequently preferred in classification problems in many
fields, especially in medicine, marketing, and finance.
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Figure 3. The Logistic Regression framework.
2.4. Kidney Disease Dataset

Kidney disease datasets are used to detect chronic kidney
disease. They include demographic data of individuals along with
medical measurement values such as blood test results.

The work’s aim is to resolve whether or not individuals
have kidney disease using a kidney disease dataset that contains
their blood test values.

This chronic kidney disease dataset, consisting of 400
samples, includes a total of 25 features. The data in this dataset
was obtained from patients living in India and comprises features
such as age, red blood cell count, potassium, and hemoglobin.
Every sample of the dataset has been labeled as "ckd" (chronic
kidney disease present) or "notckd™ (chronic kidney disease not
present). Some of the samples are given as NaN, meaning there
are instances with missing data. Therefore, these missing data
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points need to be completed or imputed (Kaggle Kidney Leaves
Dataset, 2025).

Table 1. The features in kidney disease dataset.

Variable Description Variable Description
Name Name

age age hemo hemoglobin

bp blood pressure pot potassium

rbc red blood cells sc serum creatinine

al albumin whee white blood cell
count

su sugar ane anemia

sg specific gravity appet appetite

pc pus cell dm diabetes mellitus
coronary artery

pcc pus cell clumps cad disease

ba bacteria htn hypertension

bgr :)all(;ggnglucose pe pedal edema

bu blood urea rbcc red blood cell count

pcv packed cell volume | class ckd or not ckd

sod sodium

3. RESULTS AND DISCUSSION

The samples in kidney disease dataset which consist of
two categories as ckd (chronic kidney disease) and notckd (not
chronic kidney disease) have been classified in this work. After
splitting the kidney disease dataset, the training dataset has been
utilized to train with LR, SVM and MLP machine learning
method. The systems have been evaluated by the widely used
categorization metrics as F1-score and Accuracy (A.). Moreover,
the systems’ ROC curves and confusion matrices have been
constructed, and they have been compared with each other.

A confusion matrix is comprised of four fundamental
values: FN- “False Negatives”, FP-“False Positives”, TN-“True
Negatives”, and TP-“True Positives”. The concept of these TP,
TN, FP, and FN is crucial for both constructing confusion
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matrices and deriving various evaluation metrics as shown in
Equations 1-4.

The accuracy metric indicates how many of all instances
(for both Positive and Negative class examples) were classified
correctly. Metrics: Recall(R), Precision (P), Accuracy (A).

P =TP/(TP + FP) (1)
R = TP/(TP + FN) )
F1 — Score = (2xP.xR.1)/(P.+R.) 3)
A= (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) (4)

ROC (Receiver Operating Characteristic) is a graphical
curve for evaluating a model's performance across different
threshold settings. This visual representation is designed by
plotting False Positive Rate against True Positive Rate.
Essentially, it quantifies the sensitivity probability in relation to
False Positive Rate.

AUC (Area Under the Curve) is an important metric for
contrasting the effectiveness of distinct systems. It involves
computing success rates based on varying threshold values. The
AUC values are computed by area under ROC curve.

Model training and testing were conducted in the
MATLAB 2024b. The implementations were developed on a
laptop equipped with CPU i7 2.30 GHz processor, 40 GB RAM,
and Windows 11 OS. The inclusion of a GPU is especially critical
for executing deep learning algorithms, as it substantially
accelerates the training process. For this work, an NVIDIA
GeForce RTX 4050 GPU graphics adapter significantly expedited
the training phase.

In the testing of the work, K-FCV (K-Fold Cross-
Validation) has been applied. This method ensures a more
accurate result of a machine learning model's success. Moreover,
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it is a crucial statistical method for optimally evaluating model
performances.

3.1. The Results of Support Vector Machine

Table 2 provides data on the Accuracy, Cost, Error Rate,
and Training Time of the system created with DVM. According
to this table, the system was trained in 4.89 seconds, and its
accuracy has been calculated as 98.5%. Additionally, the system's
AUC, Precision, F1-Score and Recall results are displayed as
Macro, Micro, and Weighted in Tables 3 and 4. F1-Score value is
approximately 98.5% according to these tables, while the AUC
value is calculated to be 99.9%.

Table 2. SVM method’s test accuracy, cost, error rate, and

training time.
Accuracy Cost Error Rate Training Time
98.5 % 6 1.5% 4.89 sec.

Table 3. SVM method’s Precision, F1-Score, and Recall values.

Precision Recall F1-Score
Macro 0.988 0.98 0.984
Micro 0.985 0.985 0.985
Weighted 0.985 0.985 0.985
ckd 0.977 1.0 0.988
notckd 1.0 0.96 0.98

Table 4. AUC results of SVM method.

AUC

Macro 0.9993
Micro 0.9995
Weighted 0.9994

Since 5-FCV has been applied for testing the models, all
samples were tested. Therefore, all 400 samples were tested.
Looking at SVM system’s confusion matrix in Figure 4, all 250
ckd patients were correctly classified, while 6 out of 150 non-ckd
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individuals were incorrectly identified as patients. Figure 5 shows
the ROC curve of the SVM system, indicating highly successful
performance. The model calculated AUC values of
approximately 100% for the classes.

chkd

True Class

notckd

ckd notckd
Predicted Class

Figure 4. SVM system’s confusion matrix.
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Figure 5. SVM system’s ROC curve.
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3.2. The Results of Logistic Regression

Accuracy, Cost, Error Rate, and Training Time values for
the system developed with LR have been displayed in Table 5.
The system was trained in 1.5 seconds, and its accuracy has been
computed as 99.2% according to this table. Furthermore, in
Tables 6 and 7, the system's AUC, Recall, F1-Score, and
Precision values are displayed as Macro, Micro, and Weighted.
F1-Score value is approximately 99.2%, while the AUC value is
calculated to be 99.7% according to the tables.

Table 5. LR system’s test accuracy, cost, error rate and training

time.
Accuracy Cost Error Rate Training Time
99.2 % - 0.7% 1.50 sec.

Table 6. LR system’s Precision, F1-Score, and Recall values.

Precision Recall F1-Score
Macro 0.99 0.994 0.992
Micro 0.992 0.992 0.992
Weighted 0.993 0.992 0.993
ckd 1.0 0.988 0.994
notckd 0.98 1.0 0.99

Table 7. LR system’s AUC results.

AUC

Macro 0.9977
Micro 0.9971
Weighted 0.9977

As seen in the MLP system’s confusion matrix in Figure
6, all 150 non-ckd patients were correctly classified, while 3 out
of 250 ckd patients were incorrectly identified as patients. Figure
7 displays the ROC curve indicating very successful performance.
The model calculated 100% AUC values for two categories.
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True Class

ckd notckd
Predicted Class

Figure 6. LR’s confusion matrix.
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Figure 7. LR’s ROC curve.
3.3. The Results of MLP

Table 8 presents the Accuracy, Cost, Error Rate, and
Training Time data for the system developed with LR. According
to this table, the system was trained in 1.35 seconds, and the
accuracy has been computed as 99.2%. Furthermore, the system's
AUC, Recall, F1-Score, and Precision values are displayed as
Macro, Micro, and Weighted in Tables 9 and 10. The F1-Score
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value is approximately 99.2%, while the AUC value is found to
be approximately 99.7% according to the tables.

Table 8. MLP system’s test accuracy, cost, error rate and training

time.
Accuracy Cost Error Rate Training Time
99.2 % 3 0.7% 1.35 sec.

Table 9. MLP system’s Recall, F1-Score, and Precision results.

Precision Recall F1-Score
Macro 0.99 0.994 0.992
Micro 0.992 0.992 0.992
Weighted 0.993 0.992 0.993
ckd 1.0 0.988 0.994
notckd 0.98 1.0 0.99

Table 10. AUC results of MLP method.

AUC

Macro 0.9997
Micro 0.9997
Weighted 0.9998

In Figure 8, examining LR’s confusion matrix, it can be
seen that 3 out of 250 individuals with ckd were incorrectly
classified, while all 150 individuals without ckd were correctly
classified. Figure 9 displays the ROC curve for SVM system
indicating highly successful performance. The model calculated
AUC values of about 100% for ckd and notckd categories.
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ckd
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ckd notckd
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Figure 8. MLP’s confusion matrix.
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Figure 9. MLP’s ROC curve.

4. CONCLUSION

In this study, Chronic Kidney Disease has been classified
using MLP, LR, and SVM machine learning methods. Systems
were developed to determine whether a person has CKD based on

149



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi Degerlendirmeleri

25 different feature values. The CKD dataset used for training and
testing these systems comprises 400 instances, each containing 25
feature values. The dataset, which had many missing values, was
completed by filling numerical data with the mean and categorical
data with the mode. After splitting the dataset into test and train
sets, these methods were trained, and models were created using
the training data. Subsequently, the systems’ performances have
been evaluated using Accuracy, F1-Score, AUC, and ROC
curves. The highest accuracy of 99.2% was achieved with the LR
and MLP methods.

Future work will involve the automatic detection of CKD
using different machine learning methods and various parameter
settings.
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higher tolerance to noise and viewpoint variation. PSO achieved
generally accurate results but occasionally exhibited small mis-
registrations for challenging pairs such as 90°-135° and 215°-
270°. Figure 1 illustrates these results, showing clear qualitative
improvements by the heuristic affine methods over ICP.

Figure 1. Visual registration results of the Statue dataset at 20%
rejection rate for five algorithms across three groups of point
clouds (0°-90°, 135°-270° View-1, and 135°-270° View-2).

When the rejection rate increased to p = 0.50, ICP
performance degraded markedly because of its dependence on
dense correspondences. The heuristic affine methods remained
stable: DE and DS achieved the lowest alignment errors and
visually clean overlays; ABC maintained competitive accuracy;
and PSO showed slightly higher variance. Figure 2 presents the
visual results under this higher rejection rate.
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Angles ICP DE Ps0 ABC D5
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°, 45°, 90°
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135°, 180°, 225°, 270° (View-2)

Figure 2. Visual registration results of the Statue dataset at 50%
rejection rate for five algorithms across three groups of point
clouds (0°-90°, 135°-270° View-1, and 135°-270° View-2).

As expected, ICP achieved the shortest runtime due to its
deterministic, closed form solution. Among the heuristic
algorithms, DE and DS offered the best accuracy runtime trade-
off, while ABC required longer processing time owing to its
probabilistic exploration, and PSO generally exhibited
intermediate performance. Despite the added computational cost,
the global search capability of the heuristic affine framework led
to substantially improved robustness under low overlap and
outlierrich conditions.

Quantitative results summarized in Table 1 confirm these
observations. On the Statue dataset, the proposed heuristic affine
framework consistently achieved lower MSE values and cleaner
visual alignments compared with ICP, particularly at p=0.50. DE
and DS were the most reliable and stable overall, ABC remained
competitive, and PSO was moderately sensitive to large angle
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differences and measurement noise. These findings align with
previous reports on the sensitivity of rigid-only ICP and the
advantages of global optimization in complex registration tasks
(Pomerleau et al., 2013; Huang et al., 2021).

Table 1. Mean squared error (MSE) results of five algorithms at
different rejection rates (p) and scan angle combinations for the
Statue dataset.

Scanning Angles

p 0-45 45-90 90-135 135-180 | 180-215 215-270
0.2 | 8.21(0.00) | 4.82(0.00) | 22.52(0.00) | 6.01(0.00) | 4.40(0.00) | 5.77(0.00)
0.3 | 5.67(0.00) | 4.02(0.00) | 15.97(0.00) | 4.44(0.00) | 3.56(0.00) | 4.81(0.00)
0.4 | 4.33(0.00) | 3.41(0.00) | 10.32(0.00) | 3.53(0.00) | 2.94(0.00) | 4.38(0.00)
0.5 | 10.39(0.00) | 2.92(0.00) | 6.37(0.00) | 2.95(0.00) | 2.49(0.00) | 3.77(0.00)
0.2| 4.57(0.54)| 2.53(0.19) | 17.58(1.51) | 4.18(0.38) | 2.84(0.31) | 2.83(0.22)
0.3 | 2.98(0.34) | 3.66(0.28) | 11.44(1.25) | 2.74(0.27) | 3.47(0.41) | 2.40(0.27)
0.4 | 2.55(0.32) | 2.09(0.26) | 7.86(0.71) | 2.43(0.27) | 2.20(0.18) | 2.16(0.16)
0.5 | 2.30(0.26) | 1.92(0.19) | 4.62(0.46) | 2.14(0.27) | 2.00(0.21) | 1.98(0.21)
0.2 | 5.02(0.61) | 11.23(1.33) | 17.58(1.84) | 4.19(0.34) | 2.88(0.24) | 12.36(1.52)
0.3 | 3.37(0.24) | 2.38(0.24) | 14.40(1.15) | 2.92(0.38) | 2.44(0.28) | 2.37(0.24)
0.4 | 5.02(0.49) | 2.70(0.20) | 11.49(1.27) | 2.47(0.18) | 2.97(0.22) | 2.44(0.25)
0.5| 2.38(0.18) | 2.73(0.33) | 8.98(1.07) | 2.23(0.25) | 2.09(0.17) | 6.28(0.69)
0.2 | 4.67(0.47) | 2.61(0.34) | 15.31(1.67) | 4.18(0.49) | 2.94(0.29) | 2.83(0.27)
0.3 | 3.10(0.37) | 2.32(0.17) | 11.48(0.90) | 2.76(0.22) | 2.42(0.23) | 2.37(0.28)
0.4 | 2.62(0.31) | 2.52(0.19) | 7.89(0.74) | 2.42(0.25) | 2.36(0.22) | 2.15(0.24)
0.5| 2.40(0.26) | 2.22(0.19) | 4.55(0.44) | 2.19(0.16) | 2.40(0.31) | 1.98(0.16)
0.2 | 4.75(0.36) | 2.52(0.23) | 15.42(1.26) | 4.19(0.42) | 2.87(0.26) | 2.83(0.36)
0.3 | 3.24(0.41) | 2.27(0.17) | 11.46(1.31) | 2.79(0.24) | 2.47(0.24) | 2.37(0.24)
0.4 | 2.63(0.33) | 2.10(0.20) | 7.89(1.02) | 2.38(0.21) | 2.29(0.26) | 2.16(0.24)
0.5 | 2.34(0.24) | 2.04(0.23) | 4.51(0.50) | 2.20(0.18) | 2.09(0.16) | 1.97(0.26)

Alg.

ICP

DE

PSO

ABC

DS

4. CONCLUSION

This research has demonstrated that the integration of
heuristic optimization algorithms into point cloud registration
significantly improves the accuracy and robustness of 3D
modeling compared to the classical ICP method on a real Statue
dataset, obtained with a custom-built point laser scanner. The
proposed approach was shown to perform well even under limited
overlap conditions, without requiring prior information. While
the method is computationally more demanding than ICP, this
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drawback can be mitigated through parallel programming and
GPU acceleration.

The practical significance of this study extends beyond
algorithmic performance. The ability to generate reliable and
precise 3D models at low cost directly supports the creation of
spatial information that enhances living spaces. In urban planning
and construction, accurate models facilitate sustainable design
and monitoring. In cultural heritage, improved registration
enables digital preservation of artifacts with high fidelity. In
medical and industrial contexts, the method supports precise
modeling for diagnosis, treatment, and reverse engineering. The
proposed framework not only advances registration accuracy and
robustness but also highlights affordability and accessibility,
bridging the gap between research innovations and real-world
deployment.

The main contributions of this study can be summarized
as follows:

e A heuristic optimization based registration framework
capable of estimating full affine transformations (rotation,
translation, scaling, and shearing), overcoming the rigid-
only limitation of classical ICP.

e Introduction of the Statue dataset, acquired using a
custom-built, low-cost laser scanning system, which
provides a realistic and affordable benchmark for future
research.

e Comprehensive comparison of four heuristic algorithms
(DE, PSO, ABC, DS) against ICP on a real world (Statue)
dataset, with results demonstrating superior robustness,
especially under low overlap and noisy conditions.

o The findings highlight the relevance of accurate and cost-
effective 3D registration for practical applications such as
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urban planning, cultural heritage preservation, medical
imaging, and industrial inspection.

Future research will concentrate on hybrid 1CP-heuristic
frameworks, large-scale dataset expansion, and integration with
deep learning techniques to further advance the quality and
applicability of 3D spatial data.
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BiYOINFORMATIK ALANINDA RNA-
DIZILEME (RNA-SEQ) ANALIZi: TEMELLER
VE UYGULAMA ALANLARI

Mustafa Ozgur CINGIZ!

1. GIRIS

Insan ve tiim canlilarin fizyolojisini anlamak ve 6zellikle
hastalik gibi farkli fenotiplere neden olan genom bazli bazi
yapilar1 ve onlarin fonksiyonlarini aragtirmak biyolojide dnem
tasimaktadir. Farkli tip hiicrelerde aktif olarak yer alan genler ve
bu genlerin alternatif izoformlarinin belirlenmesi, hiicreler arasi
degisimin nedenlerinin anlagilmasi agisindan 6nem tasimaktadir.
Transkriptom (tiim RNA c¢esitleri; mesajc1 RNA, tasiyict RNA,
ribozomal RNA, miRNA-siRNA gibi mikro RNA'lar) verisi,
hlcrelerde farklilasmaya neden olan proteinler ve o proteinlerle
ilgili genlerin kesfinde yeni nesil dizileme (NGS, next generation
sequencing) teknikleriyle kullanilmaya baslayan bir yaklagimdir.

Yiiksek islem hacimli (high-throughput) RNA dizileme
(RNA-Seq) transkriptoma genel ve kapsamli bir bakis saglamanin
yani sira RNA’y1 lireten DNA alanlarin1 anlama ve bu alanlar1
genlerle ve genlerin izoformlariyla iliskilendirmede kullanilan
karmasik hesaplamalar: biitiiniidiir. Genel olarak RNA-Seq, tim
RNA molekiillerinden DNA dizilimi pargalarin1 elde etmeye
yarayan deneysel adimlardir. RNA-Seq ile genom Uzerinde yeni
genlerin ve/veya bilinen ama izoform varyanslarinin bir kismi
cikartilmamis gene ait yeni izoformlarin kesfi miimkiindiir.

L Assoc. Prof. Dr., Department of Computer Engineering, Faculty of Engineering and
Natural Sciences, Bursa Technical University, mustafa.cingiz@btu.edu.tr, ORCID:
0000-0003-4469-1440.
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RNA-Seq, mikrodizi gen ifadesi verilerinin kullanildig:
gibi gen ifadesi analizinde son yillarda oldukca popiiler olarak
kullanilmaktadir. RNA-Seq ve mikrodizi verilerini kullanan ortak
caligmalar sonucunda RNA-Seq verilerinin daha dinamik bir
aralifa ve daha az arka plan giirtltisiine sahip oldugu
goriilmektedir. Mikrodizi ile belirlenen ifade degerleri ve
alternatif ugbirlestirme gibi sonuglarin RNA-Seq sonuglartyla
biiytik 6l¢iide ortiismedigi goriilmiistiir. RNA-Seq’in mikrodiziye
gbre en Onemli avantajlart sunlardir: genis dinamik aralik (105
bp, baz ¢ifti, kadar), yiiksek hassasiyet, daha diisiik seviyelerdeki
transkriptleri  belirleyebilme, yeni gen ve izoform kesfi
yapabilmektir.

2. RNA-SEQ TEMELLERI

RNA-Seq siireci temel olarak iki ana adimdan olusur:
deneysel adimlar (kiitiiphane hazirlama ve dizileme) ve
hesaplama adimlar1 (dizileme okumalarmin genom haritasina
yerlestirilmesi ve analizi). Sekil 1°de bu temel iki adim
detaylariyla birlikte gosterilmistir.

Sekil 1. RNA dizilime analizi temel adimlar1 (Cingiz., 2018)

rassal —_ = — tersine
pargalama transkripsiyon

- »
> L

drneklerden alinan parcalanmig cDNA'lar
mRNA'lar mRNA'lar
gen- okuma ortiisme gen 5ait +——— ATIGCA
sayisi gen 12'ait +— TCGTCA
<+—| gen73'eait |4—— AACTGC ocril
e
Gen,, Geng, ..... Gen, L cogaltma ve
17 234 76 genS5'eait | «————— TTACGA dizileme
Gen- ckuma drtiisme referans genom .
. i milyonlarca
sayisinin belirlenmesi kullanilarak okuma oluma
drtdgtiirme
(mapping)
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2.1. Deneysel Adimlar

RNA-Seq’in deneysel adimlari, yiiksek islem hacimli
dizileme teknolojilerini kullanarak, hicreden izole edilen
RNA'nin cDNA'ya (complementary DNA, tamamlayici DNA)
doniistiiriilmesi ve bu cDNA'larin dizilenmesi siireglerini igerir.
Bu siirecte kritik nokta, ribozomal RNA'nin (rRNA)
uzaklagtirnlmas1  veya  poliadenile  edilmis mRNA'min
zenginlestirilmesidir. Elde edilen kisa dizileme okumalar (reads)
daha sonra hesaplama adimlarinda kullanilir.

2.2. Hesaplama Adimlari

Dizileme sonrasi elde edilen kisa okumalarin analizi, tim
RNA-Seq analizinin temelini olusturur.

2.2.1.Okuma Ortiistiirme (Mapping) ve Transkriptom
Olusturma

Okuma ortiistiirme (Mapping), dizileme okumalarinin
referans genom (veya transkriptom) iizerine yerlestirilmesi
islemidir. Bu islem i¢in TopHat (Trapnell et al., 2009), MapSplice
(Wang et al., 2010) ve Hu et al. (2010) gibi farkli hizalama
araclart gelistirilmistir. Okuma Ortiigtiirme araglari, 6zellikle
alternatif ugbirlestirme bdlgelerinde olusan "splice junction"
okumalarini1 dogru bir sekilde hizalamay1 hedefler.

2.2.2.Ifade Degeri Belirleme (Quantification)

Transkript ifadesinin belirlenmesi (Quantification), her
bir genin veya transkript izoformunun goreli okuma sayisi
yogunlugunu hesaplamayzi igerir. Cufflinks (Trapnell et al., 2012)
gibi araglar, Ortlistiiriilmiis okumalar1  kullanarak hem
transkriptleri yeniden olusturur (reconstruction) hem de bunlarin
ifade duzeylerini belirler. Elde edilen ifade dlzeyleri, daha
sonraki analizler i¢in girdi olusturur.
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2.2.3. Alternatif Ucbirlestirme (Alternative Splicing)
ve Fiizyon Gen Kesfi

Sekil 2°de gosterildigi gibi RNA-Seq verileri, sadece gen
ifadesini degil, ayn1 zamanda alternatif ugbirlestirme ve flizyon
genlerini de ortaya cikarabilir. Alternatif ugbirlestirme, ayni
genden farkli protein izoformlarinin iiretilmesini saglar ve
hastalik mekanizmalarin1 anlamak i¢in kritiktir. Flizyon genleri
ise genellikle kanser gibi hastaliklarda goriilen kromozomal
yeniden diizenlemeler sonucu iki farkli genin birlesmesiyle
olusur.

Sekil 2. Bir gen icin alternatif ucbirlestirme mekanizmasinin
sematik gosterimi.

Eksonl  Ekson2 Ekson3 Eksond
Gen .
| [3]
mBMNA =
Alternatif Ucbirlestirme
BN A el a

Protein X Protemn Y

3. LITERATURDEKI CALISMALAR

RNA-Seq’in kullanimmin yayginlagmasi, gen ifadesi
analizinde standartlarin belirlenmesi ve yeni yaklasimlarin
gelistirilmesi ~ konusunda  kapsamli  ¢aligmalara  yol
acmustir.(Rosati et al., 2024; Zhang et al., 2025; Tzec-Interian et
al., 2025)
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3.1. Diferansiyel ifade Analizi ve Normalizasyon

Diferansiyel ifade (DE) analizi, farkli biyolojik kosullar

(6rnegin, hasta vs. saglikl) altindaki gen ifadesi seviyelerindeki
istatistiksel olarak anlamli degisiklikleri belirlemeyi amaglar.

icin

3.1.1.Normalizasyon Ydéntemleri

RNA-Seq verilerinin dogru bir sekilde karsilastirilmasi

normalizasyon  zorunludur. Popuiler normalizasyon

yontemleri sunlardir:

RPKM (Reads Per Kilobase Million): Okuma sayisini,
transkript uzunluguna (kilobaz) ve toplam dizileme

derinligine (milyon okuma) gore belirler (Withanage et
al., 2022).

TMM (Trimmed Mean of M-values): Medyan tabanl
bir yaklasimla dizileme derinligi arasindaki sistematik
farkliliklar1 gidermeyi amaglar. Bu yontem, biiyiik oranda
diferansiyel ifade edilmis gen setleri oldugunda daha
saglam sonuglar verir (Cingiz., 2021).

Goreceli Log Ifadesi Normalizasyonu (Relative Log
Expression  normalization):  Temel  varsayim,
diferansiyel ifade edilmeyen (yani fenotiplere veya
zamana gore degismeyen) genlerin okuma sayilarinin,
orneklere ait dilizeltme faktorleriyle orantili olmasidir.
Normalizasyon, her genin okuma degerini, o genin tiim
orneklerdeki okuma degerlerinin geometrik ortalamasina
oranlayarak gerceklestirilir. Son olarak, her drnege 6zgii

diizeltme faktorli, bu oranlarin medyan degeri alinarak
hesaplanir (Cingiz., 2021).

3.1.2.DE Analizi i¢in Istatistiksel Araclar

Normalizasyon sonrasi, veriler istatistiksel olarak test

edilir. EdgeR ve DESeq2 gibi araglar, okuma sayilarinin
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dagilimini (genellikle Negatif Binom Dagilim1) modelleyerek, iki
veya daha fazla kosul arasindaki ifade farkliliklarini belirler.

3.2. Ag Cikarimi Karsilastirmalari

RNA-Seq verileri kullanilarak Gen Diizenleyici Ag
(GRN) ¢ikarimi yapilirken, elde edilen sonuglarin giivenilirligi,
kullanilan yOnteme ve verinin kalitesine baglhidir. Ballouz,
Verleyen ve Gillis (2015) tarafindan yapilan bir ¢aligmada, RNA-
Seq ile Gen Ekspresyonu Aglarinin (Co-expression networks)
olusturulmas1 ve analizine dair rehberlik sunulmustur. Bu
calisma, yiiksek kaliteli RNA-Seq verilerinin, gen ag1 ¢ikarimi
icin mikrodizi verilerine gore daha giivenilir sonuglar iirettigini
gostermistir. Ancak, yeterli ornek bilylkligi ve uygun
normalizasyonun ag kalitesi i¢in hayati éneme sahip oldugu
vurgulanmistir.

Giorgi, F. M. ve arkadaslar1 (2013) tarafindan yapilan
kapsamli bir karsilastirmali analizde, RNA-Seq ve mikrodizi
verilerinden elde edilen gen ifadelerinin ve biyolojik
yorumlarinin 6rtiisme dereceleri incelenmistir. Bu tiir ¢alismalar,
RNA-Seq’in biyolojik aglarin daha hassas ve dogru bir sekilde
cikarilmasina olanak tanidigimi, ozellikle diisiik ifade edilen
transkriptler iizerindeki istlinligliniin ag topolojisini 6nemli
Olciide etkiledigini gostermistir.

4. RNA-SEQ VERILERIYLE AG CIKARIMI VE
SISTEM BiYOLOJiSi YAKLASIMLARI

Gen ifadesi verilerinin temel uygulamalarindan biri,
genlerin ortak diizenlenmesini (co-regulation) gosteren Biyolojik
Aglarin veya Gen Diizenleyici Aglarin (GRN) ¢ikarilmasidir.

4.1. Gen Diizenleyici Aglarin Cikarilmasi

Ag cikarimi, genellikle genlerin ifade profilleri arasindaki
korelasyonu veya karsilikli bilgiyi (Mutual Information)
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hesaplayarak yapilir. RNA-Seq verileri, ifade degerlerinin genis
dinamik araligi sayesinde, ag c¢ikariminda daha kesin
korelasyonlar yakalama potansiyeli sunar. RNA-Seq ile ag
¢ikariminda kullanilan baslica yontemler sunlardir:

e Korelasyon Tabanh Aglar (WGCNA): Genler
arasindaki korelasyon matrisini kullanarak modiiler

yapilar ve ortak diizenleme kiimeleri (modiiller) olusturur.
(Langfelder et al., 2008)

« Bayes Aglar1 veya Dinamik Modeller: Ozellikle zaman
serisi RNA-Seq verileri kullanildiginda genler arasindaki
nedensellik iliskilerini modellemek igin kullanilir. (Shi et
al., 2025)

4.2. Sistem Biyolojisi Uygulamalari

Cikarilan gen aglari, gen ifadesi verilerini bir sistem
baglaminda yorumlamaya olanak tanir. RNA-Seq verilerinden
elde edilen DE gen setleri veya ag modiilleri, sistem biyolojisinin
temel araglar1 olan Zenginlestirme (Enrichment) ve Yol
(Pathway) analizleri i¢in girdi olarak kullanilir.

e Zenginlestirme Analizi (GO ve KEGG): Farkli ifade
edilen genlerin veya bir ag modiiliindeki genlerin, bilinen
biyolojik sireclerde (Gene Ontology — GO) veya sinyal
yolaklarinda (KEGG) istatistiksel olarak zenginlesip
zenginlesmedigini test eder. Bu analizler, biyolojik
sistemin hastalik veya tedaviye verdigi yanitt molekiiler
diizeyde aciklamaya yardimc1 olur.

e Modul Analizi: Agdaki yiiksek korelasyonlu gen
gruplariin  (modiillerin)  tanimlanmasi,  biyolojik
fonksiyonu ortak olan gen setlerini ortaya cikarir. Bu
moduller, kritik anahtar genlerin  (hub  genler)
belirlenmesinde kullanilir.
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5. SONUC

RNA Dizileme, genomik aragtirmalarda paradigma
degisimine yol ag¢mis, biyolojik siireclerin dinamik dogasini
coziimlemede merkezi bir ara¢ haline gelmistir. Gen ekspresyon
diizeylerinin hassas Olgiimii  sayesinde, hiicresel yanit
mekanizmalari, dokuya 6zgii gen diizenlenmeleri ve hastaliklara
iliskin  molekiiler profiller —ayrintii  bicimde ortaya
konulabilmektedir. RNA-seq, klasik mikrodizi yaklagimlarina
kiyasla hem duyarlilik hem de kapsama alan1 bakimidan ¢ok
daha {stlindiir; bu yoniiyle genetik regiilasyonun karmasik
yapisini anlamada vazgegilmez bir yontem haline gelmistir.

Diferansiyel ifade analizi ve ag cikarimi yaklagimlari,
RNA-seq verilerinin sundugu bilgi derinliginin iki tamamlayici
boyutunu temsil eder. Diferansiyel ifade analizi, tek tek genlerin
kosullar aras1 degisimini istatistiksel olarak saptarken, ag
cikarimi bu genlerin sistemsel diizeydeki iliskilerini anlamaya
odaklanir. Bu iki yontemin birlikte kullanilmasi, biyolojik
sistemlerin biitiinciil incelenmesini saglar. Ozellikle kanser,
norodejeneratif ve metabolik hastaliklar gibi  karmasik
patolojilerde gen dizeyindeki kiiciik degisimlerin ag bazinda
nasil biiyiik biyolojik etkiler yarattigini anlamak bu sayede
mimkin hale gelmektedir.

Gunumuzde RNA-seq verileri, yalnizca gen ifadelerinin
Olciilmesiyle smirli  kalmayip, aym1 zamanda epigenetik,
proteomik ve metabolomik verilerle entegre edilerek ¢cok boyutlu
biyolojik modellerin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Bu
“coklu-omik™ yaklasimlar, gen regilasyonunun zamansal ve
mekansal boyutlarin1 da goz Oniine alarak biyolojik sistemlerin
daha dogru temsillerini sunmaktadir. Ayrica, tek hiicre RNA-seq
(scRNA-seq) ve mekansal transkriptomik teknolojilerindeki
gelismeler, hiicresel heterojenligi ¢6zimlemede yeni bir donemi
baslatmistir.
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Yapay zekd ve makine Ogrenmesi tabanli modellerin
RNA-seq analizlerinde giderek artan sekilde kullanilmasi,
verilerin yorumlanmasimmi daha derin ve Ongoriicii  hale
getirmektedir. Ozellikle derin 6grenme temelli ag ¢ikarim
yaklasimlar1, klasik istatistiksel yontemlerin Otesine gecerek
dogrusal olmayan iliskileri de yakalayabilmektedir. Bununla
birlikte, buyik o6lgekli RNA-seq veri setlerinin depolanmasi,
islenmesi ve etik bigcimde paylasimi da gelecekte dikkat edilmesi
gereken énemli alanlardan biridir.

Sonug olarak, RNA-seq teknolojisi yalnizca bir analiz
yontemi degil, modern biyolojinin deneysel, hesaplamali ve
sistemsel tiim yonlerini birlestiren kapsamli bir paradigma haline
gelmistir. Oniimiizdeki yillarda uzun-okuma platformlari, tek
hiicre analizleri ve coklu-omik entegrasyonlarin birlesimiyle
RNA-seq, hem temel bilimlerde hem de klinik aragtirmalarda
daha da merkezi bir konuma ytkselecektir.
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YAPAY ZEKA DESTEKLI
KiSISELLESTIiRiILMIiS OGRENME
SISTEMLERI

Kadir TURGUT?

1. GIRIS

Dijital ¢agin ivmelenen teknolojik gelismeleri, egitim
sistemlerini yalnizca ylizeysel bi¢cimde degil, yapisal olarak
donistiirmektedir. Bu doniisiimiin merkezinde yer alan yapay
zeka (YZ) teknolojileri, 6gretme ve 6grenme siireglerine yonelik
klasik yaklasimlarin yeniden degerlendirilmesini zorunlu
kilmistir. Ozellikle bireysel farkliliklart merkeze alan pedagojik
modellerin yiikselisiyle birlikte, YZ tabanl sistemlerin sundugu
kisisellestirme olanaklari, c¢agdas egitimin en stratejik
bilesenlerinden biri haline gelmistir (Zawacki-Richter et al.,
2019). Klasik 6gretim yontemlerinin homojen yapisina karsilik,
YZ destekli kisisellestirilmis 6grenme sistemleri, 6grencilerin
bilissel kapasiteleri, 6grenme hizlari, ilgi alanlar1 ve davranigsal
egilimlerine gore dinamik ve esnek Ogrenme yollar1 insa
edebilmektedir.

Kisisellestirilmis 6grenme kavrami temelde, “68rencinin
O0grenme siirecine aktif olarak katildigi ve bu siirecin bireysel
ihtiyaclara gore sekillendigi” bir 6gretim yaklasimini ifade eder.
Bu yaklasim, geleneksel sinif temelli ve toplu 6gretime dayali
modellerin aksine, Ogrenme siirecini Ogrencinin bireysel
ozelliklerine uyarlamay1 hedefler. Yapay zeka ise bu siireci
Olceklenebilir, ger¢ek zamanl ve veri temelli bir hale getirerek

L QOgretim Gorevlisi, Istanbul Kent Universitesi, Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar
Programciligy, kadir.turgut@kent.edu.tr, ORCID: 0000-0002-8577-0500.
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kisisellestirmeyi somut bicimde uygulanabilir kilar (Chen et al.,
2022). Makine Ogrenmesi algoritmalari, dogal dil isleme
teknikleri ve Oneri sistemleri gibi teknolojiler, 6grencilerin
gecmis performanslarini analiz ederek 6grenme igeriklerini,
degerlendirme yontemlerini ve 6grenme yollarini siirekli olarak
optimize etmeye olanak tanimaktadir. Bu baglamda, yapay zeka
destekli kisisellestirilmis 6grenme sistemleri, yalnizca akademik
basariy1 artirmaya degil, ayn1 zamanda 6grenme siirecini daha
anlamli, motive edici ve slrdurulebilir hale getirmeye yonelik
derinlemesine bir potansiyel tasimaktadir. Ogrencilerin kendi
hizlarinda, ilgi duyduklari alanlarda ve 6grenme stillerine uygun
bicimde ilerlemeleri; 6grenmenin 6z-yOnetimini tesvik etmekte
ve bireyin 6grenme sorumlulugunu iistlenmesini saglamaktadir
(Holstein et al., 2020). Ozellikle ¢evrimigi egitim ortamlarinda,
bu tiir sistemlerin sundugu otomatik geribildirim, igerik onerileri
ve 0grenme yolu takibi gibi ozellikler, 6grenme siirecini daha
etkilesimli ve 6grenci odakli kilmaktadir. Ancak bu teknolojik
gelismelere ragmen, yapay zekanin egitimdeki rolii halen ¢ok
katmanli  sorunlari beraberinde getirmektedir. Oncelikle
algoritmik karar siireclerinin seffaf olmamasi, 6grenciler tizerinde
sistematik Onyargilar ve etkilesim esitsizlikleri yaratma riskini
tagimaktadir. Ayrica, egitim teknolojilerinin metalastirilmas,
Ogrenci verilerinin ticari sirketlerce kullanimi ve mahremiyetin
ihlali gibi etik sorunlar da bu sistemlerin mesruiyetini sorgulanir
kilmaktadir (Williamson & Eynon, 2020). Bu noktada, pedagojik
faydalarin 6tesinde, YZ destekli sistemlerin hangi kosullarda adil,
hesap verebilir ve kapsayici bir bigimde tasarlanabilecegi sorusu
onem kazanmaktadir. Dolayisiyla bu ¢calisma, yapay zeka destekli
kisisellestirilmis O08renme sistemlerini yalnizca teknik bir
inovasyon olarak degil, pedagojik, etik ve toplumsal acilardan
cok boyutlu bir inceleme konusu olarak ele almaktadir.
Calismada, bu sistemlerin egitim ortamlarinda nasil isledigi,
Ogrenci basarist ve etkilesimi iizerindeki etkileri, kullanilan
teknolojik altyapilar ve karar destek mekanizmalar1 ayritili
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bicimde degerlendirilecektir. Ayrica, bu sistemlerin uygulamaya
doniik smirliliklar:, olasi risk alanlar1 ve gelecege yonelik
arastirma bosluklar1 da ele alinarak, alana katki saglayacak
biitlinciil bir ¢er¢eve olusturulacaktir.

2. YONTEM

Bu ¢alisma, yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme
sistemlerinin pedagojik etkililigini, teknolojik altyapilarini ve etik
siirlarini ¢ok boyutlu bir bigimde ele almay1 amaglayan biitiinciil
bir aragtirma olarak tasarlanmigtir. Calismanin yontemi, nitel
arastirma  paradigmasi ¢ergevesinde yapilandirilmistir  ve
derinlemesine literatiir taramas1 temelli betimsel analiz yaklasimi
benimsenmistir. Bu metodolojik yonelim, alandaki teorik
birikimi sistematik bir bicimde analiz ederek mevcut egilimleri,
uygulama orneklerini ve arastirma bosluklarini ortaya koymay1
miimkiin kilmaktadir (Bowen, 2009). Arastirmanin temel amaci,
yapay zeka tabanli kisisellestirme sistemlerinin yiliksekogretim ve
cevrimigi Ogrenme baglamlarinda sundugu potansiyelleri
pedagojik, teknolojik ve etik boyutlariyla degerlendirmek; bu
degerlendirmeleri gilincel akademik literatiirle iliskilendirerek
anlaml ¢ikarimlar elde etmektir. Bu nedenle calisma, ampirik
veri liretmekten ziyade, alanyazinda yer alan segkin ve yliksek
etkili (high-impact) akademik kaynaklarin sistematik ve analitik
bicimde yorumlanmasina dayanmaktadir.

2.1. Arastirma Tasarimi ve Yaklasim

Arastirma tasarimi, niteliksel sistematik literatiir taramasi
biciminde kurgulanmistir. Bu kapsamda, 2015-2024 yillar
arasinda yayimlanmis olan hakemli makaleler, kitap boliimleri,
teknik raporlar ve bilimsel bildiriler tarama kapsamina alinmistir.
Bu zaman araligi, hem COVID-19 sonras1 dijitallesme siirecini
hem de ChatGPT gibi Uretken yapay zeka modellerinin
egitimdeki yiikselisini kapsayacak bi¢imde se¢ilmistir. Tarama
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stireci, PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses) protokolii temel alinarak
yapilandirilmistir (Page et al., 2021). Veri kaynaklar1 arasinda
Web of Science, Scopus, IEEE Xplore, SpringerLink, ERIC ve
Google Scholar gibi saygin indekslerde tarama yapilmis; yalnizca
akademik niteligi onaylanmais, etki faktorii yiiksek yayinlar tercih
edilmistir.  Ayrica, c¢alismanin kuramsal arka planm
giiclendirmek adina UNESCO, OECD, EDUCAUSE gibi
kurumsal kuruluslarin raporlarindan da faydalanilmistir.

2.2. Veri Toplama Sureci ve Kriterler

Literatiir taramasinda kullanilan anahtar kelimeler hem
kavramsal hem teknik boyutu kapsayacak sekilde belirlenmistir.
Ingilizce olarak kullanilan baslica terimler sunlardir: "Artificial
Intelligence in Education”, "Personalized Learning"”, "Adaptive
Learning Systems"”, "Learning Analytics”, "Al Ethics in
Education”, "Machine Learning in Pedagogy" ve "Educational
Recommender Systems".

Caligsma kapsamina alinan yayinlarin se¢iminde asagidaki
dahil etme kriterleri esas alinmistir:

. Yapay zeka destekli kisisellestirme sistemlerine
odaklaniyor olmasi,

. Egitim baglaminda (6zellikle yiiksekdgretim veya
cevrimi¢i 6grenme) uygulanabilirlik tagimasi,

. Teorik ya da uygulamali veriye dayali bulgular
icermesi,

. Hakemli akademik dergilerde yayimlanmis
olmasi.

Buna karsilik, blog yazilari, kisisel goriise dayali igerikler,
akademik niteligi bulunmayan popiiler yayinlar dislama kriterleri
kapsaminda degerlendirilmistir.
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2.3. Veri Analizi Yaklasimi

Toplanan veriler, betimsel igerik analizi ydntemiyle
incelenmistir. Bu dogrultuda, yayinlarda ele alinan ana temalar,
tartisma eksenleri ve one ¢ikan egilimler tematik kodlama yoluyla
siiflandirilmistir. Kodlama stireci, MaxQDA ve NVivo gibi nitel
veri analiz yazilimlari aracihigiyla desteklenmistir. Ozellikle iig
temel boyut lizerinden analiz yapilmaistir:

Pedagojik Etkililik: Ogrenci basarisi, motivasyon, katilim,
o0grenme ¢iktilar.

Teknolojik Altyapi: Kullanilan yapay zeka modelleri, veri
isleme yontemleri, sistem mimarileri.

Etik ve Sosyal Boyut: Veri gizliligi, algoritmik dnyargilar,
erisim adaleti, seffaflik.

Bu yaklasim sayesinde, sadece literatiirdeki kavramsal
cerceveler degil, ayn1 zamanda uygulamada karsilasilan sorunlar
ve ¢ozlim Onerileri de biitlinciil bicimde degerlendirilebilmistir.

3. BULGULAR

Yapilan sistematik literatiir taramast ve tematik igerik
analizi sonucunda, yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme
sistemlerinin egitimdeki uygulamalar1 iic temel boyutta One
cikmaktadir: pedagojik etkililik, teknolojik mimari ve etik/sosyal
yansimalar. Asagida bu bulgular biitiinciil ve karsilastirmali bir
cercevede sunulmustur.

3.1. Pedagojik Etkililik: Ogrenci Basarisi, Motivasyon
ve Katilhm

Yapay zeka tabanli  kisisellestirilmis  0grenme
sistemlerinin en belirgin pedagojik c¢iktisi, bireysel 6grenme
gereksinimlerine duyarli igerik sunumu yoluyla 06grenci
basarisinda anlamli artis saglamasidir. Cesitli calismalar, bu
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sistemlerin  Ogrenci performansimi %15 ila %40 arasinda
artirabildigini ortaya koymaktadir (Liu et al., 2020; Wang et al.,
2021). Ozellikle uyarlanabilir icerik onerileri, otomatik
geribildirim ve dinamik 6grenme rotalari, 6grencilerin kavramsal
anlama dizeyini derinlestirmekte ve Ogrenme siirecine olan
katilimlarin1 artirmaktadir. Bununla birlikte, 6grencinin 6grenme
stirecine aktif katilimin1 tesvik eden yapay zeka destekli sohbet
botlar1 ve sanal mentor sistemleri de 6grenme motivasyonunu
yikseltmektedir (Holstein et al., 2020). Ogrencilerin diisiik basar1
gosterdigi alanlarda gercek zamanli destek sunan bu araglar,
bireysel farkliliklarin taninmasini kolaylastirmakta ve 6grenme
kayiplarinin 6nline gecebilmektedir. Ayrica, Ogretmenlerin
Ogrenciye 0Ozgii veriler {izerinden geribildirim verebilmesi,
Ogretim siirecini daha etkili kilmakta ve &gretmen-6grenci
etkilesimini giiclendirmektedir. Ancak, bu sistemlerin pedagojik
etkileri 0grencinin 6z-diizenleme becerisi, dijital okuryazarlik
dizeyi ve motivasyonel yonelimlerine gore farklilik
gosterebilmekte;  kisisellestirme  her  zaman  basariy
garantilememektedir (Roll & Wylie, 2016).

3.2. Teknolojik Altyapr: Kullanilan Yapay Zeka
Modelleri ve Sistem Mimari Yapilar:

Bulgular, kisisellestirilmis  6grenme  sistemlerinin
arkasinda ¢ogunlukla Oneri sistemleri, makine &grenmesi
algoritmalari, dogal dil isleme (NLP) ve giderek daha sik derin
O0grenme tabanli mimarilerin yer aldigim1 gostermektedir.
Kullanilan modeller arasinda 0zellikle k-en yakin komsu, naive
Bayes, destek vektor makineleri (SVM) ve random forest gibi
klasik algoritmalarla birlikte, son dénemde LSTM, transformer,
BERT, GPT gibi derin 0grenme tabanli modellerin de
yayginlagtigi goriilmektedir (Chen et al., 2022). Bu sistemlerin
onemli bir 6zelligi, 6grenci modelleme siirecinde hem biligsel
hem davranigsal verileri isleyerek her 6grenci i¢in 6zellestirilmis
dgrenme yollar1 olusturabilmesidir. Ornegin, 6grenme analitikleri
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araciligiyla 6grencilerin 6grenme materyaliyle etkilesim sikligi,
video izleme siiresi, quiz basarimi gibi gostergeler analiz
edilmekte; bu verilere gore algoritmalar igerik siralamasini
dinamik bi¢imde yeniden diizenlemektedir. Ayrica, sistemlerin
bulut tabanl ve dagitik yapilara evrilmesi, 6lgeklenebilirligi ve
gercek zamanli veri islemesini kolaylastirmakta; cok sayida
kullanictya es zamanli olarak kisisellestirilmis hizmet
sunulmasina olanak tanimaktadir (Zawacki-Richter et al., 2019).
Bununla birlikte, yiiksek dogruluk oranlarina ulasmak igin
kullanilan modellerin genellikle biiytik veri setlerine ve karmasik
hesaplama altyapilarina ihtiya¢ duymasi, 6zellikle gelismekte
olan iilkelerde teknik esitsizlikleri artirmaktadir.

3.3. Etik ve Sosyal Boyutlar: Veri Giivenligi,
Algoritmik Onyargilar ve Erisim Adaleti

Yapay zeka destekli Ogrenme sistemleri, yiiksek
pedagojik potansiyele sahip olmasina karsin 6nemli etik ve sosyal
tartismalar1 da beraberinde getirmektedir. Bunlarin basinda veri
gizliligi ve algoritmik seffaflik sorunlar1  gelmektedir.
Ogrencilerin kisisel, bilissel ve davranissal verilerinin toplanmasi
ve islenmesi, bu verilerin {iclincii taraflarla paylasimi ve uzun
vadeli saklanmas1 gibi durumlar, veri etigi acisindan ciddi riskler
dogurmaktadir (Williamson & Eynon, 2020). Ote yandan,
kisisellestirme siireclerinde kullanilan algoritmalarin, veri
setlerindeki Onyargilar1 yeniden iiretme riski tasidigi tespit
edilmistir. Ozellikle demografik, kiiltiirel veya sosyoekonomik
farkliliklara duyarsiz modeller, bazi Ogrenci gruplarinin
dezavantajli  konumlarmi pekistirebilmektedir. Bu durum,
otomatik etiketleme, performans tahmini veya oneri sistemleri
gibi uygulamalarda adaletsizlige yol agabilmektedir. Son olarak,
bu sistemlerin kullanilabilirliginin yiiksek teknolojik donanim,
stirekli internet baglantisi ve dijital beceriler gerektirmesi, kirsal
bolgeler ve diisiik gelirli 6grenci gruplar agisindan dijital ugurum
riskini derinlestirmektedir. Bu nedenle, sistemlerin sadece teknik
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degil, aym1 zamanda kapsayici, adil ve erisilebilir bigimde
tasarlanmasi1 gerektigi yoniinde yaygin bir goriis olusmustur.
Bulgular 1s181nda, yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme
sistemlerinin sundugu firsatlar kadar, tasidigi risklerin de dikkatle
degerlendirilmesi gerektigi agiktir. Bu bulgular, bir sonraki
boliim olan Tartisma kisminda, kuramsal c¢erceve ve Onceki
calismalar 15181inda daha derinlemesine analiz edilecektir.

4. TARTISMA

Bu c¢alismanin  bulgulari, yapay =zeka destekli
kisisellestirilmis 0grenme sistemlerinin egitimin hem igerigini
hem de yapisim1 doniistiirdiigiinii gostermektedir. Ancak bu
dontlisiim yalnizca pedagojik bir ilerleme degil; ayn1 zamanda
teknoloji, etik, toplumsal esitsizlik ve oOgretim kiiltiiriinde
kirilmalar anlamina gelmektedir. Yapay zekanin sundugu
kisisellestirme potansiyeli, O0gretimin daha etkili, esnek ve
ogrenci merkezli hale gelmesine katki saglarken; bu potansiyelin
belirli ¢eligkiler ve sinirlarla gevrili oldugu da dikkatle
degerlendirilmelidir.

4.1. Ogrenmenin Algoritmiklestirilmesi ve Pedagojik
Derinlik Sorunu

Yapay zeka sistemleri, 6grencinin davranigsal izlerini
temel alarak karar verir: tiklamalar, siireler, basar1 puanlar1 gibi
nicel veriler, bireyin 6grenme deneyiminin karmasik ve cok
katmanli dogasini temsil etmekte yetersiz kalmaktadir. Bu
nedenle, kisisellestirme sistemlerinin sundugu “bireysellik”, cogu
zaman algoritmalarin sinirh sezgisel yetileriyle g¢ercevelenir.
Oysa 6grenme, yalnizca bilgi edinimi degil; ayn1 zamanda sosyal
baglamda anlam iiretme, duyussal gelisim ve 0Oz-farkindalik
streclerini iceren ¢ok boyutlu bir olgudur (Biesta, 2010). Bu ¢ok
boyutluluk, algoritmik sistemler tarafindan her zaman
yakalanamayabilir. Literatirde bu noktaya dikkat ceken
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caligmalar, yapay zeka tabanli sistemlerin pedagojik kararlar
mekaniklestirme riski tasidigini ve Ogretmenin pedagojik
sezgisini, baglamsal bilgeligini ve etik duyarlhiligini yeterince
yansitamadigini ileri siirmektedir (Selwyn, 2019). Ogrenme
strecinin algoritmik rasyonaliteye indirgenmesi, pedagojik
deneyimin insani boyutlarini siliklestirebilir.

4.2. Ogretmen Figiiriiniin Doniisiimii: Isbirlik¢i mi,
GoOzetleyici mi?

YZ destekli sistemlerin smif i¢i pratige entegre
edilmesiyle birlikte 6gretmenler artik yalnizca igerik sunan degil,
ayni zamanda veri yorumlayan, algoritmalarla igbirligi yapan ve
Ogrencilerin sistem i¢inde nasil hareket ettigini izleyen bir
konuma evrilmektedir. Bu doniisiim, 6gretmenin uzmanlik
alanin1  genislettigi kadar, yeni yiikiimlilikler ve etik
sorumluluklar da yiiklemektedir. Ornegin, sistemlerin sundugu
ogrenci profillerine gore karar vermek, Ogretmenleri dijital
degerlendirme araglarina fazlasiyla bagimli kilabilir; bu da
pedagojik 6zerkligin zedelenmesine yol acabilir (Williamson,
2018). Diger yandan, 6gretmenlerin YZ sistemlerini pedagojik bir
aractan cok gozetim mekanizmasi olarak kullanma riski de vardir.
Ogrenci davranislarinin siirekli izlenmesi, egitim ortamimin
Ozgirlike¢ii dogasina zarar verebilir; Ogrencilerin  igsel
motivasyon yerine digsal denetim hissiyle hareket etmesine neden
olabilir. Bu durum, 6grenmenin dogal akisin1 bozabilecegi gibi,
ogrencilerde “her an degerlendiriliyor olma” kaygisina da yol
acabilir.

4.3. Teknolojik Kapsayicilik ve Dijital Boliinme

Yapay zeka destekli sistemlerin teknik altyapilari
genellikle yiiksek islem giicii, genis veri setleri ve siirekli cevrim
ici olmay1 gerektirmektedir. Bu durum, dijital esitsizlikleri daha

da belirgin hale getirebilir. Ozellikle kirsal bélgelerde yasayan,
diisiik gelirli veya teknolojik donanima sahip olmayan 6grenciler,
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bu sistemlerden tam anlamiyla faydalanamayabilir. Bu baglamda,
“kigisellestirme” yalnizca teknolojiye erisebilen dgrenciler igin
gecerli bir ayricaliga doniigebilir (UNESCO, 2022). Ayrica
algoritmalarin veriye dayali karar vermesi, veri setlerinde var
olan tarihsel 6nyargilarin sistematik olarak yeniden tiretilmesine
neden olabilir. Ornegin, gecmiste diisiik basar1 gdsteren
Ogrencilere diisiikk diizeyde igerik Onerilmesi, bu Ogrencilerin
gelisim firsatlarint sinirlandirabilir ve basarisizlik dongiistinii
pekistirebilir (Crawford, 2021). Bu tiir “6grenilmis dnyargilar”,
algoritmik adalet konusunu egitim teknolojileri baglaminda
gundeme getirmektedir.

4.4, Etik Simirlar ve Seffaflik Sorunu

Egitim ortamlarinda kullanilan yapay zeka sistemlerinin
etik boyutlar1 ¢ogu zaman teknolojik gelismenin gerisinde
kalmaktadir. Ogrenci verilerinin ne sekilde toplandigi, ne kadar
stire saklandig1, hangi amagclarla islendigi ve kimlerle paylasildig:
gibi konular, ¢ogu zaman kullanicilar tarafindan yeterince
anlagilmamaktadir. Ayrica yapay zeka sistemlerinin karar
siireclerinin “agiklanabilirligi” sinirlidir. Ogrenciye neden belirli
bir igerik onerildigi ya da basarisinin neden diisiik tahmin edildigi
gibi sorulara verilen yanitlar, sistem gelistiriciler disinda
cogunlukla belirsizdir (Floridi et al., 2018). Bu baglamda,
egitimde kullanilan yapay zeka sistemlerinin yalnizca etkili degil,
ayni zamanda seffaf, hesap verebilir ve kullaniciy1 gili¢lendiren
nitelikte olmast gerektigi agiktir. Egitimde etik, yalnizca
mahremiyetin korunmasi degil; ayni zamanda karar alma
stireglerine katilim, dijital adalet ve esitlik ilkelerinin yagsatilmasi
anlamina da gelmektedir.

4.5. Doniistiiriicii Potansiyel ve Sorumlu Tasarim
Gerekliligi

Tim bu elestiriler ve tartismalar, yapay zeka destekli

kisisellestirilmis 6grenme sistemlerinin salt teknik degil, ayni
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zamanda pedagojik, etik ve toplumsal bir tasarim nesnesi olarak
ele alinmasi1 gerektigini ortaya koymaktadir. Bu sistemlerin
egitimde siirdiiriilebilir bir rol iistlenebilmesi i¢in, yalnizca
bireysel performansa odaklanan degil; katilimi, adaleti ve
duygusal gelisimi de gozeten biitiinsel bir dijital pedagoji
anlayisiyla tasarlanmasi gerekmektedir. Insan merkezli yapay
zeka, yalmzca bir etik ideal degil, aynm1 zamanda pedagojik
basarinin da 6n kosuludur.

5. SONUC

Bu ¢alisma, yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme
sistemlerinin ¢agdas egitim ortamlarinda sundugu potansiyeli,
sinirliliklart ve doniisiim etkilerini ¢ok boyutlu bigimde ele
almistir. Bulgular, bu sistemlerin 6grenci basarisini artirma,
O0grenme siirecini  bireysellestirme ve oOgretim etkinligini
giiclendirme agisindan Onemli firsatlar sundugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle uyarlanabilir igerik sunumu, 6grenme
analitikleri ve Oneri sistemleri gibi bilesenler sayesinde 6grenciler
daha etkili, hedeflenmis ve verimli Ogrenme yollarina
yonlendirilebilmektedir. Bununla birlikte, bu teknolojik
ilerlemelerin pedagojik, etik ve toplumsal diizeyde ciddi soru
isaretleri ve yapisal kirilmalar yarattig1 da goz ardi edilemez.

Arastirma sonuglari, kisisellestirmenin her durumda
O0grenme kalitesini artirmadigini, bazi durumlarda Ogrenme
stireclerini daraltabilecegini, O0grencinin i¢sel motivasyonunu
zayiflatabilecegini  ve sosyal O0grenme ortamlarini
zedeleyebilecegini gdstermektedir. Ozellikle algoritmalarin
davranigsal verilere dayanarak karar vermesi, 6grenmenin ¢ok
katmanli dogasini temsil etmekte yetersiz kalmakta; bu durum
O0grenme siirecinin indirgemeci bir anlayisa hapsedilmesine yol
acabilmektedir. Ayrica, 6gretmen rolleri lizerindeki doniislim,
veri temelli gdzetim baskis1 ve pedagojik 6zerkligin azalmasi gibi
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sonuclar, Ogretmen-Ogrenci etkilesimini daha mekanik bir
duzleme cekebilmektedir.

Teknolojik altyapinin yiiksek maliyetli ve karmasik
olmasi, dijital esitsizliklerin derinlesmesine katkida bulunmakta;
ozellikle sosyoekonomik acidan dezavantajli Ogrenciler bu
sistemlerin sundugu kisisellestirme olanaklarindan yeterince
faydalanamamaktadir. Ayrica, algoritmalarin karar siire¢lerinin
seffaf olmayisi, veri gizliligi, ayrimeilik riski ve hesap verebilirlik
eksikligi gibi etik sorunlari da giindeme getirmektedir. Bu
baglamda yapay zeka sistemlerinin egitimdeki islevi, yalnizca
bireysel basariy1 artirma degil; ayn1 zamanda adil, kapsayici ve
insan-merkezli bir 6grenme ortami1 olusturma sorumlulugunu da
icermelidir.

Bu degerlendirmeler 151ginda, asagidaki somut Gneriler
sunulmaktadir:

Politika Yapicilar ve Egitim Kurumlar1 I¢in:

. Yasal Duzenlemeler ve Etik Standartlar: Yapay
zeka tabanli 6grenme sistemlerinin veri igleme,
algoritmik karar alma ve kisisel veri kullanimi
konularinda agik etik ilkeler ve baglayic1 yasal
cercevelerle diizenlenmesi gereklidir.

. Kapsayic1 Dijital Egitim Politikalari:  Erisim
adaleti saglamak icin kirsal bolgelerdeki dijital
altyapilar giiclendirilmeli; diisiik gelirli 6grenciler
icin donanim ve baglant1 destegi saglanmalidir.

. Seffaflik ve Agiklanabilirlik: Egitimde kullanilan
yapay zeka sistemlerinin isleyisi ve karar mantigi
hem Ogretmenler hem O&grenciler tarafindan
anlasilabilir olmalidir.
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Uygulayicilar ve Ogretmenler i¢in:

. Veri Okuryazarligi ve Pedagojik Yetkinlik:
Ogretmenlerin yapay zeka destekli sistemleri
yalnizca teknik degil, pedagojik acidan da ele
alabilecek bir dijital okuryazarlik diizeyine
ulasmalar1 desteklenmelidir.

. Ogrenme Siirecinin Dengeli Tasarimi:
Kisisellestirme sistemlerinin kullanimi, sosyal
O0grenme, isbirlik¢i etkinlikler ve elestirel diigiinme
becerileri ile dengeli bigimde biitiinlestirilmelidir.

. Ogrenciye Etkin Geri Bildirim: Ogretmenler,
sistemlerin  sundugu veri ¢iktilariyla sinirh
kalmaksizin, 6grenciyle etkilesim halinde kisisel
ve nitelikli geri bildirimler sunmalidir.

Gelecek Arastirmalar I¢in:

. Disiplinleraras1 Modellerin Gelistirilmesi: Egitim
bilimleri, yapay zeka miihendisligi ve etik felsefesi
gibi disiplinlerin igbirligiyle daha adil, seffaf ve
pedagojik olarak gii¢lii sistemler gelistirilebilir.

. Uzun Vadeli Etki Analizleri: Yapay zeka destekli
O0grenme sistemlerinin  Ogrenciler iizerindeki
biligsel, duyugsal ve sosyal etkilerini Olgen
boylamsal ¢alismalara ihtiyag¢ vardir.

. Katihmer  Tasarim  Siiregleri: ~ Ogrenciler,
Ogretmenler ve egitim yoneticilerinin sistem
tasarim siireglerine aktif katilimi tegvik edilerek
kullanict merkezli ogrenme ortamlari
olusturulmalidir.

Sonug¢ olarak, yapay zeka destekli kisisellestirilmis
O0grenme sistemleri, yalnizca bir teknolojik gelisim degil; aym
zamanda pedagojik yeniden yapilanmanin da habercisidir. Bu
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doniisiimiin basariyla gergeklestirilebilmesi, yalnizca sistemlerin
teknik dogruluguna degil, ayn1 zamanda egitimde adalet, etik ve
insan onuruna saygili tasarim ilkelerine baglidir. Egitim, insani
merkeze alan bir alan olarak, yapay zekayi aragsallastirirken
insan  degerlerinden  uzaklagmamalidir. Bu  c¢alismanin
hazirlanmasinda, kaynak taramasi, icerigin gozden gegirilmesi,
ceviri vb. siireglerde yapay zeka yazilimlarindan faydalanilmigtir
(OpenAl, 2025).
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