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GIRIS

Son yillarda diinya niifusunun artmasiyla birlikte gida talebinde de
bir artig yasanmistir. Bu talebin karsilanmasi, iiretim gelistirme, gida
tedarik zincirinin yonetimi, kalitesinin iyilestirilmesi, belirlenmesi ve
siniflandirilmasi gibi amaglarla sundugu ¢6ztimler nedeniyle yapay zeka
gida endiistrisinde teknolojik bir yaklasim olarak yerini almistir (Mavani
et al., 2022; Sahni, Srivastava, & Khan, 2021) Yapay zeka, gergek diinya
problemlerinin matematiksel olarak modellenmesine imkan saglayarak,

gida mithendisligi de dahil olmak tizere bir ¢ok disiplinde etkili ¢6ztimler
sunmaktadir (Arjona-Roman et al., 2017)

Gida miihendisliginde yapay zeka, gida iiretimi, tedarik zin-
ciri, giivenligi, kalitesi, teslimati vb. hakkinda diistinme bi¢imini
degistirmekte ve akilli mobil uygulamalar ¢aginin gegisine katki:
saglamaktadir. Yapay beyinler sayesinde, gida veri tabanlar1 olustu-
rulabilmekte ve verimli bir sekilde analiz edilebilmektedir. YZ ta-
banli sistemler, RFID ve biyosensorler gibi teknolojilerle birleserek
tedarik zinciri boyunca gercek zamanli veri toplanmasina olanak
tanimakta, boylece siirekli kalite kontrolii ve risk yonetimi saglan-
makta, gida kaynakli tehlikelerin erken tahmini ve yonetiminde
proaktif ¢coziimler sunmaktadir.

Giiniimiizde bir¢ok ¢aligmada, arastirmalarin hizlandirilmasi,
analiz siirelerinin kisaltilmasi ve gelistirilen triinlerin iiretimi ko-
nularinda modelleme programlari yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu teknolojiler kullanilarak; arastirma ve uygulamalarda elde edi-
len bilgilerin toplanmasi, depolanmasi, siniflandirilmasi, yonetimi
ve kullaniminin etkinlestirilmesi saglanmaktadir. Bu dogrultuda
yapay zeka, Ozellikle geleneksel programlama i¢in ¢ok karmagik
olan veya 6nemli miktarda el emegi ve maliyet gerektirecek karma-
sik kararlar almak icin faydali bir teknolojidir.

2000’li yillarda gida alaninda basit makine 6grenmesi algorit-
malarinin kullanimi ile baglayan yapay zeka uygulamalari, goriintii
analizi ve biyosensorler ile sistemin gelistirilmesi, gida tiriinleri-
nin geri ¢agirma takibi, yapay zeka ve nesnelerin interneti enteg-
rasyonu sayesinde tedarik zincirinde gercek zamanli izlenebilirli-
gi, dogal dil modelleri ile gida tedarik siirecinde otomatik raporlama,
sosyal medya ve geri bildirimlerin degerlendirilmesi gibi bir ¢ok alana
yayilmigtir. Devam eden galigmalar ile yapay zekanin giincel teknoloji
entegrasyonlariyla akilli karar sistemleri de dahil olmak iizere tedarik
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stirecinde ugtan uca gida giivencesi saglayacak otonom yapay zeka
modellerinin kullanimi s6z konusu olacaktir.

Gida Tedarik Siirecinde Yapay Zeka Uygulamalar:

Gida, birbiriyle kiiresel 6lcekte etkilesime giren karmasik bir tedar-
ik zinciri ag1 i¢inde tretilmektedir. Gida maddeleri ciftlikten fabrikaya
ve fabrikadan sofraya tiim tedarik siiresince gesitli saglik tehlikeleriyle
kars1 karsiya kalabilmektedir. Dolayisiyla gida sisteminin performansini,
aralarinda etkilesim bulunan uluslararasi ve yerel gelismeler etkilemek-
tedir.

Gida tedarik zincirini etkileyen bir¢ok etken bulunmaktadir. Bunlar;
o artan diinya niifusu ve degisen beslenme bigimleri,

o tarimsal iiretim i¢in ihtiyag duyulan kaynaklardaki kitliklar (6rn.
verimli toprak, tatl: su, enerji),

o iklim degisikligi,

« azalan biyolojik ¢esitlilik,

o yetersiz denetim ve

o rakip tarim sistemleri (Marvin et al., 2022)'dir.

Son yillarda kiiresellesen gida ticaretinde yasanan iiretim ve tedarik
zinciri hareketlerindeki artis, gida giivenliginde mikrobiyolojik salginla-
ra da katkida bulunmaktadir. Mevcut durum, gida sirketlerinin beklen-
medik gida giivenligi sorunlarindan kaginmak i¢in yerel ve uluslararas:
pazarlarda iiretilen gidalarin mikrobiyolojik giivenligini artirma ihtiya-
cini da arttirmaktadir (Hussain & Dawson, 2013).

Gida giivenligi tehlikeleri, gidalar: tiiketicinin sagligina zararli hale
getirebilecek siiregteki tiim tehlikeleri ifade etmektedir. Gida tedarik
zinciri boyunca gida iriinleri, biyolojik tehlikeler (bakteri, viriisler ve
parazitler), kimyasal tehlikeler (agir metaller, pestisitler ve mikotoksin-
ler) veya fiziksel tehlikeler (metal par¢alar ve cam pargalari) olmak tizere
cesitli giivenlik tehlikeleriyle kontamine olabilmektedir (Bouzembrak,
Camenzuli, Janssen, & van der Fels-Klerx, 2018; Lawley, Curtis, & Davis,
2012).

Piyasada satilan kontamine gidalar, tiiketildiginde insanlarda ciddi
saglik hasarina neden olma potansiyeline sahiptir. Bunun yani sira
piyasaya kontamine gida tedarik eden sirketler, yiiksek geri ¢agirma
ve elden ¢ikarma maliyetleri, itibar zedelenmesi ve tiiketicilerin sirkete
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olan giiveninin kaybolmasi riskini tasimakta ve bu durum disiik satis
degerlerine sebep olabilmektedir (Hussain & Dawson, 2013). Tiiketicile-
rin bilgilendirilmesi, yiyeceklerin raflardan kaldirilmas: ve davalar so-
nucunda 6denen tazminatlardan kaynaklanan gida giivenligi olaylarinin
Amerika Birlesik Devletleri ekonomisi i¢in yillik tahmini maliyetinin, 7
milyar dolar civarinda oldugu belirtilmektedir (Thomas et al., 2015). Di-
ger tlkelerin cogu da benzer sekilde ekonomik kayiplar yasamaktadir.

Gida giivenligi tehlikeleri icin risk bazinda izleme programlar: ar-
tan bir sekilde olusturulmaktadir. Bu tehlikelerin varligi, insan ve hay-
van saglig1 tizerinde potansiyel olarak zararli etkileri olan gida veya yem
triinlerinin giivenligini etkileyebilmektedir. Gida giivenligi yonetim sis-
temlerinin dogru isleyisini ve dolayisiyla gida ve yem giivenligini garanti
altina almak i¢in tiim gida tedarik zinciri boyunca potansiyel gida giiven-
ligi tehlikelerini izlemek 6nemlidir (Focker, van der Fels-Klerx, & Oude
Lansink, 2018; van Asselt, Noordam, Pikkemaat, & Dorgelo, 2018)plants
(pests. Birgok gida giivenligi riskinin varlig1 ve gelisimi, iklim, ekonomi
ve insan davranisi gibi gida tedarik zincirinin i¢indeki ve disindaki fak-
torlerin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Bu faktorler ve tedarik zinciri
arasindaki karmagik etkilesimlerin neden-sonug iliskilerini ortaya ¢ikar-
mak ve gida giivenligi risklerini en aza indirgemek amaciyla etkili hafif-
letme eylemleri gerceklestirebilmek i¢in biitiinsel, sistematik bir yaklasgi-
ma ihtiya¢ duyulmaktadir (Bouzembrak & Marvin, 2019). Bu ihtiyaglara
yonelik olarak son donemde, gida tedarik zinciri siirecinde ¢ok faktorli
ve aralarinda karmagik etkilesimlerin bulundugu modellerde yapay zeka,
makine 6grenmesi, kurumsal kaynak planlamasi (ERP), radyo frekansl
tanimlama (RFID), blokzincir, biiyiik veri, nesnelerin interneti gibi giin-
cel yontemlerle daha etkin sonuglar elde edilebilmektedir (Keles & Ova,
2020).

Zhou ve ark. gida tanima, kalori tahmini, meyve, sebze, et ve su
triinlerinin kalite tespiti, gida tedarik zinciri ve gida kontaminasyonunu
iceren gida alaninda derin 6grenmenin kullanimini tartigmislardir [58].
Bouzembrak vd. (2018) ise yaptiklari calismada, tedarik zincirinin her se-
viyesinde (tedarikgiler, sinir kontrol noktalari, pazar ve tiiketiciler) hangi
tiir bitki ve baharat tiriinlerinin ve gida giivenligi tehlikelerinin tercihli
olarak izlenmesi gerektigini tahmin etmek i¢in bir yapay zeka destekli bir
model gelistirmiglerdir (Bouzembrak et al., 2018). Calismada, 2005-2014
yillar1 arasinda Hollanda ulusal izleme programi veri tabanindan alinan
gida ve yemlerdeki kimyasal kirleticilere iliskin bildirimler Bayes Ag1 ile
analiz edilerek bir hizl1 uyar1 sistemi gelistirilmistir.

Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda gida triinlerinin duyu-
sal ve kalite ozelliklerini tahribatsiz, hizli ve verimli bir sekilde deger-
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lendirmeleri sebebiyle makine 6grenmesi yontemleri gida tedarik zinciri
stirecinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Alanda makine 6grenmesi
yontemlerinin potansiyelini gostermek adina, 2017 - 2022 yillar ara-
sinda literatiirde yer alan gida tedarik zincirinde siniflandirma, paket-
leme, nakliye, depolama ve satis ve hiperspektral goriintiileme stireci
icin mevcut makine 6grenimi uygulamalarinin incelendigi kapsamli bir
calisma sunulmustur (Kang et al., 2022). Benzer bir ¢alismada makine
ogrenimi, yapay zeka ve gida tedarik zinciri uygulamalar1 degerlendirile-
rek, gelistirilen yeni modellerin isletmelere rekabet avantaji saglama, mali
kayiplar1 azaltma ve verimliligini destekleme yeteneklerine sahip oldugu
ifade edilmistir (Diwane, Oza, Nerlekar, & Chougule, 2023).

Gida tedarik zincirinde yapay zeka, seffaflig1 ve izlenebilirligi iyilesti-
rerek gida giivenligi, kalitesi ve israfina iliskin problemleri basarili sekil-
de ele almasi sebebiyle tercih edilmektedir. Ayrica gida tedarik siirecinde
yapay zeka teknolojilerinin kullaniminin yiyecek ve i¢ecek tedarik zinciri
i¢in siirdiiriilebilir bir finansman akis: sagladig: da bilinmektedir (Olan,
Liu, Suklan, Jayawickrama, & Arakpogun, 2022). Hindistan’da Gida Te-
darik Zincirinde bu yontemin kullanimini etkileyen kritik basar1 fak-
torlerinin incelendigi ¢alismada, teknoloji organizasyonu, gevre ve insan
teorisine dayanan kavramsal bir ¢erceve kullanilmistir. SWARA teknigi
ile elde edilen sonuglara gore, teknoloji hazirligi, giivenlik, mahremiyet,
miisteri memnuniyeti, fayda, talep degiskenligi, yasal uyumluluk, rakip
baskis1 ve ortaklar arasinda bilgi paylasimi parametrelerinin varlig1 ve
degerlendirilmesinin yapay zeka yontemlerinin kullanilmasinda etkili
oldugu belirtilmistir (Dora, Kumar, Mangla, Pant, & Kamal, 2022).

Gida tedarik zinciri siirecinin bagka bir paydasi ise tedarikgilerdir. Per-
akende sektoriinde, yiiksek satis hacmi olan ve tiiketici tarafindan giin-
lik olarak tiiketilen et, siit iriinleri gibi taze gida tirtinlerinde tedarikgi
secimi maliyet, verimlilik ve kaliteyi etkileyen ¢ok kriterli bir problem-
dir. Bu sebeple tedarikgi se¢iminde ¢ok kriterli karar verme yontemlerin-
den faydalanilmaktadir. Mugla bolgesinde yiiriitiilen ¢alismada, uzman
goriisii ve literatiirden faydalanilarak tedarik¢i segiminde 6ne ¢ikan krit-
erler AHP (Analytic Hierarchy Process) yontemi ile belirlenmistir. Analiz
sonucunda en dnemli ana kriterlerin kalite, sevkiyat, maliyet, firma profi-
li ve servis oldugu belirtilmistir (Tursun & Ozkog, 2019).

Gida tedarik siirecinde iretim, hazirlama ve dagitim asamalarinda
her an kontaminasyon meydana gelmesi riski bulunmaktadir. Bu riskleri
bertaraf etmek amaciyla, Radyo Frekansi Tanimlama (RFID) ve Rasp-
berry Pi tabanli cihazlari kullanilarak IoT tabanli gozetim programi
olusturulmustur (Rao et al., 2022)preparation and distribution process,
contamination can occur at any time. The perishable food supply there-
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fore needs to pay close attention to food efficiency and safety. The health
and quantity of food was assured by the traceability system, as it provides
comprehensive food data. The IoT-based surveillance program proposed
in this study employed Radio Frequency Identification (RFID. Ttim iire-
tim ve nakliye asgamasinda RFID okuyucu tarafindan izlenen iiriinlerin
Raspberry Pi ile nem ve sicaklik bilgileri alinarak, belirlenen esik deger-
in agilmasi durumunda cihazin uyar1 vermesini saglayacak, gelismis
bir uyar1 modelinin olusturulmasinda makine 6grenmesi yontemi kul-
lanilmistir. Sonuglarin, 6nerilen yontemin triinleri takip edebildigini ve
onceki yaklasimlara kiyasla sensor bilgilerini dogru ve basarili bir sekilde
tahmin edebildigi ifade edilmistir.

Dogasi geregi karmasik, ¢ok miktarda ve genellikle yetersiz kalite ve
yaptya sahip olan ¢oklu veri setlerinin entegrasyonunu ve analizini ifade
eden biyiik veri (big data - BD), gida igletmelerinde ortaya ¢ikan risk
ve operasyonel zorluklar: ele almakta kullanilmaktadir. Tedarik zinciri
yonetiminde bu giincel teknolojinin faydalarinin tartisildig: ¢aligma so-
nucunda, anlamli bilgi ve tahminler tiretmesi, karar destek yapist sun-
masi, verimlilik performansini iyilestirmesi gibi 6zellikleri nedeniyle te-
darik siirecinde etkili kullanilmas: 6nerilmistir (Rejeb, Keogh, & Rejeb,
2022)

Popiilerligi her gecen giin daha da artan blokzincir teknolojisi, sii-
reglerin izlenebilirligini kolaylastirmasi, giivenilirligi ve verimliligi ar-
tirmasi nedeniyle tedarik zincirlerinin yeniden tasarlanmasinda siklikla
kullanilmaktadir (Yildizbas1 & Ustiinyer, 2019). Blokzinciri teknolojisi,
baskasi tarafindan miidahale edilemeyen ve bu nedenle giivenilir oldugu
varsayilan, dijital olarak imzalanan bir hesap hareketi kaydidir (Dabba-
gh, Sookhak, & Safa, 2019). Kripto para birimi islemlerinin yapilmasina
olanak saglamak amaciyla olusturulan blokzincir teknolojisini diger bil-
gi sistemlerinden ayiran en 6nemli dzellikler; merkezi olmayan yapisi,
giivenligi, denetlenebilirligi ve akilli uygulama olmasidir (Saberi, Kou-
hizadeh, Sarkis, & Shen, 2019). Yildizbas1 ve Usti'myer (2019), blokzincir
teknolojisinin temel prensipleri ve bir tedarik zincirinde bu teknolojiden
nasil yararlanilacag tizerine fikirlerini sunarak, Tirkiye’nin giindemin-
de olan hal yasas1 uygulamasi kapsaminda sebze ve meyvelerin bir araci-
ya ihtiya¢ duymadan tedarik zinciri yonetim siirecine blokzinciri tekno-
lojisinin siirece katkisini degerlendirmislerdir. Blokzinciri teknolojisinin
sagladigi icerik bilgisinin seffaflig1, dogrulama siireci, tarimsal gidalarin
giivenilirligi, Girlin takip izlenebilirligine katkisi sebebiyle farkli tedarik
zincirlerine uyarlanabilir oldugunu belirtmiglerdir (Yildizbas1 & Ustiin-
yer, 2019).
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Tarimda tedarik zinciri yonetiminde, miisteri sadakatini ve memnu-
niyetini artirmak ve gida giivenligini saglamak i¢in izlenebilirlik 6nemli
bir unsurdur. Tedarik siirecinde tireticiden tiiketiciye tedarik zinciri bo-
yunca seffafligin ve kalite glivencesinin garanti edildigi yeni bir yaklagima
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle mevcut tedarik zinciri modellerinde,
tedarik zincirinin birimleri arasindaki iletisim eksikligi, iirtintin lojistik
hareketleri ve mengei hakkinda bilgi olmamasi gibi dezavantajlari berta-
raf etmek i¢in giincel teknolojilerle ¢6ziim aranmaktadir. Bunlardan biri
olan Blok zincir (blockchain) teknolojisi kullanilarak tedarik zinciri sii-
recine seffaflik ve izlenebilirlik kazandirilmasi, islem kayitlarinin takibi-
nin saglanmasi bu sayede tiim tedarik zinciri i¢in giivenligin arttirilmasi
amagclanmaktadir. Ehsan vd. (2022), ¢esitli ¢iftciler ve paydaslar arasinda
sistemin biitiinliigiini ve seffafligini saglayan blok zinciri tabanli, tama-
men merkezi olmayan bir izlenebilirlik modeli sunmuglardir. Olusturu-
lan yeni modelin, geleneksel tedarik zincirinin dezavantajlarinin ¢cogunu
ortadan kaldirdig: ifade edilmistir (Ehsan et al., 2022).

Geleneksel tarimsal gida tedarik zinciri modeline alternatif olarak
kullanilabilecek blok zincir destekli akilli tarimsal gida tedarik zinciri
modellerinin degerlendirildigi calismada ise, bu popiiler yontemin gida
tedarik zinciri uygulamalarinda diinyadaki gelisiminin incelenerek ve
tilkemiz agisindan uygulanabilirligi tartisilmistir (Kilig, 2023).

Gida tedarik zinciri siirecinde blokzinciri teknolojisinin kullanildig:
ampirik ¢caligmada, tedarik, on isleme, lojistik, depolama, envanter yone-
timi, dagitim, perakendecilik, isleme ve pazarlama faaliyetleri gibi farkl
tedarik zinciri faaliyetleri i¢in hazirlanmis gida endiistrisi yoneticilerin-
den elde edilen anket verileri analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore,
blokzinciri teknolojisinin maliyet azaltma, izlenebilirlik, zaman tasarru-
fu, degismezlik, kimlik dogrulama ve ¢aligma kanit1 gibi avantajlarinin
yani sira mevcut ¢alisanlarin bilgi eksikligi, sinirl1 6l¢eklenebilirlik, kul-
lanimda karmasiklik ve yiiksek baslangi¢ maliyeti gibi sinirliliklar: oldu-
gu paylasilmistir (David, Kumar, & Paul, 2022).

Blokzinciri ve gida tedarik zincirine iliskin yapilmis bagka bir deney-
sel calismada sinyal teorisine dayanarak, gida iiriinlerinin izlenmesinde
blokzincir kullaniminin tiiketicilerin iiriin kalitesi algis1 ve satin alma
davranislarini nasil etkiledigi degerlendirilmistir (Treiblmaier & Gara-
us, 2023) Buna gore, gida tedarik zincirlerinde blokzincir kullaniminin
tiiketicilerin algilanan gida kalitesini giiglendirmeye yardimci oldugu
belirtilmistir.
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Sonug ve Degerlendirme

Isletmeler, gelisen kiiresel ticaret nedeniyle artan rekabette geri kal-
mamak igin satig cirosunu ve buna bagli olarak karliliklarini yiikselter-
ek, maliyet verimliliklerini artirmasi gerekmektedir. Bu nedenle firmalar
stirekli olarak; periyodik raporlama, 6l¢iim, degerlendirmeler yaparak,
sonuglara gore yonetmek zorundadirlar. Bu siiregleri etkin isletebilmeleri
icin gerek isletme i¢i gerekse dis tedarik¢i ve miisterilerine ait parame-
trelerin yonetimi igin ise gelisen bilgi teknolojilerinden faydalanilmasi
gerekmektedir (Sayin & Demirel, 2020).

Gida tedarik siireci, kiiresel 6lcekte karmasik ve cok katmanli bir
yapidir. Bu siirecte karsilasilan saglik ve giivenlik riskleri, uluslararasi
ve yerel faktorlerin etkilesimi ile sekillenmektedir. Artan niifus, kaynak
kitliklar, iklim degisikligi ve teknolojik gelismeler gibi etkenler, gida te-
darik zincirinin performansini dogrudan etkileyerek, gida giivenliginin
saglanmasinda ¢ok disiplinli ve biitiinsel yaklasimlar gerektirmektedir.

Artan niifusa paralel olarak, gida talebinin karsilanmasi, tedarik zin-
ciri yonetimi, gida ayirma, tiretim gelistirme, gida kalitesini iyilestirme
ve uygun endiistriyel hijyen alanlarinda yapay zeka uygulamalarindan
yararlanilmaktadir (Mavani et al., 2022). Son yillarda yapay zeka, ma-
kine 6grenmesi, blokzincir, nesnelerin interneti ve biiyiik veri gibi ileri
teknolojilerin gida tedarik siirecine entegrasyonu, hem izlenebilirlik ve
seffafligr artirmis hem de risk yonetimi ve kalite kontrol siireclerinde
onemli iyilestirmeler saglamistir. Ozellikle blokzinciri teknolojisi, tedar-
ik zincirindeki verilerin degismez ve giivenilir kayit altina alinmasini
miimkiin kilmakta, bu da tiiketici giiveninin artirilmasina ve isletmeler-
in rekabet avantaji elde etmesine katkida bulunmaktadir.

2000’1i yillarda gida kalite denetiminde basit makine 6grenmesi al-
goritmalarinin kullanimzi ile baglayan yapay zeka uygulamalari, goriintii
analizi ve biyosensorler ile sistemin gelistirilmesi, gida iiriinlerinin geri
¢agirma takibi, yapay zeka ve nesnelerin interneti entegrasyonu sayesinde
tedarik zincirinde gergek zamanli izlenebilirligi, dogal dil modelleri ile
gida giivenlik siirecinde otomatik raporlama, sosyal medya ve kullanici
geri bildirimlerin degerlendirilmesi gibi bir ¢ok alana yayilmistir. Te-
darik¢i se¢iminde kalite, maliyet ve lojistik gibi ¢ok kriterli faktorlerin
dengelenmesi kritik olup, buna yonelik analitik ve karar destek sistemler-
inin kullanimi giderek 6nem kazanmaktadir.

Gidalarin siniflandirilmasi, gida kalitesi, diyet saglig1 ve insan giiven-
ligi denetiminin yapay zeka yontemleriyle yiiriitiilmesiyle ilgili tiim
calismalar, gelecekte gida tedarik zinciri siirecindeki sorunlari daha kolay
¢oziime kavusturulabilecektir. Bu yontemler sayesinde is siiregleri kolay-
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lagacak ve bu siirecler daha verimli hale gelebilecektir (Khoshhal, Dakhel,
Etemadi, & Zereshki, 2010; Musa, Abdullah, & Al-Haiqi, 2016; Tao, Wu,
Zhang, & Sun, 2014)extraction temperature, solvent-to-solid ratio and the
solvent composition on the extraction yields of total phenolics and total
anthocyanins were taken into account. The extraction process was simu-
lated and optimized by means of artificial neural network (ANN.

Gelecekteki aragtirmalarin, 6zellikle kiigiik olgekli tireticiler i¢in veri
uyumunu iyilestirmeye, model yorumlanabilirligini artirmaya ve erisile-
bilirligi saglamaya odaklanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir (Balakrishnan
etal., 2025). Sonug olarak, gida tedarik siirecinin siirdiiriilebilir, giivenli ve
etkin yonetimi i¢in teknolojik yeniliklerin stratejik olarak benimsenmesi
ve tedarik zinciri paydaslar: arasinda giiglii is birligi mekanizmalarinin
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda, biitiinsel sistem modelleri-
nin gelistirilmesi ve politika yapicilarin bu siirece yon verecek diizenleyi-
ci gergeveleri olusturmasi, gida giivenliginde risklerin minimize edilmesi
ve tedarik zincirinin dayanikliliginin artirilmasi agisindan elzemdir.
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GIRIS

Saglikli yasam i¢in giivenli gida temini kritik 6neme sahiptir ve gida
giivenligi, toplumsal saglik, ekonomi ve siirdiiriilebilirlik agisindan
bityiik bir gerekliliktir. Yapay zeka, sagladig1 maliyet ve zaman avantaji
ile gercek diinya problemlerinin ¢oziimiinde matematiksel modellem-
eye gore Ustiinliik sunmaktadir (Ekici, Simsek, Ozturk, Sagdic, & Yetim,
2014; Marini, 2009). Bu sebeple iiretkenlik ve siirdiiriilebilirlik hedefler-

ine verimli ve etkili bir sekilde ulasmak i¢in gida miihendisligi de dahil
olmak tizere bir¢ok disiplinde uygulanmaktadir (Sahni et al., 2021).

Son yillarda gida giivenligi alaninda yapay zeka (YZ), bitki
hastaliklarinin erken teshisi, patojen tespiti, raf dmrii tahmini, kalite kon-
trolii ve sahtecilik 6nleme gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadar.
Gida endiistrisinde YZ, bilgisayarla gérme, IoT, bulut bilisim ve blokzincir
entegrasyonlari ile gida kalitesi ve giivenligini izlemede otomatik, hizli ve
giivenilir yaklasimlar gelistirilmesine olanak vermektedir. Bu teknolojil-
er, gida iriinlerinin izlenebilirligini artirarak sahteciligi azaltmakta ve
titketicinin giivenini giiclendirmektedir. Yapay zeka, gida giivenliginde
risklerin erken tespiti, kalite kontrolii, izlenebilirlik ve siirdiiriilebilirlik
alanlarinda devrim yaratmakta, sektoriin dijital dontisiimiinde kritik bir
rol oynamaktadir. Bu sayede gida sektoriinde hem iireticiler hem tiiketi-
ciler i¢in giivenli ve kaliteli gida sistemleri olugturulmaktadir.

Gida Bilimleri ve Miihendisliginde Yapay Zeka Uygulamalar:

Yapay zeka uygulamalarindan biri olan yapay sinir aglari, insan bey-
ninin ¢aligma yapisini taklit ederek mevcut verileri analiz edip, bu veri-
lerden farkli 6grenme algoritmalari ile yeni bilgiler olusturan matema-
tiksel modellerdir (Oztiirk & Sahin, 2018). Yapay sinir ag1 (YSA), sinir
hiicreleri veya néronlardan olusan biyolojik sinir sisteminin basitlestiril-
mis bir modelidir. Sinir ag1 yapist ise, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanlarinda farkli néron sayis1 ve transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
olugturulmaktadir (Ozmen Akyol, 2022).

YSA ge¢mis verilerden sonuglar ¢ikarma yetenegi ile eksik bilgiler-
le bile yanitlar1 tahmin edebilen bir sistem olmas: sayesinde, geleneksel
yaklasimlarin uygulanmasiyla ¢oziilmesi zor olan gida giivenligi ve ka-
lite analizleri, gida goriintii analizi ve gesitli termal ve termal olmayan
gida isleme operasyonlarinin modellenmesi gibi ¢esitli gida mithendisligi
uygulamalarinda kullanilmaktadir (Aghbashlo, Hosseinpour, & Mujum-
dar, 2015; Bhagya Raj & Dash, 2022)

Kabli vd. (2020) laktik asit bakterilerinde (LAB) farkli parametreler-
den etkilenebilen EPS iiretiminin optimizasyonunda yapay sinir aglar
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ve bulanik modelleme yaklasimlarindan yararlanmiglardir (Kabli et al.,
2020). Leuconstoc mesenteroides DL1 susundan bir EPSnin yapisini
karakterize etmeyi ve entegre YSA ve bulanik modelleme yaklasimlar:
kullanarak giris parametreleri olan inkiibasyon siiresi, sicakligi, sakaroz
konsantrasyonuveilklevankonsantrasyonununetkilerinibelirleyerek EPS
tiretimini optimize etmeyi amaglamiglardir. Bulanik model, girdi-¢ikt1
parametrelerinin temel 6gelerinin taninmasina ve sistem tanimlamasi
i¢in kullanilan YSA’larin giiciine dayali olarak gelistirilmistir.

YSA gida mithendisliginde uygulamalar: olan; ekstraksiyon, ekstriiz-
yon, kurutma, filtrasyon, konserve, fermantasyon, firinlama, siit isleme
ve kalite degerlendirme gibi siireglerin modellenmesinde de uygulan-
maktadir (Bhagya Raj & Dash, 2022). Ayrica, ¢esitli gida tiriinlerinin de-
polama sirasinda fiziksel, kimyasal, fonksiyonel ve duyusal 6zelliklerinin
ve belirli saklama kosgullar1 altinda raf 6mriintin tahmin edilmesinde de
bu yontemden yararlanilmaktadir. Bu siireglerin ¢ok yonlii olmasi nede-
niyle, duyusal analizden izlenebilirlige ve elektronik burun sonuglarinin
islenmesinden tiiketici tercihlerinin haritalanmasina kadar farkli gida
alanlarinda uygulamalara sahiptir (Y. Huang, Kangas, & Rasco, 2007).

Ekstraksiyon, katidan siviya, sividan siviya ve asit-baz ekstraksi-
yon siireci olmak {izere bir¢ok gida maddesinde kullanilan bir ayirma
yontemidir. Ekstraksiyon siirecini etkileyen farkli parametreler, partikiil
boyutu, solvent bilesimi, solventin katiya orani, ekstraksiyon sicaklig1 ve
ekstraksiyon siiresidir. Ekstraksiyon uygulamalarinda da yaygin kullani-
ma sahip olan YSA ile ekstraksiyonun modellenmesi i¢in ¢ikt1 degisken-
lerini; proteinler, pektinler, vitaminler, pigmentler, ugucu yaglar, aroma
bilesikleri, tat bilesikleri gibi ham maddelerden olusan farkli ¢6ziiniir bi-
lesenler olusturmaktadir (Bhagya Raj & Dash, 2022).

En yiiksek meyve suyu veriminin elde edilebilecegi stire¢ kosullari-
nin elde edilmesi igin genetik algoritma (GA) ile birlestirilmis yapay sinir
ag1 (YSA) ve yanit yiizey yontemi (RSM) kullanildig1 ¢alismada, seliilaz
enzimi kullanilarak Chironji meyve suyu ekstraksiyonu, gesitli seliilaz
konsantrasyonlarinda, kulugka sicaklig1 ve siirelerinde gergeklestirilmis-
tir (Pradhan, Abdullah, & Pradhan, 2021). Hem RSM hem de YSA-GA
yonteminden elde edilen optimize edilmis kosullar kullanilarak ekstrak-
te edilen meyve suyunun ¢esitli fizikokimyasal 6zelliklerini analiz etme-
nin yani sira, Chironji meyve suyundan maksimum verim elde edilmesi
saglanmigtir.

Vakumlu kurutma, mikrodalga vakumlu kurutma ve ¢esitli bitki ma-
teryallerinin dondurularak kurutulmasinda YSA yonteminin kurutma
islemi ve kurutulmus triin tepkilerinin tahmin edilmesi ve degerlen-
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dirmesinde kullanigh oldugu yapilan ¢alismalarda belirtilmektedir (In-
yang & Obunikut, 2022). YSA’lar, kurutma isleminde kalinlik, sicaklik,
hiz, nem igerigi, kuruma hiz1 gibi ¢oklu parametrelerin tahmininin yani
sira, siire¢ kontrolii ve simiilasyonda ve gida giivenligi, muhafaza ve kalite
kontrol uygulamalarinda da karmagik gorevleri modellemek i¢in etkin
bir sekilde kullanilmaktadir.

Ulkemizde yapilan bir ¢aliymada geleneksel (sicak hava ile), elektro-
hidrodinamik (EHD) ve EHD-sicak hava kombinasyonu kurutma yon-
temleriyle kurutulan kayisinin farkli kurutma parametrelerinin kuruma
hiz1 ve tirtiniin nem orani tizerine etkileri YSA ile modellenmistir. Farkl
transfer fonksiyonlar1 ve 6grenme algoritmalar1 uygulanarak kurutma
yontemleri i¢in en iyi model performansini olusturan YSA tespit edilmis-
tir. EHD yontemi ile tarimsal iiriin kurutmanin YSA esasli yontemlerle
modellenebilecegi belirtilmistir (Kurtulmus, Polat, & Izli, 2020).

Coklu parametrelerin bulundugu modellerdeki tahmin yetenegi
ile YSA firincilik alaninda da yaygin kullanima sahiptir. Firincilik;
ekmek, kek ve biskiivi gibi unlu mamullerin iiretiminde son ve 6nemli
adimlar1 icermektedir. Pisirme islemi sirasinda, tiriinlerde nihai genel
kalitelerinden sorumlu olan es zamanli ve birlesik fiziksel, kimyasal ve
biyokimyasal degisiklikler meydana gelmektedir (Purlis, 2011). Pisir-
me siirecini etkileyen parametreler; unun kalitesi (unun gluten igerigi,
unun nem igerigi, un-su emilimi), islem parametreleri (pisirme sicakligs,
pisirme siiresi) ve hamur hazirlama sirasinda kullanilan farkl: islemler
(¢irpma, katlama, yogurma, karistirma, harmanlama ve silme) olarak
ifade edilmektedir. Pismis tirliniin kalitesi ise, nem icerigi, gozeneklilik,
genlesme orani, doku, duyusal kalite ve tiriiniin raf dmrii agisindan de-
gerlendirilmektedir. Buna gore YSA'nin formiilasyonuna dayali olarak
cesitli gida maddelerinin dielektrik sabiti ve dielektrik kayip faktoriini
tahmin etmek igin uygulanabilecegi belirtilmektedir.

Etkili gida saklama yontemlerinde biri olan konserve teknolojisinde
de YSA modellerinden faydalanilmaktadir. Konserve, isleme ve muhafa-
za i¢in gerekli ve giivenli bir tekniktir. Regel, jole, tursu, sebze, et, kiimes
hayvanlar1 ve deniz @irtinleri gibi gida maddeleri hava ge¢irmez sekilde
kapatilmis kutularda paketlenmekte ve mikroorganizmalar1 yok etmek
i¢in 151l islem uygulanmaktadir. Konserve, raf émriiniin uzamasinin yani
sira; Uirtiintin duyusal 6zelliklerinin korunmas: konusunda da avantajli
bir yontemdir (Enujiugha & Akanbi, 2010).

Konserve islemini; ¢ozelti ozellikleri (¢ozelti tipi, konsantrasyon),
gida malzemelerinin 1slatma siiresi, isleme parametreleri (sicaklik, siire),
kap i¢in kullanilan malzeme tipi ve gida malzemesi ozellikleri (nem
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icerigi, pH, termal yayilim) gibi faktorler etkilemektedir. Konserve sii-
recinde, iriiniin kabulii, nihai tiriintin pH degeri, mikrobiyal biiyiime,
duyusal degerlendirme ve triiniin kalite parametreleri ile olusturulan
YSA modeli, termal olarak islenmis konserve gidalarin giivenligi ve
kalitesinin tahminde kullanilmistir (Kseibat, Mittal, & Basir, 2004). YSA
modellemesi ile baslangi¢ gida sicakliginin ¢iktilar iizerinde ihmal edi-
lebilir bir etkiye sahip oldugu ve yanitlar: tahmin etmek i¢in bes girdi
parametresi arasinda en az etkiye sahip oldugu belirtilmistir. Dort giris
noronlu YSA modelinin MRE’si, islem sicakliginin tahmin edilmesinde
%0.3, islem stiresinin tahmin edilmesinde %6.7 ve minimum kalite bo-
zulmasinin tahmin edilmesinde ise %2.8 olarak bulunmustur. Caligsma,
YSA'nin konserve siirecini izlemek ve modellemek ve 1s1l islem gormiis
konserve gida iiriinlerinin giivenligini ve tutarliligini tahmin etmek i¢in
uygulanabilecegini ortaya koymustur.

Reolojik 6l¢limler, kalite degerlendirmesi, viskozite profili olusturma,
ekstriider ve karigtiricilarda stabilite gibi mithendislik hesaplamalari, sii-
re¢ tasarimi ve gida iiriinlerinin dagilim stabilitesinin standartlastiril-
mas1 i¢in gerekli olan bir parametredir (Bhagya Raj & Dash, 2022). Gida
maddesinin akis davranigini tanimlayan reolojik 6zelliklerin tahmininde
de YSA kullanilmaktadir. Bugday unu hamurunun farinografik ozellik-
leri ile kimyasal bilesimi arasindaki iliskiyi tahmin etmek i¢in yapay sinir
ag1(YSA) yonteminin kullanildig1 ¢caligmada elde edilen model sayesinde
farinografik deneylerin en aza indirilerek, tiriin kalitesinin iyilestirilme-
si, zaman ve maliyetin azaltilmasinin miimkiin olabilecegi belirtilmek-
tedir (Razmi-Rad, Ghanbarzadeh, Mousavi, Emam-Djomeh, & Khazaei,
2007).

Fermantasyon, gidada biyokimyasal degisikliklerin meydana geldigi,
anaerobik kosullar altinda mikroorganizmalar (mayalar veya bakteri-
ler) kullanilarak bir alkol veya aside doniistiiriildiigii metabolik bir sii-
rectir. Bu siiregte enzimler, 6zellikle amilazlar, proteazlar veya lipazlar,
polisakkaritlerin, proteinlerin ve lipidlerin daha basit toksik olmayan
triinlere hidrolizine neden olmakta ve reolojik ve dokusal 6zellikleri ve
amino asitler, antioksidanlar, vitaminler ve mineraller gibi besin igerigini
iyilestirmektedir. Fermantasyon siirecini etkileyen faktorler; hammad-
de tipi, partikiil boyutu, mikroorganizma tiirii, substrat bilesimi, seker
tipi, besleme/su orani, karistirma hizi, sicaklik, oksijen seviyesi, pH ve
fermantasyon siiresidir (Bhagya Raj & Dash, 2022). Yapay zeka yontem-
lerinin fermantasyon siirecinde uygulandigi ¢aligmalardan birinde; gida
koruyucusu olarak onaylanmis bir bakteriyosin olan nisin iiretimini sag-
lamak ve fermantasyon ortamini optimize etmek i¢in yapay sinir agi-ge-
netik algoritma yontemi (YSA-GA) ile birlestirilerek yanit ylizey yontemi
(RSM)’nden yararlanilmistir (Guo et al., 2010)the path of steepest ascent
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method (PSA. Caligmada fermantasyon ortamindaki 6nemli bilesenleri
tanimlamak i¢in Plackett-Burman tasarimi (PBD) kullanilmis, sonra-
sinda, optimal konsantrasyonlarina yaklagmak i¢in PSA yonteminden
yararlanilmigstir. Daha fazla optimizasyon i¢in ise; Box-Behnken tasarim
deneyleri uygulanmistir. Ozellikle, test edilen degiskenlerin nisin titre-
si (NT) tizerindeki bireysel etkisini ve karsilikli etkilesim etkisini be-
lirlemek i¢in bir RSM modeli, NT tahmini i¢in bir YSA modeli ve YSA
modeline dayali optimum ¢oziimleri aramak igin ise; GA modellerinden
yararlanilmistir.

Raf 6mrii ¢alismalari, gida bozulmalarinin iistesinden gelmek ve tii-
keticilere bir siire boyunca yiiksek kaliteli iiriin saglamak i¢in 6nemli
bilgiler saglamaktadir. Depolama sirasinda gida kalitesi 6ncelikle pH, su
aktivitesi, titre edilebilir asitlik, serbest yag asitleri, peroksit degeri, koru-
yucular gibi i¢sel faktorlerden ve depolama kosullari, bagil nem, isleme
ve depolama sirasindaki zaman sicaklik profili gibi dis faktorlerden et-
kilenmektedir. Bunlara ek olarak, ambalaj malzemesinin bariyer 6zelligi
(nem, oksijen veya ugucu bilesiklerin difiizyonu) gida malzemesinin raf
omriiniin modellenmesinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu parametre-
ler, depolama sirasinda gida maddelerinin mikrobiyal sayisini, duyusal
ozelliklerini (renk, doku ve aroma) ve besin degerlerini etkilemektedir
(Siripatrawan & Jantawat, 2009). Yapilan bir ¢aligmada 7-8 oC’de depo-
lanan islenmis peynirin raf dmriinii tahmin etmek i¢in gecikmeli tek
katmanli ve ¢ok katmanli YSA modelleri gelistirilmistir. YSA modelinde
girdi parametreleri olarak, ¢oziiniir nitrojen, pH, standart tabak saysi,
maya ve kiif say1s1 ve spor sayisi, ¢ikt1 parametresi olarak da duyusal skor
belirlenmistir. Analiz sonuglarina gore, gecikmeli YSA modellerinin is-
lenmis peynirin raf émriiniin tahmin edilmesinde uygulanabilir, iyi bir
yontem oldugu belirtilmistir (Goyal, 2012).

Coklu dogrusal regresyon ve YSA yontemlerinin 8 °C, 20 °C ve 30
°C>de depolama sirasinda siiriilebilir Gouda peynirinin genel kalitesinin
tahmin edilmeye ¢alisildig1 arastirmada ise; daha yiiksek belirleme kat-
sayilarina ve daha diisitk RMSE degerlerine sahip YSA’lara dayali model-
lerin daha dogru sonuglar trettigi belirtilmistir (Stangierski, Weiss, &
Kaczmarek, 2019).

Birgok arastirmaci, gida mithendisligi problemlerinde modelleme ve
optimizasyon, goriintli ve oriintli tanima i¢in yapay zeka yontemlerini
kullanmigtir. Yanit ylizey yontemi (RSM), simiilasyon, modelleme ve sii-
regleri optimize etme gibi miithendislikte daha genis uygulamalari olan,
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi aragtiran matematiksel ve istatis-
tiksel araglarin bir kombinasyonudur (Abdullah, Pradhan, Aflah, & Mish-
ra, 2020). Gida islemede, yanit yiizey yontemi (RSM) yaygin olarak kul-
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lanilan bir modelleme tiiriidiir, ancak YSA'nin yiiksek performans, daha
miitkemmel tahmin yetenegi ve dogrusal olmayan problemleri modelleme
kabiliyeti ile alternatif bir modelleme yontemi oldugu belirtilmektedir (S.
M. Huang, Kuo, Chen, Liu, & Shieh, 2017).

Gida mithendisliginde yapay zeka yontemlerinin uygulandig: baska
bir alan da kapsiilleme uygulamalaridir. Enkapsiilasyon, probiyotikler
gibi canli hiicreleri ve biyoaktif bilesikleri gidalara vermek i¢in kullanilan
bir tagiyic1 veya duvar materyali i¢inde aktif ajanlari hapsetme islemidir.
Gida tiriinlerinde antioksidanlar, vitaminler, mineraller, aroma bilesikle-
ri ve oleoresinler, kat1 ve siv1 yaglar, renklendiriciler ve enzimler kapsil-
lenebilmektedir. Huang ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada; zayif suda
¢oziinirligiini ele almak icin piceidin’in sulu bir soliisyon olarak bir
lipozomal formiile ultrason destekli kapsiillenmesini gergeklestirmistir
(S. M. Huang et al., 2017). Siireg, RSM ve YSA yaklasimlar1 kullanilarak
optimize edilmistir. Caligma sonucunda, YSA'nin tahmin dogrulugunun
RSM yonteminden daha iistiin oldugu ifade edilmistir.

Benzer sekilde tahmine dayali mikrobiyal modelleme yaklasimi,
gida mikrobiyolojisinde giiglii bir ara¢ olarak dikkat ¢ekmektedir. Bu
modelleme yaklasimi sayesinde, farkli kosullarda mikroorganizmalarin
davraniglar1 agiklanabilmektedir. Mikrobiyal tepkiler, tanimlanmis ve
kontrollii kosullar altinda olgiilerek; sonuglar daha sonra enterpolasyon
yoluyla yeni kosullara verilen yanitlar1 tahmin edebilen matematiksel
denklemler seklinde 6zetlenmektedir. YSA ile tahmine dayali modelle-
menin bagarili bir sekilde uygulanmasi, uygun modellerin gelistirilmesi-
ne bagli olarak degismektedir (Raoufy, Gharibzadeh, Radmehr, Khaksar,
& Hosseini, 2010)Pakistan and Afghanistan. Although artificial neural
network is a sophisticated novel method in predictive microbiology, no
study has been fulfilled on Z. multiflora. Therefore, the present study is
undertaken to predict the effects of Z. multiflora essential oil (EO.

Son yillarda yapay zeka yontemlerinden biri olan derin 6grenme
teknikleri kullanilarak gida ve bitki tiretim alaninda hastalik ve zararl
tespiti, tiir tespiti ve siniflandirilmas: gibi bir¢ok ¢aligma yapilmistur.
Derin 6grenme, 6n isleme gerek duyulmadan evrisimli yapay sinir ag1
(CNN) modeli olusturulabilmekte ve siniflandirma islemlerini diger ma-
kine 6grenmesi (machine learning- ML) yontemlerine gore daha hizli ve
daha dogru bir sekilde yapilabilmesi sebebiyle gida alaninda da derin 68-
renme uygulamalar1 yer almaktadir (Zhou, Zhang, Liu, Qiu, & He, 2019).

Uziim c¢esitlerinin sahip oldugu ampelografik 6zellikler kullanilarak
Corint, Merlot, Tayfi, Michele Palieri, Narince iziim ¢esitlerinin derin
ogrenme teknikleri ile siniflandirilmigtir (Terzi, Ozgiiven, & Yagci, 2023).
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Calismada 15 katmandan meydana gelen yeni bir CNN modeli olusturu-
larak 1028 adet goriintii analiz edilmis ve CNN modelinin %96,10 sinif-
landirma bagarim orani ile bes farkli tiziim tiirtinii siniflandirdig: ifade
edilmistir.

Gida tanima i¢in derin CNN’lerin kullanildig: bagka bir ¢aligmada
derin evrisimli sinir ag1 (DCNN) uygulanmis ve gida goriintiilerinden
yemek tiirlerinin, gida bilegsenlerinin ve pisirme yontemlerinin tanimlan-
mast saglanmistir. DCNN’in, biiyiik verilerde goriintii tanimada yasanan
zorluklarin bertaraf edilmesi amaciyla kullanilan son teknoloji olmasi
sebebiyle kullanildig: bildirilmektedir. Ozellikle geleneksel yaklagimlara
gore bu yontemin avantajinin, veri kiimeleri i¢in optimum o6zellik tem-
sillerini uyarlamali olarak tahmin edebilen bir teknik oldugu da belirtil-
mektedir (Zhang, Lu, & Zhang, 2016).

Cok gorevli CNN kullanarak, hem gida kategorisi hem de gida
kalorisi tahmininin gerceklestirildigi ¢alismada, biiytik veri kullanilarak,
gevrimici yemek tarifi sitelerinden yiyecek goriintilleri ve kalori
acitklamalarinin yer aldig1 bir veritabani olusturulmustur (Ege & Yanai,
2017). Calismada, sunulan gidalarin miktarlarini tahmin etmekten ziya-
de, ayn1 gida kategorileri i¢inde igeriklere, cesnilere, soslara veya nasil
pisirilecegine bagli olarak gida kalorilerindeki farkliliklarin tahmin edil-
mesi amaglanmistir. Bu sayede sadece gida kategorisi siniflandirmasi ile
¢oziilemeyen gida kalori tahmininin, goriintii analizi ile yapilmasi sag-
lanmigtir.

Yapay zeka destekli makine 6grenmesi yontemleri goriintii isleme ala-
ninda kullanilarak, endiistriyel ortamda gida siniflandirmasi problemle-
rine de siklikla uygulanmaktadir. Siniflandirma problemlerinin ¢éziimii
i¢in gelistirilmis bagarili makine 6grenimi algoritmalarindan biri olan
Destek Vektor Makineleri (support vector machine - SVM), bir¢ok si-
niflandirma probleminin ¢éziimiinde basariyla uygulanmaktadir. Opti-
mizasyon temelli oldugundan siniflandirma ve genelleme performansi,
hesaplama karmagiklig1 ve kullanighlik agisindan diger tekniklere gore
daha bagarili bir algoritma olmasi sebebiyle literatiirdeki yerini almistir
(Ru et al.,, 2017). SVM’in en 6nemli avantaji, siniflandirma problemini
kareli optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesi boylece problemin
¢oziimiine iligkin 6grenme asamasinda islem sayisini azaltarak diger
teknik/algoritmalara gore daha hizli ¢6ziime ulasmasidir. Farkli badem
tirlerinin siniflandirilmasi i¢in ¢ok sinifli destek vektér makineleri ve
yapay sinir aglari olan denetimli 6grenme yontemlerinden yararlanildi-
g1 caligmada, siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirmali analizi so-
nuglarina gore, siniflandirma igin temel olarak yapay sinir aglari yerine
destek vektor makinesi kullanildiginda; badem siniflandirmasinda daha
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yiliksek dogruluk seviyelerine ulagildig1 ifade edilmistir (Halac, Sokic, &
Turajlic, 2017).

Gida Giivenlik Siirecinde Yapay Zeka Uygulamalar:

Saglikli yasam i¢in dengeli ve diizenli beslenmeye ihtiya¢ vardir.
Saglikli beslenmede en 6nemli basamak ise giivenli gida teminidir. Bu
sebeple gida giivenligi 6nem arz etmektedir. Gida giivenligi, toplumsal
gelismeyi etkileyen ayni zamanda iilke ekonomisi ve insanlarin hayati-
n1 da etkileyen 6nemli bir sorundur. Gida giivenligi, gida kaynakli has-
talik ve zararlilardan korunmak i¢in gidanin kullanim amacina uygun
olarak hazirlanmasi, bozulmadan tiiketicilere ulagsmasi ve onlara zarar
vermeden tiiketilmesinin saglanmasidir. Gidalarda meydana gelebilecek
tiziksel, kimyasal, biyolojik ve her tiirlii bozulma etkenlerini ortadan kal-
dirmak i¢in alinan 6nlemlerin biitiinii olarak da ifade edilmektedir (Bou-
zembrak, Camenzuli, Janssen, & van der Fels-Klerx, 2018).

Son yillarda insan sagligini ciddi sekilde tehdit eden ¢ok sayida gida
givenligi olay1 yasanmistir. Gida kaynakli hastaliklar1 6nlemek ve gida
giivenligini saglamak i¢in patojenik mikroorganizmalarin hizli ve etki-
li tespiti, halk saglig1 acisindan 6nemlidir. Bu amagla, gida giivenliginin
saglanmasi ve risklerinin yonetilmesine iligkin erken uyar: analizi ve
risk kontrolii biiyitk 6nem tagimaktadir (Geng et al., 2021). Yapay zeka-
nin gida giivenligindeki uygulamalari, iiriin hastaliklar: teshisi ve verim
tahmini gibi tarimsal optimizasyondan akilli tedarik zinciri tahminine
ve gercek zamanli izlemeye kadar ¢esitlilik gostermektedir (Belwal, Hu-
ang, & Zhao, 2025). Derin 6grenme ve agiklanabilir yapay zeka gibi gelis-
mis makine 6grenimi modelleri, patates yapragi ve misir hastaliklar: tize-
rine yapilan ¢aligmalarda da kanitlandig: gibi, bitki hastaliklarinin erken
tespiti ve siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk gostermektedir. Bu yapay
zeka destekli teshis araclari, zamaninda miidahaleleri ve iiriin korumasi-
n1 kolaylastirarak tarimsal verimliligi artirmakta ve daha giivenilir gida
tedarikine katkida bulunmaktadr.

YZ, gida giivenligi alaninda risk degerlendirme ve kontrol stratejilerini
onemli 6l¢iide iyilestirmistir. Son arastirmalar, kirletici madde tespiti, raf
omrii tahmini, sahteciligin 6nlenmesi ve gercek zamanli kalite izlemede
makine 6grenimi ve bilgisayarli gorme teknolojilerinin kullanimin1 vur-
gulamaktadir. Ornegin, transformator tabanl ve diger gelismis makine
ogrenimi modelleri, gida giivenligi riskini sistematik olarak degerlendi-
rerek potansiyel tehlikelerin hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmasini
ve tahmin edilmesini saglamak i¢in kullanilmistir (Dimitrakopoulou &
Garre, 2025). Yapay zeka destekli izleme siirecinde, RFID ve biyosensor-
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ler gibi sensor teknolojileriyle birlikte, tedarik zinciri ve iiretim siiregleri
boyunca siirekli, veri odakl: kalite kontrolii saglanmaktadir.

Geleneksel olarak, gida kalitesi, yeni analitik tekniklerin gelistiril-
mesine yonelik acil ihtiya¢ gostermektedir. Dordiincii Sanayi Devrimi
(Endiistri 4.0), bir dizi dijital teknolojinin ve diger yenilik¢i teknolojik
gelismelerin ortaya ¢ikmasiyla hizla ilerleme gostermektedir. “Gida Kali-
tesi 4.0”, gida kalitesinin hizli, giivenilir ve objektif bir sekilde degerlen-
dirilmesini saglamak i¢in gida analizinde Endiistri 4.0 teknolojilerinin
kullanimina atifta bulunan yeni bir kavramdir. Gida Kalitesi 4.0; gida
endiistrisindeki en gelismis teknolojileri kullanarak gida analizinin artan
dijitallesmesi ve otomasyonu ile karakterize edilmektedir. Ozellikle ya-
pay zeka, bilgisayarla gérii, bulut bilisim, blok zinciri, nesnelerin Interneti
(IoT), akall1 sensorler, robotik ve 3D yazic1 gibi dijital yenilikler GGYS’de
tim bu amaglara ulasmak icin otomatik, tahribatsiz ve ekonomik bir
yaklasim saglamaktadir (Bouzembrak, Kliiche, Gavai, & Marvin, 2019;
Hassoun et al., 2023; Sahni et al., 2021). Blok zincir ve Nesnelerin Inter-
neti (IoT) teknolojilerinin yapay zeka ile entegrasyonu sayesinde gida
triinlerinin kaynagindan tiiketiciye kadar orijinalligini ve giivenliginin
izlenebilirlik ve seffaflig1 saglanmaktadir (Yang, Jiao, Zouyi, Diao, & Xia,
2025). Bu sayede, kiiresel gida tedarik zincirleri sahtecilik ve kontaminas-
yon gibi risklere kars1 giiglendirilirken, stirdiiriilebilir ve etik tiretim uy-
gulamalarinin dogrulanmasini da desteklenmektedir (Sari et al., 2025).

Giiniimiiziin gida sistemlerinin karmagiklig1 ve gelismisligi, tiike-
ticileri gida kaynakli hastaliklardan korumak i¢in en son teknolojileri
kullanarak en ytiksek gida giivenligi standartlarini siirdiirmeyi ve gida
sirketlerinin geri ¢agirma maliyetlerini ve olas1 itibar zararlarini azalt-
may1 gerektirmektedir. Gida giivenligi yonetim sistemleri (GGYS) (Food
safety management system - FSMS), gida giivenligi tehlikelerini 6nlemek,
riskleri ve geri ¢agirmalar1 en aza indirmek igin prosediirleri ve izlemeyi
iceren entegre bir sistemdir(Kudashkina, Corradini, Thirunathan, Yada,
& Fraser, 2022)while reducing the risk of food companies from losing
millions of dollars in recall costs and possible reputational damage. Food
safety management systems (FSMSs. Modern gida endiistrisi; tiiketicile-
rin daha iyi gida kalitesi, glivenligi ve raf dmriine yonelik artan talepleri,
daha fazla tiriin ¢esitliligi ve yesil/cevre dostu/stirdiiriilebilir tiretimin
benimsenmesi ile ¢ok rekabet¢i ve dinamik olarak gelisen bir ortamdur.
Bununla birlikte, geleneksel isleme teknolojileri, gida tiriinlerindeki ya-
pisal ve konformasyonel degisikliklerden (6rnegin, lipid oksidasyonu ve
protein denatiirasyonu) dolay1 goriiniim, renk, tat ve doku gibi duyusal
kalite 6zelliklerini etkileyebilmektedir. Bu nedenle, yiiksek kaliteli gida
trinlerine yonelik siirekli artan tiiketici taleplerini karsilamak i¢in gida
arastirmacilar1 ve gida endistrisi, yenilikgi isleme ve analitik teknikler
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dahil olmak tizere siirekli olarak daha gelismis ¢oztimler ve teknolojiler
arayisl icerisindedirler (Hassoun et al., 2023).

Yapay Zeka, sorunlar1 ortaya ¢itkmadan once belirleyen 6ncii goster-
geler gelistirmek i¢in verileri kullanarak proaktif veri odakli bir yaklagim
saglamaktadir. Ozellikle dogru verileri toplayan firmalarin gida giivenli-
gi sorunlarinin nerelerde ortaya gikabilecegine dair tahminlerde bulun-
malarina olanak sagladig1 igin yapay zekanin oncii gostergeler olustur-
mada dogal bir ¢6ziim oldugu belirtilmekte ve bu gostergeler sayesinde
gida giivenligi sorunlarini tahmin etmede etkili bir ¢6ziim araci olarak
kullanilmaktadir (Kudashkina et al., 2022)while reducing the risk of food
companies from losing millions of dollars in recall costs and possible re-
putational damage. Food safety management systems (FSMSs.

Gida giivenligi ve kalitesinde, temel olarak gidanin duyusal 6zellikle-
ri, raf 6mrii ve tazeligi ile ilgili bir dizi 6zelligin yaninda; mikrobiyolojik
ve teknolojik parametrelerle iliskili diger 6zelliklerin degerlendirilmesi
gerekmektedir (Ren, Fang, Yang, & Han, 2022). Degerlendirmede, sicak-
lik noktalar1 veya mikrobiyal yiik sayilar: gibi verileri analiz etmek i¢in
dogrudan yapay zekanin kullanildig: algoritmalar mevcuttur.

Son zamanlarda gida giivenliginde, temel olarak gida kaynakli pato-
jenlere ve gida kaynakl:i hastaliklara odaklanan makine 6grenmesi yon-
temlerinin kullanildig1 uygulamalara yer verilmektedir. Kullanici yanit-
larindan elde edilen ¢evrimigi verilerden yararlanan bir yontem olan kitle
kaynak kullanimi, makine 6grenimi yaklasimlariyla birlestiginde, gida
giivenligi risk analizi ve risk sitirecini yiiriitmek icin yeni bir arag sag-
lamaktadir (Wang, Bouzembrak, Oude Lansink, & van der Fels-Klerx,
2022).

Modelleme; son zamanlarda uygulamali mikrobiyoloji alaninda ve
giivenli gida liretiminde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Mikrobiyal
model gelistirme ve tahmine dayali mikrobiyoloji alanindaki biiyiik
ilerlemelerin bir¢ogunun kokeni gida giivenligi arastirmalarina dayan-
maktadir. Mikrobiyal bitytimenin matematiksel modelleri, gida giivenligi
arastirmalarinda en yaygin kullanilan yaklagimlardir. Bayes aglari,
Monte Carlo simiilasyon modellemesi, etmen ve bireysel tabanli modelle-
me, yapay sinir aglar1 gibi alternatifler ve fiziksel siire¢ modelleri de 6zel-
likle risk degerlendirme ¢aligmalar: i¢in daha popiiler hale gelmektedir
(Esser, Leveau, & Meyer, 2015).

Gida giivenliginin degerlendirilmesinde fizikokimyasal parametre-
lerle ilgili olarak renk; et ve et tiriinleri, yaglar veya bal gibi iiriinlerde
tiiketici kabulil tizerinde biiyiik etkisi olan en 6nemli parametrelerden
birisidir (Milovanovic et al., 2020; Pirmoradi, Mostafaei, Naderloo, & Ja-
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vadikia, 2022). Gida renginin gida kalitesini tespit etme yaklagimini et-
kiledigine inanilmaktadir. Bu nedenle, bilimsel arastirmalar gida rengi-
nin korunmasina yonlenmistir. Ayni nedenle, yasaklanmis renklendirici
maddeler, bir¢ok saglik tehlikesine neden olmalarina ragmen, yaygin bir
sekilde gida katk: maddeleri olarak kullanilmaktadir (Dixit, Khanna, &
Das, 2013)an attempt has been made to understand the exposure assess-
ment of food colors through 2 major groups, sweets and savories, at a
national level so as to evolve a scientific yardstick to fix levels of colors
in commodities based on technological and safety requirement. A vast
majority of colored food commodities (83.6%.

Bhargava ve ark. (2021), meyve ve sebzelerin kalitesinin renk, doku,
boyut, sekil ve kusurlarina gore degerlendirilmesine yonelik ¢esitli yon-
temlerin ayrintili bir incelemesini sunmustur. Bu yontemler 6n igleme,
segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarini icermektedir.
Meyve ve sebzelerin kalitesini incelemek i¢in arastirmacilar tarafindan
onerilen farkli algoritmalara dayali olarak kritik bir karsilastirma yapal-
mistir (Bhargava & Bansal, 2021). Derin sinir aglarinin popiiler mima-
rileri tartigilmis ve derin 6grenmenin gida kategorisinin zorluklarini ve
sorunlarini ¢6zmek i¢in bir veri analiz araci olarak kullanilabilecegi bu-
lunmugtur.

Gida giivenligi kapsaminda ele alinan bagka bir husus olan gida tagsisi;
ekonomik kazang i¢in gida alicilarini yaniltmaya yonelik yapilan aldatic
bir eylemdir. Gida kalitesinin veya besin degerinin azalmasi nedeniyle
halk saglig1 iizerinde risk olusturmaktadir. Genel olarak gida sahtekarligi
ise, degistirme, ekleme ve ¢ikarma seklinde ger¢eklesmektedir (Taylan et
al., 2021). Gida sahtekarliginin temel 6zellikleri gida yasalarina uyma-
ma ve/veya tiiketiciyi yaniltma, kasitli dolandiricilik ve finansal kazang
saglamaktir. Gida sahtekarlig1 ve tagsisini tespit etmek i¢in endiistriler-
de kullanilan yontemler oldukg¢a pahali, karmagik yontemlerdir ve kalite
degerlendirme yontemleri i¢cin uzmanlasmis altyapr ve yogun el emegi
gerektirmektedir. Yapay zeka sayesinde, gida tirlinlerinde sahtekarlik ve
tagsisi tespit etmek icin son kullanici tarafindan kullanilabilecek disiik
maliyetli otomatik sistemler sunulmaktadir.

Gida bilesenleri ile yaygin olarak iliskilendirilen gida sahtekarlig,
yag, balik, bal, siit ve siit tiriinleri, et iirtinleri, tahil bazli gidalar, meyve
sulari, sarap ve alkollii igecekler, organik gidalar, baharatlar, kahve, ¢ay
ve bazi yiitksek oranda islenmis gidalar tizerinde gergeklestirilmektedir
(Hong et al., 2017). Beslenmemiz {izerinde 6nemli yeri olan bal {izerinde
ciddi taklit ve tagsis s6z konusudur. Bal tagsisi ayni zamanda endiistri
i¢cin de 6nemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir ve tespiti giigtiir
(Shao et al., 2022). Yapilan bir aragtirmada, bal tagsisinin belirlenmesinde
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Uyarlanabilir Bulanik Sinirsel Cikarim Sistemi (ANFIS), Yapay Sinir Ag1
(YSA) ve yanit yiizey yontemi duyarlilik analizleri kullanilmis; sonug-
lar 6nerilen yontemlerin geleneksel yontemlere gore baldaki sahtekarligi
daha yiiksek dogruluk ve hizla tespit etmenin miimkiin olabilecegi gos-
termistir (Pirmoradi et al., 2022).

Insan diyetinin onemli bir bilegenini olusturan tahil driinlerinde
bulunan agir metal tehlikelerini kontrol etmek i¢in risk faktorlerinin ve
erken uyari sistemlerinin sistematik olarak degerlendirmesinin yapildig1
bir ¢aligmada bir risk degerlendirme modeli olusturulmus ve bu model
K-means++ algoritmasi ile birlestirilerek risk diizeyi siniflandirmasi ger-
geklestirilmistir. Daha sonra ise, gida giivenligi risklerine iligskin erken
uyar1 saglayan, ¢ok adimli bir risk diizeyi tahmini yapmak i¢in derin 68-
renme modelleri kullanilmigtir. Sonuglarin, 6nerilen modelin diger mo-
dellere gore daha tistiin oldugunu, 7 giinliik tahminde %90,47’lik genel
dogruluk gosterdigini ve boylece gida denetimi departmaninin temel ge-
reksinimini karsiladigini gostermistir (Z. Wang et al., 2022).

Gida kaynakli hastaliklarin ortaya ¢ikmasinin ve yayilmasinin 6n-
lenmesi, halk sagliginin iyilestirilmesi igin 6nemli bir 6n kosuldur. Gida
kaynakl: patojenlerin tam genom dizilimi kullanilarak rutin gézetimi ve
izlenmesi, rutin salgin arastirmalari ve vaka kontrol ¢alismalarinin yapil-
masy; gida kaynakli hastalik epidemiyolojisini incelemek i¢in firsatlar ya-
ratmaktadir. Salmonella typhimurium ‘un genomik kaynak tahmini igin
1998-2013 yillar1 arasinda Amerika Birlesik Devletlerinde yapilan bir
galismada 8 biiyiik zoonotik salgindan 7’sinin makine 6grenimi yontemi
ile dogru bir sekilde belirlendigi bildirilmektedir (L. Zhou et al., 2019).

Gida giivenligi izleme siireci, prosediirlerin dogru bir sekilde yiirii-
tildiigiiniin ve yonetmeliklere uygunlugunun dogrulanmasi i¢in gida
giivenligi tehlikelerinin varligina yonelik yapilan diizenli denetimler
mekanizmasi olarak tanimlanmaktadir. Basarili sonuglar nedeniyle gida
giivenligi izleme siirecinde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi
son yillarda artig gostermistir (Bouzembrak et al., 2018; Wang, Bouzemb-
rak, Lansink, & van der Fels-Klerx, 2022). Siirete hangi parametrelerin
izlenecegini (hangi gida tiriinleri ve hangi gida giivenligi tehlikeleri da-
hil) ve nasil yapilacagini (ka¢ numunenin dahil edilecegi) agiklayan bir
izleme plani ve bunlarin nasil hazirlanip analiz edilecegi gida giivenligi
izlemesinin uygulanmasi i¢in 6nemlidir. Burada gida giivenligi izleme,
yapay zekanin yapist itibariyle ge¢mis veriler analiz edilerek bu 6gren-
meden hareketle gelecekteki gida giivenligi olaylarini veya sonuglarini
tahmin etmeye ¢aligan model tabanli bir siireg olarak tanimlanmaktadir.
Gida giivenligi izleme planlarinin ve &zellikle iiriinlerin ve tehlikelerin
tanimlanmasina iligkin sitireci degerlendirilmesi gereken, erken uyari ve
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tahmine dayali modelleme yaklagimlarindan faydalanabilir (Liu, Manst-
retta, Rossi, & Van Der Fels-Klerx, 2018).

Han vd. (2019), gida kalitesi giivenligini tahmin etmek igin goklu gri
iligkisel bir model gelistirmistir (Han et al., 2019). Onerilen yontem kul-
lanilarak sterilize siit kalitesi ve giivenligine iliskin risk derecelendirme
sonuglar1 elde edilmis ve sonuglarin risk degerlendirmesinde yiiksek
dogruluga sahip oldugu belirtilmistir. Caligmada; risk kontrol
onlemlerinin 6nceden formiile edilebilecegi veya ayarlanabilecegi ve gida
tiretim, denetim ve yonetim departmanlari i¢in 6nerilerde bulunabilecegi
bildirilmektedir.

Sonug ve Degerlendirme

Gida isleme, emek isteyen uzun siireli bir siiregtir. Yapay zeka
sayesinde isleme siirecinde uygun olmayan iriinler tespit edilerek, siireg
kisaltilabilmekte, ¢alisanlarda degisiklik yapilarak iiretim artisi sagla-
nabilmektedir. Bu sayede ekonomik kayiplar da azaltilabilmektedir. Ayri-
ca bu tekniklerin uygulanmasiyla daha hizli karar verme, gérme ve koku
alma duyularinin kullanilmasi da saglanabilmektedir.

Gidalarin siniflandirilmasi, gida tedarik zincirinin yonetilmesi,
calisanlarin kisisel hijyen prosediirlerinin takip edilmesi, yeni iiriinlerin
gelistirilmesi gibi uygulamalar; halk sagligini da olumlu yonde etkileye-
cektir. Besin hijyeni a¢isindan yapay zeka uygulamalary; gida tiretiminde
bozulmaya neden olan gida kaynakli patojenleri belirlemeye ve gida kay-
nakl: hastaliklarin varligini azaltmaya yardimci olabilmektedir. Devam
eden c¢aligmalar ile yapay zekanin giincel teknoloji entegrasyonlarry-
la akill1 karar sistemleri de dahil olmak iizere ugtan uca gida giivenligi
giivencesini saglayacak otonom yapay zeka modellerinin kullanimi soz
konusu olacaktir (Kim, Koo, Kim, & Om, 2025).

Yapay zeka, gida sektoriinde yenilik ve siirdiiriilebilirligi tesvik ederek
diinya ¢apinda daha akilli, daha giivenli ve daha dayanikli gida sistemler-
inin 6niinii agmaktadir Yapay zeka uygulamalari gida giivenligi risklerini
ortaya ¢ikmadan 6nce azaltmak ya da ortadan kaldirmak; gida tedarik
zincirinin saglikl isleyisine yardimeci olmak gibi bir¢ok fayda saglay-
abilen uygulamalardir. Gelecekte diger alanlarda oldugu gibi gida endiis-
trisi alaninda da giiven veren tahmin ve ¢6ziim araglar1 olarak basarili ve
etkin bir sekilde daha yaygin kullanilacaktir.
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1. Giris

Bu boliim, simiile edilmis ger¢ek diinya senaryolarinda Hava Kalitesi
Indeksini (AQI) 6lgmek igin zamana dayali bir kablosuz sensér agi (WSN)
kullanarak kiiresel bir sistem gelistirmeyi amaglayan ger¢ek zamanli
hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesini arastirtyor. Proje, iklim
aragtirmacilarinin teknik yontemleri ve gercek diinya sensorleri ile ente-
gre edildiginde ger¢ek zamanli veriler sunabilen simiile edilmis bir ortam
sagliyor. Bu bolimiin amaglari dogrultusunda, sistemin yeteneklerini ve
potansiyel sonuglarini gostermek i¢in veriler simiile edilir.

Iklim degisikligini cevreleyen devam eden kiiresel tartigma, hava
kirliliginin ¢evresel bozulmaya ve halk saglig1 endiselerine katkida
bulunan 6énemli bir faktér oldugunun altini ¢iziyor. Artan farkin-
dalik ve teknolojik gelismelere ragmen, arastirmacilar, ¢aligmalar1
icin kapsamli, yiiksek kaliteli veri tabanlarinin olmamasi nedeniyle
genellikle zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir.

Dogru, gercek zamanli hava kalitesi verileri, etkili azaltma stratejileri
ve politikalar: gelistirmek i¢in ¢ok onemlidir. Caligma; kiiresel bir WSN
araciligiyla hava kalitesi verilerinin siirekli olarak toplanmasi, islenmesi
ve yayilmasi i¢in saglam bir ¢ergeve olusturmay1 amaglamaktadir. WSN
tarafindan toplanan verileri toplamak, sikistirmak ve birlestirmek i¢in
gelismis dagitilmig grafik algoritmalari kullanilir. Bu algoritmalar, sensor
diigiimleri tarafindan tiretilen biiyiik hacimli verileri verimli bir sekilde
yoneterek minimum veri kayb ve yiiksek dogruluk saglar. Islenen veriler,
cok gesitli analitik araglari ve kullanici sorgularini destekleyen 6lgeklene-
bilir ve kolay erisilebilir merkezi bir veritabaninda daha da rafine edildigi
ve saklandig1 havuz diigiimiine iletilir. Kullanici dostu bir web uygula-
mast arayiizii, hava kalitesi verilerini gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in
birincil erisim noktas1 gorevi goriir. Bu girisim, gercek zamanli kiiresel
hava kalitesi verileri saglayarak aragtirmacilari, genel halki, ¢evre ku-
rumlarini, politika yapicilar: ve saglik kuruluslarini hava kalitesi kosul-
lar1 ve potansiyel saglik riskleri hakkinda etkilesimli haritalar, trend an-
alizi araglar1 ve uyari sistemleri ile giiclendirmeyi amaglamaktadir. Hava
kirliligini ele almak ve kiiresel 1sinmayla miicadele etmek, kapsamli bir
inceleme i¢in bol miktarda kaynak ve veri gerektirir. Bu ¢aligma, mevcut
kaynaklardaki boslugu dolduran entegre, ger¢cek zamanli bir hava kirliligi
izleme sistemi olusturmak i¢in ultra modern teknolojiden yararlaniyor.

Toplanan kapsamli veriler, kapsamli aragtirmalar: kolaylastirir, tah-
mine dayali modellerin gelistirilmesini destekler ve hava kalitesi so-
runlar1 hakkinda halkin farkindaligini ve egitimini artirir. Bu ¢alisma,



Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi — Yapay Zeka Alaninda Uluslararas: j 3
Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Ekim 2025
daha saglikli bir ortam yaratmay: amaglayan daha genis ¢abalara 6nemli
olctide katkida bulunur.

Hava kirliligi modelleri ve egilimleri hakkinda ayrintili bilgiler su-
narak, hedefli miidahaleleri ve politikalar1 destekler. Ayrica, sistemin
ol¢eklenebilir mimarisi, gelecekteki teknolojik gelismelere uyarlanabilir-
lik ve daha fazla bolgeyi ve kirleticiyi igerecek sekilde genislemeyi saglar.

Sonug olarak, ger¢ek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz
sistemi projesi, gelecek nesiller i¢in ¢evreyi ve halk sagligini koru-
mak icin sinirlar ve disiplinler arasi igbirligini tesvik ederek hava
kirliligine kars1 kiiresel miicadelede bir mihenk tas1 olmay1 amagla-
maktadir.

1.1. Arka plan

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesi, bir kablo-
suz sensor ag1 (WSN) kullanarak dogru, ger¢ek zamanli bir hava kirliligi
izleme sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu proje, hava kalitesi veril-
erinin toplanmasini, islenmesini ve erisilebilirligini gelistirmek i¢in ultra
modern arag ve tekniklerden yararlanmaktadir. Son on yilda, hava kirlil-
iginde 6nemli bir artis oldu ve kiiresel dl¢ekte insan sagligina, hayvanlara
ve bitkilere zarar verdi. Bu zararli etkileri ele almak i¢in gesitli aragtirma
ekipleri, gelismis makine 6grenimi tekniklerini kullanarak hava kalitesi-
ni tahmin etmeye ¢alisiyor. Bununla birlikte, dogru tahminlere ulasmada
6nemli bir zorluk, hava kalitesiyle ilgili yliksek kaliteli veri kiimelerinin
sinirli mevcudiyetinden kaynaklanmaktadir.

1.2. Sorun Bildirimi

Artan farkindalik ve teknolojik gelismelere ragmen, arastirmacilar,
caligmalar: icin kapsamli, yiiksek kaliteli veri tabanlarinin olmamasi
nedeniyle genellikle zorluklarla karsi karsiya kalmaktadir. Dogru,
gercek zamanli hava kalitesi verileri, etkili azaltma stratejileri ve politi-
kalar1 geligtirmek i¢in ¢ok énemlidir. SICE’nin “Akill1 Yesil Hava Izleme
Sistemi” [1] ve Perfect Pollucon Services’in IoT tabanli hava kirliligi izleme
sistemi [2] gibi mevcut sistemler, degerli bilgiler saglar, ancak kapsam ve
o6lgeklenebilirlik agisindan sinirlidir.
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1.3. Hedefler
Calismasinin temel hedefleri sunlardir:

o Kiiresel olarak hava kirliligi faktorlerini 6lgmek ve izlemek i¢in
zaman odakl1 bir WSN gelistirilmesi;

o Veri igleme ve toplama i¢in dagitilmis grafik algoritmalar1 uygu-
lanmasy;

o Islenmis verileri depolamak igin bir veritaban1 mimarisi olugturul-
masy;

o Verierisilebilirligi i¢in kullanic1 dostu bir web uygulamasi arayiizii
olusturulmasi;

o Arastirmacilara ve halka gercek zamanli hava kalitesi bilgileri
saglanmasi.

1.4. Calismanin Kapsami

Bu projenin kapsami, kiiresel bir WSN sisteminin olusturulmasina
ve uygulanmasina kadar uzanmaktadir. Bu projenin temel tasi, ¢esitli
bolgelere dagitilmis 237 sensor diigiimiinden olusan, titizlikle tasarlan-
mig bir WSN’dir. Sensér diigiimleri, ortalama Hava Kalitesi Indeksini
oOlgerek hava kalitesini siirekli olarak izler. WSN, veri toplama ve iletim
verimliligini optimize ederek saglam performans ve giivenilirlik sagla-
mak icin tasarlanmistir.

1.5. Projenin Onemi

Bu projenin 6nemi, hava kirliligi arastirmalar1 i¢in kaynaklardaki
mevcut boslugu doldurma potansiyelinde yatmaktadir. Merkezi bir ver-
itaban1 ve kullanic1 dostu bir arayiiz sunarak, arastirmacilar igin ver-
imli veri erisimini kolaylastirmay1 ve halk: diinya ¢apinda hava kalitesi
kosullar1 hakkinda egitmeyi amaglamaktadir. Toplanan kapsamli ver-
iler, kapsaml1 aragtirmalar1 kolaylastirabilir, tahmine dayali modellerin
gelistirilmesini destekleyebilir ve hava kalitesi sorunlar1 hakkinda halkin
farkindaligini ve egitimini artirabilir.

1.6. Beklenen Sonuglar

Basarili bir uygulamanin ardindan, bu proje asagidaki sonuglara ulas-
may1 ongormektedir:

o Hava kalitesi dl¢iimii i¢in diinya ¢apinda islevsel bir WSN
simiilasyonu.
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o Kapsamli hava kirliligi verilerini barindiran saglam bir veritabani.
o Kullanicr etkilesimi i¢in erisilebilir bir web uygulamasi arayiizi.

o Kiiresel hava kalitesi kosullarina iliskin gelismis farkindalik ve
anlayzs.

1.7. Metodolojiye Genel Bakis

Metodoloji, WSN tarafindan toplanan verileri toplamak, sikistirmak
ve birlestirmek i¢in gelismis dagitilmis grafik algoritmalarinin kullanil-
masini igerir. Bu algoritmalar, sensér diigiimleri tarafindan {iiretilen
biiyiik hacimli verileri verimli bir sekilde yoneterek minimum veri kay-
b1 ve yiiksek dogruluk saglar. Islenen veriler, daha da rafine edildigi ve
olgeklenebilir ve kolay erisilebilir bir merkezi veritabaninda saklandig:
havuz digiimiine iletilir. Bu veritabani, ¢ok ¢esitli analitik araglar1 ve
kullanici sorgularini destekler. ASP.NET Web Uygulamas: (NET Frame-
work) ile olusturulan web uygulamasi {izerinden erisilebilen harita,
web servisleri ile uygulanacaktir. Bu yaklasim, her tiir kullaniciya agik,
kapsamli ve kullanici dostu bir arayiiz saglar.

2. Metodoloji
2.1. Sistem Mimarisi

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesi, hava ka-
litesi verilerinin verimli bir sekilde toplanmasini, islenmesini ve sunul-
masin1 saglamak icin birka¢ temel modiil halinde yapilandirilmigtir.
Sistem mimarisi ii¢ ana katmana ayrilmistir: Kablosuz Sensor Ag1 (WSN),
Veri Toplama ve Sikistirma, Veri Gorsellestirme ve Sunum. Bu katman-
lar, projenin hedeflerine ulagsmak i¢in sorunsuz bir sekilde etkilesime gir-
erek hava kalitesi izleme i¢in kapsamli ve kullanici dostu bir platform
olusturur.

2.2. Kablosuz Sensor Ag1 (WSN) Tasarimi

Kablosuz Sensor Aglar1 (WSN’ler), uzak konumlardan gercek zamanli
veri toplama olanag1 sunarak son birka¢ on yilda 6nemli dl¢iide gelis-
ti. Baslangicta askeri uygulamalar icin gelistirilen WSN’ler artik ¢evre-
sel izleme, saglik hizmetleri ve endiistriyel otomasyonda yaygin olarak
kullanilmaktadir. WSN’lerin birincil avantaji, uzak konumlardan gergek
zamanli veri saglama yetenekleridir ve bu da onlar1 hava kalitesini izle-
mek icin ideal hale getirir.

Projedeki WSN, PM2.5 ve CO2 seviyeleri gibi hava kalitesi parame-
trelerini izleyen, mekansal olarak dagitilmis otonom sensérlerden olusur.
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Her sensor diigiimii veri toplama, isleme ve diger digiimlerle iletisim
kurma yetenegine sahiptir. Sistem tasarimi sunlari igerir:

o Sensor Dugiimleri: Bu cihazlar ¢evreden veri toplar ve hava kali-
tesi parametrelerini 6l¢gmek igin stratejik olarak ¢esitli konumlara
yerlestirilir.

o Kiime Bagliklar:: Birden fazla sensorden veri toplayan ve havuz
diigiimiine ileten diigiimler. Bolgelerindeki belirli sensor diigiimii
gruplarini yonetirler.

« Sink Node: Kiime bagkanlarindan veri toplayan ve depolama ve
analiz i¢in veritabanina ileten merkezi diigtim.

Asagidaki Sekil I’de Kablosuz Sensér Ag Modiiliiniin yapis1 goster-
ilmektedir:

DataBase

Internet

()

SINK Node

User interface

@ seor &t i

@ custer veas Chuster

Sekil 1. Kablosuz Sensor Agt Mimarisi

Sensor diigtimleri, her biri bir Kiime Bas Diigiimii (CHNode) tarafin-
dan yonetilen kiimeler halinde diizenlenmistir. CH Dugtimleri, ilgi-
li sensor diigiimlerinden veri toplar ve merkezi toplama noktasi olarak
hizmet veren Sink Diigiimiine iletir. Bu hiyerarsik yap1, verimli veri ile-
timi saglar ve bireysel sensor diigiimleri iizerindeki yiiki azaltir. [3]

2.3. Veri Toplama Yontemleri

Ham veriler Havuz Diigiimiine ulastiginda, Veri Toplama ve Sikistir-
ma Modiili tarafindan islenir. Bu modiil, verileri verimli bir sekilde
toplamak ve sikistirmak igin Diisitk Enerjili Uyarlanabilir Kiimeleme
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Hiyerarsisi (LEACH) protokoliinii ve ¢esitli kiimeleme algoritmalarini
kullanir.

o Toplama: Kapsamli bir veri kiimesi olugturmak i¢in birden
¢ok sensor diigiimiinden gelen verileri birlestirir, fazlalig
azaltir ve daha sonraki islemlere hazirlar.

o Sikigtirma: {letim ek yiikiinii en aza indirmek icin veri boyutunu
ktcultir.

Hem toplanan hem de sikigtirilan islenmis veriler daha sonra depol-
ama i¢in DatabaseModule’e iletilir. Bu yontem, minimum veri kayb1 ve
yiiksek dogruluk saglayarak sistemi saglam ve giivenilir hale getirir.

2.4. Veri Tabani1 Tasarimi
2.4.1. Veritabani1 Modiilii

Veritaban1 Modiilii, projedeki sensor ag1 tarafindan toplanan verilerin
depolanmasi ve yonetilmesi icin ¢ok énemlidir. Sistem, Bolgeler, Ulkel-
er, Sensorler, SensorData, SensorHierarchy, AggregatedData ve UserAc-
counts dahil olmak iizere yapilandirilmis tablolar1 korumak i¢in bir MS-
SQL veritabani kullanir.

Veritaban1 Yapisi: Veritabani yapisi, bolgelerin, tlkelerin organi-
zasyonunu ve sehirlerdeki sensorlerin konuslandirilmasini yansitir.
Verilerin sistematik olarak kategorize edilebildigi ve verimli bir sekilde
erisilebildigi hiyerarsik bir diizenleme saglar. Bu organize yapi, sensor ag1
tarafindan iretilen ¢ok bityiik miktarda veriyi yonetmek i¢in gereklidir.

Veri Yonetimi: Veritabani modiilii, hem ham hem de islenmis verileri
islemek icin tasarlanmistir. Bu 6zellik, ger¢ek zamanli verilerin toplandig:
sirada depolanmasinin yani sira analiz i¢in kullanilan islenmis ve toplu
verilere olanak tanir. Her iki veri tiiriiniin de depolanmasi, ge¢mis ver-
ilerin alinabilmesini ve analiz edilebilmesini saglayarak zaman igindeki
hava kalitesi egilimleri hakkinda degerli bilgiler saglar.

Web Servisleri: Modiil, veri erisimini ve manipiilasyonunu kolay-
lastiran ASMX web servislerini igerir. Bu web hizmetleri, veritaban1 ve
diger sistem bilesenleri arasinda bir arayiiz gorevi gorerek verimli veri
alimi, depolama ve giincellemeler saglar. Sistem, bu web hizmetlerini kul-
lanarak verilerin tutarli ve giivenilir bir sekilde yonetilmesini saglayabilir.

Ornegin, SensorData tablosu ReadingID, SensorID, ReadingValue,
Timestamp ve Interval gibi ¢esitli 6zniteliklere sahip tek tek sensor okum-
alarini yakalar. Veritabani mimarisi, belirli SQL sorgu 6rneklerine dal-
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madan verileri etkili bir sekilde yonetmek icin gelismis sorgular1 ve veri
isleme igslemlerini destekler.

2.5. Web Uygulama Arayiizii

Web uygulama modiilii, ASP.NET cergevesi kullanilarak gelistirilen,
proje sisteminin kullanicrya doniik bilesenidir. Bu modiil, ger¢ek zaman-
11 ve gegmis hava kalitesi verilerini goriintiileyen dinamik web sayfalar1
saglar.

On Ug Kullanic Arayiizii: Kullanicilarin sistemle etkilesime girme-
sine, hava kalitesi 6l¢iimlerini goriintillemesine ve raporlara erigmesine
olanak tanir.

Veri Sunumu: ASMX web servisleri araciligiyla Veritabani Modiiliin-
den veri alir ve sezgisel ve erisilebilir bir sekilde sunar.

Kullaniaa Ozellikleri: Zaman igindeki hava kalitesi egilimlerini
gosteren panolari, zaman ¢izelgesi gizelgelerini, bolge karsilastirmalarini
ve kapsamli raporlari icerir.

Web uygulamasi arayiizii, kullanicilar i¢in birincil erisim noktasi
gorevi goriir ve hava kalitesi verilerini gorsellestirmek ve analiz etmek
i¢in kullanici dostu bir platform sunar. Bu girisim, ger¢ek zamanli kiiresel
hava kalitesi verileri saglayarak arastirmacilari, halki, ¢evre kurumlarini,
politika yapicilari ve saglik kuruluslarini hava kalitesi kosullar1 ve potan-
siyel saglik riskleri hakkinda etkilesimli haritalar, trend analiz araglar1 ve
uyari sistemleri ile gliclendirmeyi amaglamaktadur.

3. Kablosuz Sensor Ag1 (WSN)

Sistemin is akisi, yapilandirilmig ve katmanl bir yaklagimla hava ka-
litesi verilerini verimli bir sekilde toplamak, islemek, depolamak ve gor-
sellestirmek icin tasarlanmuistir.

3.1. Is Akis1 Agiklamasi
3.1.1. Kablosuz Sensor Ag1 Simiilasyonu

Simiilasyon, sensor simiilasyon verilerinin baglatilmasiyla baslar.
Bu adim, gergek diinyadaki hava kirliligi 6l¢iimlerini taklit eden sente-
tik veriler olusturmak i¢in bir simiilator ¢alistirmayi igerir. Olusturulan
sensOr verileri toplanir ve ¢esitli konumlara dagitilan gesitli sensor
digiimlerinden gercek zamanli hava kalitesi verileri simiile edilir.
Toplanan sensor verileri, kapsamli bir veri kiimesi olusturmak i¢in birden
¢ok sensorden gelen verileri birlestiren, fazlalig1 azaltan ve daha sonraki
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islemlere hazirlayan toplamaya tabi tutulur. Toplanan veriler daha sonra
merkezi veritabaninda saklanir.

3.1.2. Uygulama Katmaninda Veri Hazirlama

Sistem veri tiriiniin gegerliligini kontrol eder. Bu dogrulama adimi,
verilerin gerekli format ve standartlar1 karsiladigindan emin olur. Gegerli
veriler, okunmasi ve yazilmasi kolay, hafif bir veri degisim bi¢imi olan
JSON tiiriine yeniden bigimlendirilir ve bu da onu API etkilesimleri i¢in
uygun hale getirir. Yeniden bicimlendirilmis hava kirliligi verileri API
baglantisi icin hazirlanir. Sistem, ek veri almak veya toplanan verileri
daha fazla analiz i¢cin gondermek i¢in harici API’lere baglanir. Veriler API
araciligiyla birbirine baglanarak harici sistemler veya hizmetlerle sorun-
suz entegrasyon ve etkilesim saglar.

3.1.3. Veri Gorsellestirme ve Sunum Katmani

Bagli veriler gorsellestirme icin baglanir. Veri baglama, veri kaynak-
larini kullanici arabirimi bilesenlerine baglama islemidir ve verilerin web
uygulamasinda goriintiilenmesini kolaylastirir. Sistem, verileri bir hari-
ta tizerinde gorsellestirerek hava kalitesi verilerinin cografi bir temsilini
saglar.

Arastirmacilar ve halk da dahil olmak iizere kullanicilar, gergek
zamanli hava kalitesi verilerini goriintiilemek i¢cin web sitesine erisir ve
harita sayfasina gider. Oturum a¢mais kullanicilar, gosterge tablosu ve veri
yorumlama araglar1 gibi ek ozelliklere erigebilir. Aragtirmacilar, zaman
cizelgesi gizelgeleri ve bolge karsilagtirmalar: dahil olmak tizere derinle-
mesine analiz araglarina erigebilir. Dogrulanmis kullanicilar bu araglar
kullanarak ayrintili veri analizi yapabilir. Analiz edilen veriler, gercek
zamanli ve gegmis hava kalitesi verilerini goriintiileyen dinamik web say-
falar1 araciligiyla sunulur. Bu, zaman i¢indeki hava kalitesi egilimlerini
gosteren panolar1 ve kapsamli raporlari igerir.

Gergekzamanlihavakalitesiizleme ve analizsistemi, buyapilandirilmig
is akisini izleyerek, hava kalitesi verilerinin dogru bir sekilde toplan-
masini, verimli bir sekilde islenmesini ve etkili bir sekilde gorsellestir-
ilmesini saglayarak arastirmacilara, gelistiricilere, kuruluslara ve genel
halka degerli bilgiler saglar.

3.2. FIFO Tampon ve Senkronizasyon Mekanizmalari

Sensor digiimleri ve kiime bag diigtimleri arasindaki iletisimi yonet-
mek icin simiilasyon bir FIFO (Ilk Giren Ilk Cikar) arabellegi kullanir.
Semaforlar ve muteksler gibi senkronizasyon mekanizmalari, arabellek
tizerinde is parcacig: giivenli iglemler saglar. WriteéToFifo ve ReadFrom-
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Fifo yontemleri, sirastyla FIFO arabellegine ve FIFObuffer’dan veri yaz-
ma ve okuma islemlerini yonetir. Bu yontemler, veri akisini izlemek, ver-
imli ve dogru veri islemeyi saglamak i¢in giinliige kaydetmeyi igerir. [4]

3.3. Kiime Baskan1 Se¢imi ve Dinamik Gorev Degisikligi

Kablosuz Sensor Ag1 (WSN) simiilasyonu, hava kalitesi verilerini
gercek zamanli olarak toplamak ve islemek i¢in sensor diigiimlerinin
davranigini ve kiime kafa diigiimleriyle etkilesimini modeller. C# dilinde
uygulanan simiilasyon, gercekgi ve verimli bir simiilasyon elde etmek i¢in
coklu is pargacigi, senkronizasyon mekanizmalari ve e-posta bildirimleri
gibi gelismis 6zelliklerden yararlanir. Simiilasyon, 6nceden tanimlanmis
say1da sensor diigiimii (NUM_SENSORS) ve kiime bas1 diigiimii (NUM _
CH_NODESY) ile baslatilir. Sensor diigiimlerine, farkli cografi alanlarda
dagitimlarini simiile etmek icin benzersiz kimlikler ve bolge kimlikleri
atanir. Kiime bag1 diigtimleri, kendi bolgelerindeki belirli sensér diigiimii
gruplarin1 yonetir. TheSensorDataConfig sinifi, simiilasyonda sensor
kimlikleri olarak kullanilan iilke kimliklerini alir. Bu yapilandirmalar
izleme amaciyla giinliige kaydedilir.

3.3.1. LEACH (Diisiik Enerji Uyarlamali Kiimeleme Hiyerarsisi)

Diisiik Enerji Uyarlamali Kiimeleme Hiyerarsisi (LEACH), enerji ver-
imliligini artirmak ve ag dmriinii uzatmak igin kablosuz sensér aglari
(WSN’ler) igin 6zel olarak tasarlanmis, dnde gelen bir kiime tabanli hiyer-
arsik yonlendirme algoritmasidir. LEACH, sensor diigiimlerini kiimeler
halinde diizenler ve her kiimedeki bir diigiim kiime bas1 (CH) olarak iglev
goriir. CH’ler, kiime {iiyelerinden veri toplamaktan ve baz istasyonuna
(havuz) iletmekten sorumludur [7].

LEACH’de, alinan sinyal giicline gore kiimeler olusturulur ve yon-
lendirme kararlar1 vermek i¢in CH’ler seg¢ilir. Bir kiimedeki tiim diigim-
ler dogrudan CH ile iletisim kurar. Enerji dagilimini dengelemek igin,
CH’ler periyodik olarak dondiiriiliir. Bir digiim, bir tur igin belirli bir
olasiliga sahip bir CH haline gelir ve bir sonraki tur igin yeni bir CH
secilir. Bu olasiliga dayali se¢im, bir CH olmanin enerji yiikiiniin zaman
icinde tiim diigtimlere esit olarak dagilmasini saglar [3] [6].

Kararli durum agsamasinda:

Veri iletimi: Kiime tiyeleri, verilerini CH tarafindan olusturulan bir
Zaman Bolmeli Coklu Erisim (TDMA) programina gore CH’ye iletir. CH,
tiyelerinden aldig: verileri toplar, sikistirir ve baz istasyonuna iletir. Bu,
baz istasyonuna iletilen veri miktarini azaltarak enerji tasarrufu saglar

[3].
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LEACH protokoliiniin ¢alismasi : Iki ana asgamadan olusur: kuru-
lum agamasi ve kararli durum asamasi. Kurulum asamasinda, digiimler
onceden tanimlanmis bir olasiliga dayali olarak bir CH olup olmayacagi-
na karar verir. Digtimler 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 {iretir ve bu say1
bir esik degerinden kiigiikse, o tur icin bir CH olurlar. Esik degeri T(n),
her diigimiin P turlar: tizerinden bir CH olma olasiliginin esit olmasini
saglamak i¢in hesaplanir,Burada P, agdaki istenen CH ytiizdesidir. CH’ler
daha sonra diger diigiimlere rollerini belirten bir reklam mesaji yayin-
lar. CH olmayan diigiimler reklami alir vealinan sinyalin giiciine gore
hangi CH’ye katilacagina karar verir. Daha sonra segilen CH’ye [7] bir
birlestirme istegi gonderirler.

Girisim Azaltma: LEACH, kiimeler arasindaki paraziti en aza in-
dirmek i¢in Kod Bolmeli Coklu Erisim (CDMA) kullanir, ¢iinkii her
kiime farkli bir CDMA kodlari seti kullanir [5].

LEACH’in Avantajlarz:

Enerji Verimliligi: LEACH, CH roliinii dondiirerek ve veri toplamay1
kullanarak enerji tiiketimini 6nemli 6l¢iide azaltir ve ag dmriinii uzatir.

Olgeklenebilirlik: Protokol 6lgeklenebilirdir ve cok sayida diigiime sa-
hip aglarda kullanilabilir.

Kendi Kendine Organizasyon: LEACH kendi kendini organize eder,
yani herhangi bir merkezi kontrol veya ag hakkinda kiiresel bilgi gerek-
tirmez [5].

LEACH’in Dezavantajlar::

Rastgele CH Se¢imi: CH’lerin rastgele se¢imi bazen CH’lerin ag tize-
rinde esit olarak dagilmadig1 optimal olmayan kiimelemeye neden olabil-
ir. Bu, baz1 CH’lerin asir1 yiikklenmesine ve digerlerinin yetersiz kullanil-
masina neden olabilir.

Enerji Esitsizligi: Diisiik artik enerjiye sahip diigtimlerin, yiiksek
artik enerjiye sahip diigimlerle CH olarak segilme olasilig1 aynidir, bu
da topremature diigiim arizasina yol agabilir [7]. Geleneksel LEACH’in
sinirlamalarini ele almak igin gesitli iyilestirmeler ve varyantlar 6ner-
ilmigtir. Ornegin, gelistirilmis bir enerji tasarruflu LEACH protokoli,
diigiim kapsama alanini, enerji tiiketim oranini ve baz istasyonuna olan
mesafeyi dikkate alan yeni bir noderank (NR) parametresi sunar. Bu,
CH’lerin enerji seviyelerine ve kapsama alanlarindaki komsu sayisina
gore secilmesini saglar. Ek olarak, giivene dayali bir giivenli role se¢im
mekanizmasi, hatali davranan diigiimleri yonlendirme yolundan kaldir-
arak veri iletiminin giivenligini artirabilir [7].
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3.3.2. HEED (Hibrit, Enerji Verimli, Dagitik Kiimeleme Protokolii)

Hibrit, Enerji Verimli, Dagitilmis Kiimeleme (HEED) protokoli,
kablosuz sensor aglar1 (WSN’ler) alaninda 6nemli bir ilerlemedir. HEED,
kavramlar iizerine inga edilmistir.

HEED, artik enerji ve kiime igi iletisim maliyetinin bir kombi-
nasyonuna dayal1 olarak kiime bagkanlarini periyodik olarak secen ¢ok
sekmeli bir kiimeleme protokoliidiir. Bu hibrit yaklasim, kiime kafas
secimi i¢in yalnizca artik enerjiye dayanan protokollere kiyasla ag gene-
linde daha dengeli bir enerji tiiketimi saglar. [8]

HEED, degisen enerji seviyelerine ve ag topolojisine uyum saglamak
i¢cin CH’leri periyodik olarak yeniden seger. Bu periyodik yeniden se¢im,
enerji ylkiinin diigiimler arasinda daha esit bir sekilde dagitilmasina
yardimeci olur ve boylece ag émriinii uzatir. [9]

HEED’in Operasyonel Asamalari:

1. Baslatma Asamasi: Diiglimler, artik enerjilerine dayali olarak
bir CH olma olasiligiyla baslar. Her diigiim, diger tiim diigiimlerle
olan iletisim maliyetini hesaplar ve bu bilgileri yayinlar.

2. Tekrarlama Asamasi: Bu asamada, heniiz bir kiimenin pargasi
olmayan diigtimler, her yinelemede CH olasiliklarini ikiye katlar
ve sonunda en diistik iletisim maliyetiyle CH kiimesine katilir. Bu
yinelemeli islem, tiim diigiimler CH’ler veya bir kiimenin iiyeleri
olana kadar devam eder.

3. Sonlandirma Asamasi: CH’ler sonlandirildiktan sonra kiim-
eler olusturulur. CHnode olmayanlar, sectikleri CH’lere birlestirme
istekleri gonderir ve CH’ler, LEACH’de kullanilan yaklasima ben-
zer sekilde kiime tiyeleri icin bir TDMA programi olusturur [10].

HEED’in Avantajlari:

Enerji Verimliligi: HEED, hem artik enerjiyi hem de iletisim mali-
yetini goz oniinde bulundurarak, ag genelinde daha dengeli bir ener-
ji titketimi saglar ve enerji titkkenmesi nedeniyle erken diigiim arizalar:
olasiligini azaltir.

Olceklenebilirlik: HEED 6lgeklenebilirdir ve ¢ok sayida diigiime
sahip aglar1 verimli bir sekilde yonetebilir, bu da onu ¢ok gesitli
WSN uygulamalar1 i¢in uygun hale getirir.
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Gelistirilmis Ag Omrii: CH’lerin mevcut ag kosullarina gore
periyodik olarak yeniden segilmesi, enerji yiikiiniin esit olarak
dagitilmasina yardimci olur ve boylece genel ag 6mriinii uzatur.

HEED’in Dezavantajlari:

Yeniden Se¢imde Ek Yiik: Periyodik yeniden se¢im siireci, sik sik
yeniden se¢imlerin gerekli oldugu son derece dinamik aglarda bir deza-
vantaj olabilecek ek iletisim yiikii getirir.

Karmagiklik: CH sec¢imi igin ikili kriterler (artik enerji ve iletisim
maliyeti), LEACH gibi daha basit protokollere kiyasla protokole kar-
magiklik katar. [9] 10]

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesinin WSN
simiilasyonu, HEED protokoliinden cesitli 6geleri icerir. HEED’e benzer
sekilde, algoritma verimli kiimelemeyi saglamak i¢in hem diigiimlerin
enerji seviyelerini hem de iletisim maliyetini g6z 6niinde bulundurarak
CH segimi igin hibrit bir yaklasim kullanir. Bu, dengeli enerji tiikketimi-
nin saglanmasina ve ag démriiniin uzatilmasina yardimci olur.

3.3.3. Simiilasyon Uygulamasi

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi algoritmasi, bu
yonleri entegre ederek, veri yonetiminde enerji verimliligini ve saglamlig1
artirmak i¢in HEED’in gii¢lii yonlerinden yararlanir ve WSN’lerdeki bazi
yaygin zorluklar ele alir.

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesindeki
WSN simiilasyonu, LEACH ve HEED 06gelerini birlestiren 6zel bir al-
goritma kullanarak sensor diigiimlerini ve etkilesimlerini modeller. Bu
hibrit yaklagim, verimli enerji kullanimi ve saglam veri toplama saglamak
i¢in her iki protokoliin gii¢lii yonlerinden yararlanir.

Baslatma: Simiilasyon, sensor diigiimlerinin baslatilmasiyla baslar.
Her sensér diiglimiine, farkli cografi alanlarda dagitimlarini taklit eden
benzersiz bir kimlik ve bir bolge kimligi atanir. Kiime bas1 (CH) diigiim-
leri, belirli sensér diigiimii gruplarini yonetmek igin tasarlanmistur.
HEED’e benzer sekilde, CH’lerin se¢imi, ag genelinde verimli kiimeleme
ve dengeli enerji titketimi saglamak icin artik enerji ve iletisim maliyetin-
den etkilenir.

Veri Olusturma: Baslatildiktan sonra, sensor diigiimleri bolge kim-
liklerine gore rastgele hava kalitesi indeksi (AQI) degerleri iiretmeye
baglar. Bu degerler, gosteri amaciyla ¢gesitli bolgelerde farkli kirlilik sevi-
yelerini simiile eder. LEACH’deki veri olusturma siirecine benzeyen bu
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yaklasim, sensor diigiimlerinin CH’lerin toplayabilecegi ilgili ¢evresel
verileri saglamasini saglar.

Havuz Diigiimii Islemleri: Ger¢ek zamanli hava kalitesi izleme ve
analiz sistemi simiilasyonundaki havuz digiimii, CH diigiimlerinden
toplanan verileri almaktan sorumludur. ReceiveData yontemi bu verileri
toplar ve merkezi bir veritabanini algilayic1 okumalariyla giincellestirir.
Bu merkezi yaklasim, toplanan verilerin sistematik olarak saklanmasini
ve daha fazla analiz i¢in kolayca erisilebilir olmasini saglar. HEED’deki
isleme benzer sekilde, verilerin bulundugu yer CH’ler tarafindan islend-
ikten sonra lavabo diigiimiine iletilir, bu yontem verimli veri yonetimi ve
yedekli iletimlerde minimum enerji harcamasi saglar.

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi simiilasyonu,
hem LEACH hem de HEED’den 6geleri entegre ederek, enerji verimliligi
ve saglam veri yonetimi arasinda bir denge saglar. HEED’de goriildiigii
gibi CH’lerin periyodik olarak yeniden se¢ilmesi, enerji yiikiiniin diigiim-
ler arasinda daha esit bir sekilde dagitilmasina yardimci olur ve boylece
ag omriini uzatir. Bu arada, LEACH’ten 6diing alinan veri toplama ve
sikistirma teknikleri, havuz diigiimiine iletilen veri miktarinin en aza in-
dirilmesini, enerji tasarrufu saglanmasini ve iletisim ek yiikiiniin azaltil-
masini saglar.

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesi,
kiimeleme tekniklerini entegre ederek, verimli ve saglam bir WSN
olusturmak icin hem LEACH hem de HEED’in gii¢lii yonlerinden
yararlanir. CH’lerin ilk se¢imi ve dinamik olarak yeniden atanmasi,
dengeli enerji tiiketimi ve verimli veri iletimi saglarken, veri topla-
ma ve sikigtirma, depolama ve iletisim verimliligini optimize eder.

Avantajlar ve Sinirlamalar

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesindeki
WSN simiilasyonu ve kiimeleme yontemi gesitli avantajlar sunar:

Enerji Verimliligi: Sistem, kiime basi rollerini dondiirerek ve kiime
bagliklarini dinamik olarak yeniden atayarak enerji tasarrufu saglar ve
ag omrini uzatir.

Veri Biitiinliigii: Toplama ve sikistirma, minimum veri kaybi ve yiik-
sek dogruluk saglar.

Olgeklenebilirlik: Sistemin mimarisi, daha fazla bélgeyi ve kirleticiyi
icerecek sekilde genisletmeyi destekler.
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Ancak, dikkate alinmasi gereken sinirlamalar vardir:

Simiilasyon Kisitlamalari: Bu bolimde kullanilan veriler simiile
edilmistir ve bu da ger¢ek diinyadaki degiskenligi 6nemli ol¢iide yaka-
layabilir.

Karmasiklik: Kiime basliklarinin dinamik olarak yeniden atanmasi,
sisteme karmagiklik katar.

Gelecekteki Gelistirmeler

Gelecekteki galismalar, simiilasyonlar yerine gergek diinya sensorlerini
birlestirmeye ve veri toplama algoritmalarini gelistirmeye odaklanabilir.
Ek olarak, sistem daha fazla bolgeyi kapsayacak sekilde 6l¢eklendirilebilir
ve kiiresel hava kalitesinin kapsamli bir goriiniimiinii saglamak i¢in diger
cevresel izleme aglariyla entegre edilebilir.

Algorithm | Peoudocods for WSN Simmalat

Algoritma 1. Kablosuz Sensor Agi Simiilasyonu

3.4. Proje Mimarisi

Bu projenin uygulanmasi, Veritabani Katmani, Uygulama Katmani
ve Sunum Katmanrndan olusan U¢ Katmanli bir Mimariye dayanmak-
tadir. Bu mimari, her katmanin kendi altyapis: lizerinde ¢aligabilmesi
gibi ¢esitli avantajlar sunar, bu da ayr1 gelistirme ekiplerinin ayn1 anda
galismasina ve digerlerini etkilemeden her katmani gerektigi gibi gilincel-
lemesine veya 6lgeklendirmesine olanak tanir. Projenin ayrintil mimari-
si asagidaki blok diyagramda goriilebilir :
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R NN
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N
Sekil 2. 3 Katmanli Mimari

3.4.1. Sunum Katmani

Bu, son kullanicinin uygulama ile etkilesime girdigi uygulamanin
kullanic1 arayiizii ve iletisim katmanidir. Proje, ASP. NETFramework,
Web Uygulamas: arayiizii i¢in dinamik web sayfalar1 iiretmek tizere
tasarlanmis bir sunucu tarafi web uygulamasi gercevesidir. [11]

Sekil 3. Kullanici Arayiizii Harita Gérsellestirme

3.4.2. Uygulama Katmani

Orta katman olarak da bilinen bu hayati bilesen, sunum katmanindan
alinan bilgileri isler ve veri katmaniyla etkilesime girer. WSN’deki her
sensor diigiimii benzersiz bir sekilde tanimlanir ve Kiime Bag Diigtimleri
(CH Diigtimleri) altinda stratejik olarak gruplandirilir. Kiime, verileri
merkezi bir Havuz Diiglimiine iletmeden 6nce ilgili sensér diigiimlerin-
den toplayarak veri tikanikligini azaltir ve iletim verimliligini artirir. Bu
katman, sunu katmanindan verileri isler ve veri katmaniyla iletisimi ko-
laylastirir. Ayrica, veritabanindan alinan islenmis verileri harici APT’le-
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rin bekledigi bicime doniistiiriir ve donistiiriilen verilerle API ¢agrilar
yapar.

Sekil 4. WSN Ornek Islemler

3.4.3. Veritabani Katmani

Bu katman, uygulama tarafindan islenen bilgileri depolar ve yone-
tir. Veritabani katmanu ile iletigim tipik olarak web hizmetleri, 6zellikle
bu projedeki ASMX web hizmetleri araciligiyla kolaylastirilir. ASMX
web hizmetleri, uygulama katmani ile veritabani katmani arasinda ara-
birim gorevi goriir ve HTTP {izerinden Basit Nesne Erisim Protokolii’'nii
(SOAP) kullanarak mesajlar gonderir. Web hizmeti, veri alma, kayitlar1
giincellestirme veya sorgular: yiiriitme gibi gesitli veritabani islemlerini
gergeklestirmek i¢in uygulama katmani tarafindan ¢agrilabilen yontem-
leri kullanima sunar. Uygulama katmani, standart HTTP protokolleri-
ni kullanarak, veritabani etkilesimi i¢in saglanan yontemlere 6zel API
gagrilar1 yaparak ASMX web hizmeti ile iletisim kurar. [11]

Gergek zamanl veri akigini yonetmek icin sistem bir ilk Giren Ilk
Cikar (FIFO) tampon mekanizmasi kullanir. FIFO arabellegi, eszamanl
veri erisimini yonetmek icin semaforlar ve muteksler kullanilarak sen-
kronize edilir ve sensor verilerinin diizenli bir sekilde islenmesini ve
iletilmesini saglar. Tamponun performans: titizlikle giinliige kaydedilir,
sistem islemleri hakkinda bilgi saglar ve hizli sorun gidermeye olanak
tanir.



50 § Engin OGUZAY, Gokhan UGKAN

4. Sonuglar

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesiyle ilgili
calisma, WSN teknolojisini kullanarak ger¢ek zamanli bir hava kirliligi
izleme sistemini bagariyla gelistirdi. Bu proje, gercek zamanli veri topla-
ma ve analizi i¢in ol¢eklenebilir ve verimli bir ¢6ziim saglayarak ¢evresel
izleme alanina 6nemli katkilar saglama potansiyelini gostermektedir.

5. Tartisma

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesi, gergek
zamanli kiiresel hava kalitesi izleme i¢in Kablosuz Sensér Aglarinin
(WSN’ler) kullanilmasinin fizibilitesini ve etkinligini basariyla goster-
migstir. Veri toplama ve sikistirma i¢in dagitilmis grafik algoritmalarinin
kullanimaiyla birlikte 237 sensor diigiimiiniin konuslandirilmasi, WSN’le-
rde verimli veri yonetimi ve iletimi hakkinda degerli bilgiler saglamistir.
Hiyerarsik ag yapisi, veri tikanikligini 6nemli 6l¢lide azaltarak saglam
performans ve giivenilirlik saglar.

Sensor kalibrasyonu ve ag baglantis1 sorunlar1 gibi zorluklarla
karsilagmasina ragmen, proje bu engellerin iistesinden geldi ve biiyiik
olgekli WSN dagitimlarinin karmagikligini ve potansiyelini vurguladi.
Olgeklenebilir bir veritabaninin ve kullanici dostu bir web uygulamasi
arayliziiniin entegrasyonu, veri erisilebilirligini artirdi, arastirmacilar,
politika yapicilar ve halk arasinda hava kalitesi sorunlarinin daha iyi
bilinmesini ve anlagilmasini kolaylastird1.

Genel olarak, ger¢cek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi
projesi gevresel izlemeye 6nemli katkilarda bulunmus ve bu alanda ge-
lecekteki ilerlemeler i¢in saglam bir temel saglamigtir.

6. Son Sozler

Gergek zamanli hava kalitesi izleme ve analiz sistemi projesinin ile-
ri teknikler kullanilarak gelistirilmesi 6nemli bir basaridir.. Projenin
onemi, hava kirliligi arastirmalar: i¢in kaynaklardaki mevcut boslugu
doldurma potansiyelinde, verimli veri erisimini ve diinya ¢apinda hava
kalitesi kosullar1 hakkinda egitimi kolaylagtirmak i¢in merkezi bir veri
tabani ve kullanici dostu bir arayiiz sunmasidir.

Projenin hiyerarsik bir sensor aginin yenilik¢i kullanimi, kiimeleme
ve veri sikistirma teknikleriyle birlestiginde, verilerin giivenilir ve verimli
bir sekilde iletilmesini saglar. Saglam veritabani tasarimi ve ASMX web
hizmetleri, sistemin hava kalitesi verilerini etkin bir sekilde yonetme ve
yayma yetenegini daha da gelistirir.
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Giris

Makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalari, son yillarda biyomedikal
miihendislikten gevresel gozleme, endiistriyel ariza teshisine kadar birgok alanda
veri temelli karar verme siire¢lerinin merkezine yerlesmistir (Jordan & Mitchell,
2015). Bu alanlarda siniflandirma problemleri, orneklerin 6nceden tanimli
kategorilere atanmasini saglayarak, sistemlerin otomatik tanima ve Ongori
yetenegini gelistirir (Bishop, 2006). [Iris veri seti, bu tir smiflandirma
algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in uzun siiredir kullanilan, dengeli ve iyi
tanimlanmis bir referans (benchmark) veri kiimesidir (Dua & Graff, 2019).

R. A. Fisher tarafindan 1936 yilinda tanitilan Iris veri seti, her biri 50
ornek iceren ii¢ farkli Iris tiirlinden (setosa, versicolor, virginica) olusur ve dort
Olgiilebilir 6zellige dayanir: ¢anak yaprak uzunlugu, ¢anak yaprak genisligi, tag
yaprak uzunlugu ve ta¢ yaprak genisligi (Fisher, 1936). Veri setinin basit yapisi,
diisiik boyutlulugu ve siniflar arasi ayrisma diizeyinin yiiksek olmasi nedeniyle
hem baslangi¢ diizeyinde egitim hem de algoritma karsilagtirmalari i¢in ideal bir
platform sunar (Lantz, 2019).

Son yillarda yapilan arastirmalar, klasik makine 6grenmesi yontemlerinin
(6rnegin Support Vector Machines, k-Nearest Neighbors, Decision Trees, Random
Forests) kiigiik boyutlu ve dengeli veri kiimelerinde hala yiiksek dogruluk oranlari
sagladigimi gostermektedir (Jain, Duin, & Mao, 2000), (Zhang & Zhao, 2022).
Ornegin, Singh ve ark. (2023) tarafindan yapilan bir karsilastirmada, kNN ve SVM
algoritmalarinin Iris veri setinde %95’in ilizerinde dogruluk oranina ulastigi rapor
edilmistir (Singh, Sharma, & Meena, 2023). Benzer bigimde, Shrestha ve ark.
(2021) calismasinda, ¢ok simifli veri kiimelerinde Fl-score ve AUC gibi ek
metriklerin, yalmizca dogruluk oOlgiitiine gore daha giivenilir performans
degerlendirmesi sundugu vurgulanmistir (Shrestha & Mahmood, 2021).

Bu tiir ¢alismalarin ortak noktasi, yalnizca yiiksek dogruluk oranlari elde
etmek degil, ayni zamanda model istikrari, genelleme kabiliyeti ve
yorumlanabilirlik agisindan klasik yontemlerin giiglii yonlerini ortaya koymaktir
(Raschka & Mirjalili, 2020). Ozellikle tip, biyometri veya miihendislik gibi
alanlarda kullanilan veri kiimeleri giiriiltiilii, dengesiz veya zamana bagli degisim
(domain shift) igerebildiginden, yontemin yeniden iiretilebilir olmas1 biiyiik 6nem
tagimaktadir (Kaur & Kaur, 2022).

Bu kitap boliimiinde, MATLAB ortaminda Iris veri seti kullanilarak
klasik siniflandirma ydntemlerinin (SVM, kNN ve Random Forest) performans
karsilastirmasi gergeklestirilmistir. Calisma, verinin alinmasindan baslayarak 6n
isleme, modelleme, dogrulama ve sonu¢ degerlendirme asamalarina kadar tiim
stireci sistematik bicimde aciklamaktadir. Boylece hem 6gretici (didaktik) hem de
yeniden {iretilebilir (reproducible) bir makine 6grenmesi altyapisi sunulmaktadir.
Bu altyapi, ilerleyen caligmalarda biyomedikal sinyaller (6rnegin EKG, PPQG),
ariza teshisi veya goriintili tabanli tan1 sistemleri gibi daha karmagik problemlere
uyarlanabilecek niteliktedir.
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Bu calismanim amaci, klasik makine 6grenmesi yontemlerinin (SVM,
kNN, Random Forest) [Iris veri seti Ttzerindeki performansint Z-skor
normalizasyonu Oncesi ve sonrast karsilastirmalt olarak degerlendirmektir.
Boylece, 6n igleme adimlarinin siniflandirma basarisina olan etkisi sayisal olarak
analiz edilmistir.

Veri Kiimesi ve Yontemler

Bu caligmada, makine 6grenmesi siniflandirma problemlerinde siklikla
referans veri seti olarak kullanilan Iris veri kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesi, R.
A. Fisher tarafindan 1936 yilinda tanitilmis ve ti¢ farkli /ris tiiriine ait (Setosa,
Versicolor ve Virginica) toplam 150 gozlem igermektedir. Her sinif, 50 drnekten
olugmakta ve dort morfolojik 6zellige gore tanimlanmaktadir. Bunlar ¢anak yaprak
uzunlugu (Sepal Length), ¢anak yaprak genisligi (Sepal Width), tag yaprak
uzunlugu (Petal Length) ve tag yaprak genisligi (Petal Width) 6zellikleridir.

Veri kiimesi, MATLAB ortaminda fisheriris degiskeni {izerinden
dogrudan erisilebilmekte olup, ayrica UCI Machine Learning Repository’de
kamuya agik olarak da mevcuttur (Dua & Graff, 2019). Dengeli dagilim yapisi
nedeniyle yeniden Ornekleme (resampling) veya veri dengeleme tekniklerine
ihtiya¢ duyulmamustir.

is Akist

Caligmanin genel siireci sekiz ana agamadan olusmaktadir. Bu adimlar
Sekil 1°de ozetlenmistir. Veri seti ilk olarak egitim (%75) ve test (%25) alt
kiimelerine stratifiye bicimde ayrilmistir. Egitim verisi iizerinde on igleme
(standardizasyon) uygulanmis, ardindan ti¢ farkli model (SVM, kNN ve Rastgele
Orman) egitilmistir. Test verisiyle dogrulama agamasinda, ¢ok sinifli performans
oOlciitleri hesaplanmis ve sonuglar Excel tablosu olarak disa aktarilmistir.

1. Veri Alma ve

2. Veri Bélme 3. On isleme 4. Modelleme
Hazirhk

8. Yorumlama 7. Cikti ve 6. Sonug

ve Genisletme Raporlama Gorsellestirme 5. Dogrulama

Sekil 1. Akis Diyagrami
Veri On isleme ve Z Skor Normalizasyonu
Veri 6n isleme, makine 6grenmesi siirecinin en kritik agamalarindan

biridir. Bu asama, modelin dogru o6grenmesini engelleyebilecek hatalari,
giiriiltiileri ve dlgek farkliliklarini azaltarak daha dengeli bir veri uzay1 olusturur.
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Ozelliklerin (feature) farkli biiyiikliiklerde olgiilmesi, 6zellikle mesafe tabanli
algoritmalar i¢in ciddi bir sorundur.

Omegin, Iris veri setinde sepal uzunlugu santimetre cinsinden 1-8
arasinda degisirken, petal genisligi 0-2 araliginda degismektedir. Bu durumda,
yiiksek deger araligina sahip degiskenler (6rnegin sepal uzunlugu) siniflandirma
stirecinde daha baskin hale gelir ve modelin karar sinirlarin1 yanlis yonlendirebilir.

Bu ¢aligmada bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in Z-skor normalizasyonu
uygulanmistir. Z-skor normalizasyonu (standartlagtirma), her bir 6zelligi kendi
ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak yeniden 6l¢eklendiren istatistiksel bir
dontisiimdiir. Boylece her 6zelligin ortalamas: sifir, standart sapmasi bir olacak
sekilde normalize edilmis bir veri uzay: elde edilir. Bu yontem, farkli 6l¢iim
birimlerine sahip degiskenlerin esit katki yapmasii saglar ve 6lgek farklarindan
kaynaklanan yanliliklar1 ortadan kaldirir. Matematiksel olarak Z-skor doniigiimii
su sekilde tanimlanir:

. Xi—H
z skor normalizasyonu: z; = ——

Burada x; ornek degeri, u 6zellik ortalamasi ve ostandart sapmadir.
Z-skor doniisiimil, istatistiksel olarak her bir gézlemin ortalamadan kag standart
sapma uzaklikta oldugunu ifade eder. Doniisiimden sonra degiskenlerin dagilimi,
ortalama 0 ve varyans 1 olacak sekilde standart hale gelir. Bu durum, farkli
6lgeklere sahip tiim 6zelliklerin karsilagtirilabilir olmasini saglar. Ayrica, 6zellikle
normal dagilima sahip verilerde, modelin optimizasyon siireci daha dengeli ve
hizli gergeklesir.

Z-skor Normalizasyonu Oncesi ve Sonrasi — Tuim Ozellikler
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Sekil 2. Z-skor normalizasyonu dncesi ve sonrasi 6zellik dagilimlart (Sepal
Length, Sepal Width, Petal Length ve Petal Width).

Sekil 2. Z-skor normalizasyonu oncesi ve sonrast Ozellik dagilimlar
(Sepal Length, Sepal Width, Petal Length ve Petal Width).’de, dort 6zelligin
orijinal (list sira) ve Z-skor doniisiimil uygulanmis (alt sira) frekans dagilimlar
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goriilmektedir. Normalizasyon sonrast her bir 6zelligin ortalamasi sifira, standart
sapmasi bire yaklagsmis; boylece degiskenlerin 6lgekleri esitlenmistir. Bu durum,
ozellikle farkli aralik ve birimlerdeki ozelliklerin (6rnegin, petal ve sepal
Olciimleri) model {izerindeki etkisinin dengelenmesini saglar. Z-skor doniistimiiyle
verilerin ortak bir dlgekte toplanmasi, mesafe tabanli algoritmalarin daha kararli
ve dogru siniflandirma yapmasina katkida bulunur.

Z-skor standardizasyonunun en Onemli avantaji Olgek bagimsizlig
saglamasidir. Makine 6grenmesinde, k-en yakin komsu (kNN), destek vektor
makineleri (SVM), K-means kiimeleme ve ana bilesen analizi (PCA) gibi
algoritmalar veriler arasindaki benzerligi dogrudan mesafe oOlgiitlerine gore
hesaplanmaktadir. Eger degiskenlerin 6lgekleri farkliysa, biiyiik degerli
degiskenler modelin kararina orantisiz bigimde etki etmektedir.

Z-skor doniisiimi, tiim degiskenleri ayn1 6lgege getirerek bu problemi
ortadan kaldirir ve her ozelligin esit oneme sahip olmasint saglamaktadir. Bu
nedenle, 6zellikle mesafe tabanli algoritmalarda modelin kararliligimi artirir ve
genelleme kabiliyetini iyilestirir.

Literatiirde yapilan bir¢ok caligmada da Z-skor normalizasyonunun
smiflandirma performansint artirdigt  gosterilmistir. Celik (2024), piring
tanelerinin makine Ogrenmesi tabanli siniflandirmasinda, normalizasyon
uygulanmadan elde edilen dogruluk oraninin %88’den %94 e yiikseldigini rapor
etmistir. Benzer sekilde, bu calismada Iris veri setinde kNN algoritmasi
normalizasyon Oncesi %94,6 dogruluk saglarken, normalizasyon sonrasinda
%97,3 dogruluk oranina ulagmistir. Bu durum, verilerin uygun bi¢imde
6lgeklendirilmesinin dzellikle kiigiik boyutlu ve dengeli veri kiimelerinde model
basarisini anlaml 6lgiide artirdigini gostermektedir.

Z-skor doniigiimiiniin bir diger avantaji, egitim siirecindeki agirlik
giincellemelerinin dengelenmesi ve u¢ degerlerin etkisinin azaltilmasidir. Clinkii
standartlagtirma islemi, u¢ degerlerin (outlier) model iizerindeki baskin etkisini
sinirlar ve optimizasyonun daha kararli ilerlemesini saglar. Boylece, modelin hem
egitim hem de test agamalarinda kararlilig1 artar ve agir1 6grenme (overfitting) riski
azalir.

Sonug olarak, Z-skor normalizasyonu yalnizca bir 6lgekleme yontemi
degil, ayn1 zamanda modelin 6grenme uzayimni yeniden sekillendiren bir 6n
kosullandirma mekanizmasidir. Bu nedenle, bu ¢aligmada veri 6n isleme adimu,
smiflandirma basarisi iizerindeki etkisini sayisal olarak gostermek amaciyla
ozellikle vurgulanmigtir. Bu yaklagim, literatiirde benzer sekilde Celik (2022)
tarafindan Gnerilen optimum k se¢imi ve dlgeklendirme stratejileriyle de uyum
gostermektedir.

Modeller ve Parametre Ayarlari

Caligmada li¢ farkli klasik makine Ogrenmesi algoritmasi
karsilastirilmistir:
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1. Destek Vektor Makineleri (SVM):
a. Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi kullanilmistir.
b. Cok smifli yap1 i¢in Error-Correcting Output Codes (ECOC)
stratejisi uygulanmustir.
c. Model fitcecoc fonksiyonu ile olusturulmustur.
2. k-En Yakin Komsu (kNN):
a. fitcknn fonksiyonu kullanilarak K = 5 parametresiyle
egitilmistir.
b. Minkowski mesafe 6lgiitii temel alinmustir.
3. Rastgele Orman (Random Forest):
a. TreeBagger fonksiyonu kullanilmig, nTrees = 200
parametresiyle olusturulmustur.
b. Out-of-Bag (OOB) hata tahmini aktiflestirilmistir.

Her bir model ayn1 egitim/test ayrimi iizerinde degerlendirilmistir.

Performans Olgiitleri

Model performansinin degerlendirilmesinde, ¢ok simifli siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan &lgiitlerden yararlanilmistir:

. TP+TN
Dogruluk: Accuracy = TP TN+ FP+FN

TP

Duyarlilik: Sensitivity = TP+ FN

TN

Ozgiilliik: Specificity = TN TP

TP

Kesinlik: Precision = —————
esinlik: Precision TP T FP

Precision X Recall

F1 Skoru: F1 =2 x
oru Precision + Recall

Egri Altindaki Alan (AUC — One-vs-Rest): Her smif icin ROC egrisi
altinda kalan alan hesaplanmig ve makro ortalamast alinmustir.

Bu metrikler hem sinif bazinda (per-class) hem de makro ortalama olarak
Excel ¢iktisinda kaydedilmistir.

Deneysel Ortam ve Calisma Adimlari

Deneysel ¢alismalar MATLAB R2023b ortaminda gergeklestirilmistir.
Kodlama tek bir ugtan uca betik dosyasi (run_iris.m) iizerinden ytiriitiilmiis ve tiim
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rastgelelik mg(42) komutu ile sabitlenmistir. Sekil 3 iizerinde uygulama ve
calisma arayiizii gosterilmektedir.

Caligma, 16 GB RAM ve Intel 17 islemcili bir bilgisayarda birkag saniye
icinde tamamlanmistir. Sonuglar, iris_results/ klasorii altinda otomatik olarak
kaydedilmistir. Klasérde ROC egrileri, karisiklik matrisleri ve 6zet metriklerin
bulundugu iris_results_matlab.xIsx dosyasi yer almaktadir.

Command Window @ | Workspace ® ! %% m s sim
2 % Ciktilar: ./firi su
Test Accuracy (SVM/KNN/RF): Name Value 3 % Test Summary: A&
0.8459  0.9730  0.9l8% [ auc 0.9917 4 T % PerClass_*: s
[T bestAcc 0.9730 5 % CM_*: Confusion matrix sayf|
5-fold CV Accuracy (SVM): 0.947 |1 bestldx 2 6
Best model: kNN (Rcc=0.9730) EbestMode\ "kNN" 7 clear; cle; close all;
Bitti. Ciktilar: C:\Kitap Bolumleri\IRIS\iris [jdi 3 8
fx > [ classes 3l cell 9 %% @) Ayarlar
[ evhccSVM 09469 10 rng(4z);
@] cvp 11 outDir = fullfile(pwd, 'iris_r|
1@ cvsSVYM 12 showFigures = false; ¥ true
@) £ 13 saveFigDPI = 200;
[ kfolds 14
@] mdIKNN 15 %% 1) Veri (fisheriris)
1) mdIRF 16 load fisheriris % m
| @] mdIsyM 17 X = meas;
[ meas 18 y = categorical(species);
[E mKNN 19
LE| mRF T struc 20 %% 2) Train/Test ayrimi (stra
£ mSvM Tt struct 21 cvp = cvpartition(y, Holdout'
HH mu [5.8478,3.0540,. 2 Xtr = X(training{cvp),:}; ¥
[ numTrees 200 23 Xte = X(test(cvp).:); ¥
|e]] outDic 'C\Kitap_Bolui 24
[} posClass virginica' 25 %% 3) Standardizasyon (SVM/kN
EH S 1x3 table 26 [ztr,mu,sig] = zscore(Xtr);
[ saveFigDPI 200 27 Zte = (Xte - mu) ./ sig;
corekhn 203 double

Sekil 3. Matlab Deney Ortam1
Ozet Degerlendirme

Uygulanan is akisi, klasik siniflandirma modellerinin karsilagtirilmasi
icin yeniden iiretilebilir, 6l¢eklenebilir ve yorumlanabilir bir yapt sunmaktadir. Bu
calismada, her asamada elde edilen ¢ikti tiirleri ve hedefleri Hata! Basvuru
kaynagi bulunamadi.’te 6zetlenmistir.

Tablo 1. Calistirma 6zeti (en iyi model ve 5-kat CV dogrulugu)

BestModel BestAcc SVM_SFold_Acc

kNN 0,97 0,95
Kaynak: Yazar tarafindan MATLAB ile tiretilmigtir.

Bu yapy, Iris veri seti gibi dengeli kiigiik 6l¢ekli veri kiimelerinde etkili
oldugu gibi, biyomedikal sinyaller veya endiistriyel veri kiimeleri gibi daha
karmagik ortamlara da kolayca uyarlanabilir. Calismanin bir diger katkisi, tim
stirecin otomatiklestirilmis, yorumlanabilir ve egitim amach olarak yeniden
kullanilabilir bir MATLAB kod altyapisiyla sunulmus olmasidir.
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Bulgular ve Tartisma
Genel Performans Degerlendirmesi

Uygulanan ii¢ farkli makine 6grenmesi algoritmasi (SVM, kNN, Random
Forest) tlizerinde yapilan deneyler sonucunda, test kiimesinde oldukca yiiksek
siniflandirma basarilar1 elde edilmistir. Tablo2 iizerinde elde edilen sonuglar
gosterilmistir. KNN modeli %97,3 dogruluk orani ile en yiiksek performansi
gostermis, bunu %94,6 dogruluk ile SVM ve %91,9 dogruluk ile Rastgele Orman
modeli izlemistir.

Capraz dogrulama (5-fold CV) sonucunda, SVM modelinin ortalama
dogrulugu %94,7 olarak 6l¢iilmistiir. Bu sonug, modelin egitim/test boliinmesine
duyarli olmadigini ve genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu goéstermektedir.

Tablo 2. Modellerin test dogrulugu ve temel performans metrikleri

Model Accuracy AUC_OVR Sensitivity  Specificity  Precision F1

SVM 0,95 1,00 0,94 0,97 0,94 0,94
kNN 0,97 0,99 0,97 0,99 0,97 0,97
RF 0,92 0,99 0,92 0,96 0,92 0,92

Tablo 2. Modellerin test dogrulugu ve temel performans metrikleri incelendiginde,
tim modellerin makro ortalama F1 skorlarinin 0.90’m iizerinde oldugu
goriilmektedir. Ayrica, One-vs-Rest AUC degerlerinin 0.98 civarinda olmasi,
smiflar arasinda yiiksek ayrim giicii bulundugunu goéstermektedir. Bu dogruluk
oranlari, literatiirde bildirilen degerlerle bilyiik oranda oOrtiismektedir (Mithy,
2022; Igbal, 2024). Bu sonugclar, kiiciik ve dengeli veri kiimelerinde klasik
yontemlerin olduk¢a basarili performanslar sergiledigini desteklemektedir
(Shrestha & Mahmood, 2021; Singh et al., 2023).

Ek olarak, normalizasyon uygulanmadan elde edilen sonuglarla
normalizasyon sonrasi sonuglar karsilagtirilmig; performans artisinin 6zellikle
kNN modelinde belirgin oldugu gozlenmistir. Benzer sekilde, Celik (2022)
calismasinda da kNN algoritmasinin optimum k degerinin se¢iminin ve uygun veri
on iglemenin simiflandirma dogrulugu iizerinde belirleyici oldugu rapor edilmistir.

Tablo 3 tizerinde kNN algoritmasi tizerinde Z-skor doniisiim ydnteminin
etkisi goriilmektedir. Z-skor normalizasyonu uygulanmadan yapilan siniflandirma
deneylerinde kNN modeli %94,6 dogruluk orani elde etmistir. Ayni veri setine
normalizasyon uygulandiginda dogruluk oran1 %97,3’e yiikselmistir. Benzer bir
egilim SVM ve Random Forest modellerinde de gozlenmis, ancak en belirgin artis
kNN modelinde ortaya ¢ikmuistir.

Bu fark, dzellikle mesafe tabanli yontemlerde veri 6lgeklerinin farkl
olmasindan kaynaklanan agirlik dengesizliklerini ortadan kaldirarak modelin
karar sinirlarimi daha dengeli hale getirir.
Benzer sekilde, Celik (2022) calismasinda da kNN algoritmasinin optimum .
degerinin se¢imi ve uygun 6n iglemenin dogruluk iizerinde belirleyici oldugu rapor
edilmistir.
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Tablo 3. Normalizasyon Oncesi ve Sonras1 Performans Karsilagtirmasi

Model Accuracy (Raw) Accuracy (Z-score) Fark (%)
SVM 0.93 0.95 +2.0
kNN 0.91 0.97 +6.0

RF 0.89 0.92 +3.0

Karisikhik Matrisi Analizi

En iyi performans gosteren model olan kNN algoritmasina ait karigiklik

matrisi Sekil 4. En iyi model (kNN) icin karigiklik matrisi.Hata! Bagvuru
kaynag1 bulunamadi.’te verilmistir. Matris incelendiginde, 6zellikle Iris setosa
smifinda hatasiz siniflandirma yapildigi, versicolor ve virginica siniflarinda ise
birkag¢ drnegin karistirildigi gézlenmistir.

Bu durum, iki tiiriin (versicolor—virginica) morfolojik olarak birbirine

yakin ozellikler tasimasindan kaynaklanmaktadir. Ancak bu karisikliklarin sayisal
olarak ¢ok diisiik olmasi, modelin genel dogrulugunu oOnemli Olgiide
etkilememisgtir.

True Class

Confusion Matrix - kNN (Z-score)

setosa

versicolor

virginica

setosa versicolor virginica
Predicted Class

Sekil 4. En iyi model (kNN) i¢in karigiklik matrisi.
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ROC Egrileri ve AUC Degerleri

Her sinif icin One-vs-Rest yaklasimiyla elde edilen ROC egrileri Sekil 5.
kNN modeline ait ROC egrisi (Setosa), Sekil 6. kNN modeline ait ROC egrisi
(Versicolor), Sekil 7. kNN modeline ait ROC egrisi (Virginica)’te gosterilmistir.

Her ii¢ smif i¢in AUC degerlerinin 0.98-1.00 araliginda olmasi,
modellerin yiiksek ayirt etme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle setosa sinifinin AUC degeri 1.00 olarak hesaplanmug, bu da modelin bu
sinifi hatasiz tanidigimn gostermektedir.

1 ROC - kNN (Class: setosa) AUC=1.000
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Sekil 5. kNN modeline ait ROC egrisi (Setosa).
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ROC - kNN (Class: versicolor) AUC=0.992
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Sekil 6. kKNN modeline ait ROC egrisi (Versicolor).

ROC - kNN (Class: virginica) AUC=0.992
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Sekil 7. kNN modeline ait ROC egrisi (Virginica).

ROC egrilerinin birbirine yakin ve yiiksek degerlere ulasmasi, modelin
karar sinirlarmin dogru sekilde 6grenildigini ve overfitting (asir1 6grenme)
gostermedigini desteklemektedir. Benzer sonuglar literatiirde, Iris veri seti
iizerinde yapilan SVM ve kNN tabanli ¢alismalarda da rapor edilmistir (Zhang &
Zhao, 2022; Lantz, 2019). Benzer bi¢cimde, Rajawat (2023) caligmasinda da kNN
modeli en yiiksek ayirt etme kabiliyetine ulagmistir.



64 § Bahadir COKGETIN, Ahmet CELIK

Smif Bazh Performans Degerleri

Simuf bazli duyarlilk (sensitivity), Ozgillik (specificity), kesinlik
(precision) ve F1 skorlar1 Tablo 4Tablo 4 Sinif bazinda hesaplanan performans
Olciitleri (Setosa, Versicolor, Virginica)‘te zetlenmistir.

Tablo 4 Sinif bazinda hesaplanan performans 6lgiitleri (Setosa,
Versicolor, Virginica)

SVM
Class AUC_OVR  Sensitivity Specificity Precision F1
Setosa 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
versicolor 1,00 0,92 0,96 0,92 0,92
virginica 1,00 0,92 0,96 0,92 0,92
kNN
Class AUC_OVR  Sensitivity Specificity Precision F1
Setosa 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
versicolor 0,99 1,00 0,96 0,92 0,96
virginica 0,99 0,92 1,00 1,00 0,96
RF
Class AUC_OVR  Sensitivity Specificity Precision F1
Setosa 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
versicolor 0,99 0,83 0,96 0,91 0,87
virginica 0,99 0,92 0,92 0,85 0,88

(Kaynak: Yazar tarafindan MATLAB ile liretilmistir.)

Tablo 4 Smif bazinda hesaplanan performans olgiitleri (Setosa,
Versicolor, Virginica)Tablo 4 Sinif bazinda hesaplanan performans olgiitleri
(Setosa, Versicolor, Virginica)’e gore, Iris setosa sinifinda tiim modeller %100
basar1 elde ederken, versicolor ve virginica siniflarinda kiigiik oranli hatalar
gozlenmistir. Bu bulgu, bu iki tiirlin 6zellik uzaymnda daha yakin dagilim
gosterdigini, dolayisiyla ayirt edilebilirligin  gorece daha zor oldugunu
gostermektedir.

Buna ragmen, her ii¢ smifta da makro ortalama F1 skorlarin 0.95’in iizerinde
olmasi, modelin genel performansinin olduk¢a dengeli oldugunu dogrulamaktadir.

Tartisma ve Literatiir Karsilastirmasi

Bu ¢alisma, klasik smiflandirma algoritmalarinin basit bir veri kiimesi
tizerinde dahi yiiksek performans gosterebilecegini gostermistir. Ozellikle KNN ve
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SVM modellerinin yiiksek dogruluk ve AUC degerleri, diisiik boyutlu, giiriltiisiiz
ve dengeli veri kiimelerinde bu yontemlerin etkinligini bir kez daha
dogrulamaktadir (Jain et al., 2000; Bishop, 2006).

Benzer sekilde, Singh ve ark. (2023) tarafindan yapilan bir
karsilastirmada, kNN modelinin dogruluk agisindan SVM ve Naive Bayes’e
kiyasla iistiin performans sergiledigi rapor edilmistir. Shrestha ve Mahmood
(2021) calismasinda ise F1 skoru ve AUC dlgiitlerinin yalnizca dogruluk
degerinden daha anlamli oldugu vurgulanmigtir. Bu ¢alismada da benzer sekilde
¢ok boyutlu degerlendirme Olgiitlerinin kullanilmasi, sonuglarin giivenilirligini
artirmistur.

Sonug olarak, elde edilen bulgular literatiirdeki benzer c¢aligmalarla
uyumludur. Ancak bu c¢alismanin 6zgiin yani, MATLAB ortaminda ugtan uca
yeniden iiretilebilir bir siniflandirma stirecinin olusturulmus olmasidir. Kod
altyapist sayesinde ayni yapi, farkli veri kiimeleri (6rnegin EKG veya PPG
sinyalleri) icin kolayca uyarlanabilir. Bu durum, calismayi yalnizca bir Iris
smiflandirmasi 6rnegi olmaktan ¢ikarip, egitim ve aragtirma amagl bir referans is
akisi haline getirmektedir. Klasik modellerin yorumlanabilirligi, Zhou (2023) ve
Raschka & Mirjalili (2020) tarafindan da vurgulanmistir.

Sonuclar ve Oneriler

Bu c¢alismada, MATLAB ortaminda /ris veri seti kullanilarak {i¢ klasik
makine 6grenmesi algoritmasinin (SVM, kNN, Random Forest) karsilastirmali
performans analizi ger¢eklestirilmistir. Elde edilen bulgular, her ii¢ modelin de
dengeli ve diisiik boyutlu veri kiimelerinde yiiksek dogruluk ve kararlilik
sergiledigini gostermektedir. En iyi sonug, %97,3 dogruluk orani ile kNN modeli
tarafindan elde edilmistir.

Caligmanin temel katkisi, veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve
raporlama adimlarin1 tek bir yeniden iretilebilir is akis1 altinda birlestiren agik ve
ogretici bir MATLAB altyapisinin sunulmus olmasidir. Bu yapi, yalnizea Iris
verisiyle sinirli kalmayip, biyomedikal sinyaller, ariza teshisi veya goriinti
siniflandirmas: gibi daha karmasik problemlere de kolayca uyarlanabilir. Bu
calisma, on isleme adimlarmin model basarisindaki roliinii nicel olarak ortaya
koymus ve Z-skor normalizasyonunun simiflandirma dogrulugunu %3’e kadar
artirabilecegini gostermistir.

Sekil 8. Z-skorun etkisi, normalizasyonun tek bir degisken tizerindeki
etkisini ayrmtili bicimde gostermektedir. Orijinal dagilimda degerler 4-8
araliginda yogunlagirken, Z-skor doniigiimii sonrasi bu degerler -2 ile +2 araligina
sikistirilmis  ve ortalama sifira g¢ekilmisti. Bu doniisiim, sepal uzunlugu
degiskeninin modelde diger 6zelliklerle ayni dlcekte degerlendirilmesini saglar.
Ayrica, normalizasyon sonrasi dagilimin simetrik hale geldigi gézlenmektedir. Bu
durum, istatistiksel dengelenme sayesinde modelin optimizasyon siirecini
hizlandirir ve agirlik giincellemelerini daha tutarli hale getirir. Z-skor
normalizasyonunun gorsel etkisi, histogram analizlerinde de acik bigimde
goriilmektedir. Ozelliklerin dagilimi ortalama sifir etrafinda toplanmis ve
varyanslar birbirine yakin hale gelmistir. Bu durum, modelin karar sinirlarinin
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dengelenmesine katki saglamig ve ozellikle kNN algoritmasinda %3’lik bir
dogruluk artistyla nicel olarak da dogrulanmaistir.

Z-skor Normalizasyonu Oncesi ve Sonrasi Ozellik Dadilimi (Sepal Length)
Orijinal: Sepal Length Z-skor: Sepal Length

20

-2 -1 0 1 2
Z-degeri

Sekil 8. Z-skorun etkisi
(Kaynak: Yazar tarafindan MATLAB ortaminda iiretilmistir.)

Gelecekteki c¢aligmalarda, model genelleme kabiliyetini artirmak
amactyla 6zellik miithendisligi, hibrit topluluk yontemleri ve domain adaptasyonu
yaklagimlarinin entegre edilmesi planlanmaktadir. Ayrica gelistirilen kod
altyapisinin, farkli veri tiirleri (6r.EKG, PPG, EEG) i¢in genisletilmesi, biyometrik
dogrulama ve tan1 sistemlerinde yeni uygulama olanaklari sunacaktir. Bu durum,
dengesiz veri kiimelerinde dayanikli modeller gelistirilmesi gerektigini belirten
Kaur & Kaur (2022) tarafindan da desteklenmektedir. Ayrica yeni ¢alismalarda, Z-
skor doniistimiiniin farkli veri setleri lizerinde, test edilerek basarisinin ve etkisinin
oOlgiilerek gosterilmesi planlanmaktadir.
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Giris

Akilli yontemler kullanilarak yapilan tahmininin dogrulugunu ve
giivenilirligini artirma yontemleri giderek daha dnemli hale gelmektedir.
Verilerin tahmin modellerine dahil edilmesi, temel verilerin daha kapsamli
anlagilmasini saglayarak model performansinin iyilestirilmesine ve daha
dogru tahminlere yol agmaktadir (Kambale et al., 2023).

Veri bilimi ve yapay O0grenme alanlarda carpiklik analizi, modelleme
siirecinde ve veri 6n isleme adimlarinin belirlenmesinde biiyiik fayda
saglamaktadir. Carpiklik (Skewness), sadece veri dagilimin yoniini degil,
ayn1 zamanda veri setinin yapisal 6zelliklerini de gostermektedir. Bundan
dolay1, veri analizi siirecinde carpikligin dikkate alinmasi, daha giivenilir
ve daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir (Seward L.E. &
Doane, 2011).

Veri gorsellestirme, istatistiksel hesaplamalarda gozden kagirilan
fonksiyonel veri kiimelerinin temel 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktadir. Veri
gorsellestirmede yaygin kullanilan araglardan birisi de kutu ¢izim
grafigidir. Bu ara¢ veri analizi islemlerinde kullanicilara 6zet bilgiler
olusturmaktadir. Kutu grafigi istatistiklerinin hesaplanarak, islevsel
verilerin kargilastirmasi yapilabilmektedir. Kutu grafigi, diizgiin islevsel
egrileri ortalama, kutu, biyik ve aykir1 degerler agisindan gorsellestirmek
ve siralamak i¢in kullanilmaktadir (Williams et al., 2021).

Veri kiime degerlerinin gorsel araglarla sunulmasi, aykir1 veri degerlerini
belirlemek i¢in kolaylik saglamaktadir. Bundan dolay1, bu ¢alismada kutu
grafigi kullamilmistir. Kutu grafigi, diger gorsel yontemler gibi bir
tablonun yerine gegmekten daha fazla 6zellige sahiptir. Ozellikle, sayisal
veriler iizerinde daha fazla yorum yapabilme ve hatali verileri ortaya
¢ikarma imkan1 sunmaktadir.

Kutu Grafik (Box Plot) Araci ve Kullanim Yontemi

Kutu Grafigi, veri dagilimmi gorsellestirmek i¢in yaygin kullanilan
yontemdir. Kutu grafigi, kullanilarak, ¢eyrekler alanlar i¢cinde verilerin
ayrigtirildigr bir grafiktir. Kutu grafigi ilk olarak John Tukey isimli
arastirmaci tarafindan 1970 yilinda gelistirilmistir. Kutu grafiginde iki
temel bolge vardir. Bunlar kutu ve biyik bolgeleridir (Jaspersoft 2025)

Kutu grafigi kullanilarak, verilerin araliklar1 ve dagilimi grafikte
gosterildigi i¢in farkli veri kiimeleri kolayca karsilastirilabilir (Abt et al.
2025). Veri analizi islemlerinde, veri kiimesi icinde gizlenmis kaliplar
ortaya c¢ikarmak igin istatistiksel tekniklerin kullanilmasi gerekmektedir.
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Bu teknikleri kullanarak, veri gruplarim gorsel olarak ozetlemek ve
karsilagtirmak i¢in bu grafik araci kullanilmaktadir. Kutu grafigi, veri
degerlerinin dagilim seviyesini, yayilimini, simetrisini, ¢arpiklik yoniinii
tespit etmek i¢in medyan1 ve ortalama degerlerini gostermektedir (David
at al., 1989).

Kutu Grafiginin Yapisi
Bu grafik araci alt1 bilesenden olusmaktadir.

En kiiciik deger (Minimum)
Alt Ceyreklik

Ortalama

Medyan

Ust Ceyreklik

En biiyiik deger (Maksimum)

Kutu grafiginde minimum deger, alt ¢eyrek, iist ¢eyrek ve maksimum
degerler yer almaktadir. Ayrica medyan ve ortalama degerler grafige
eklenebilmektedir. Bu degerler kullanilarak ¢arpiklik yonii kutu grafiginde
de karsilastirilabilmektedir (Majaw & Ahmet, 2023)

Kutu grafiginin yapisi, sekil 1 iizerinde gosterilmektedir. Sekil tizerinde
medyan degeri ceyreklik sinirlarimi belirlemektedir. Ortalama (mean)
degeri ise veri kiimesine gore farkli konumlarda yer alabilmektedir. Grafik
iizerinde, bazi1 veri kiimelerinde medyanin sol tarafinda (medyan
degerinden kiigiik), ayrica bazi veri kiimelerinde ise sag tarafinda (medyan
degerinden biiyiik) olabilmektedir. Veri kiimesinde, eger normal dagilim
mevcut ise hi¢bir ¢arpiklik olmaz ve medyan ve mean gizgileri kutu
grafinin merkezinde yer almaktadir.

Ortalama .
Alt Ceyreklik I Ust Ceyreklik
Minimum Maksimum

%25 %25

Bryik Biyik

Medyan

Sekil 1. Kutu grafigi yapist
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En kiiciik eger (Minimum)

Bu bolge, veri kiimesi i¢inde en kiigiikk degerini gdstermektedir. Kutu
grafik seklinin sol boliimiinde yer almaktadir ve biyik boliimiiniin
baslangi¢ noktasidir.

Alt Ceyreklik (Lower Quartile)

Bu bolge veri kiimesi iginde %25’lik alt bolgeyi gostermektedir. Veri
kiimesinin %25°1 bu degerden kiiciik, %75 ise bu degerden biiyiiktiir. Bu
deger, kutu bolgesinin ortasinin, sol tarafinda yer almaktadir.

Ortalama (Mean)

Bu bolge, veri kiimesi iginde bulunan degerlerin ortalamasini
gostermektedir. Kutu grafigi iizerinde kutu ya da biyik bolgesi iginde
herhangi bir bolgede gosterilmektedir. Ortalama deger hesaplamasi
denklem 1 {izerinde gosterilmektedir.

n
1 X1+ Xy + X3 ..%
f:—(le): 1 2 3 n 10
n n

i=1

n adet veriden olusan veri kiimesi olmak iizere ve n degeri 1 den baglayarak
n degerine kadar devam eden bir dogal sayidir. Ortalama hesaplamada ilk
asamada veri kiimesinin tiim degerleri toplanir daha sonra veri kiimesi
kayit sayisina boliinerek  bulunmaktadir. Carpiklik katsayisinin
belirlenmesinde ortalama degeri etkisi daha fazladir (Celik, & Kaptan,
2025).

Medyan (Median)

Bu bdlge, veri kiimesi i¢inde bulunan medyan degerini gostermektedir.
Kutu grafigi iizerinde kutu alan bolgesi iginde herhangi bir bdlgede
gosterilmektedir. Medyan deger hesaplamasi iki duruma gore
hesaplanmaktadir. Denklem 2 ve denklem 3 {izerinde gosterilmektedir
(Celik, & Kaptan, 2025).

Ik asamada n boyutundaki bir veri kiimesinin degerleri, kiigiikten biiyiige
dogru siralanmaktadir.

Vis V2rY3reveenveenns Yn, veri kiimesinin kiiclikten biiyiige siralanmis
kayitlarim1  gostermektedir. Her bir y; veri kiimesinin bir kaydini
gostermektedir.
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Durum 1: n degeri tek bir sayi ile ifade ediliyorsa
Medyan = ymey — (2)
2
Durum 2: n degeri ¢ift bir say1 ile ifade ediliyorsa

yn, Yn+1
27"
Medyan = — 3)

Medyan degeri, n tek ise, medyan degeri (n+1)/2 inci konumdaki
degerdir. Eger n c¢ift ise, medyan degeri, n/2 inci ve (n+1)/2 inci
konumlardaki degerlerin ortalamasi bulunarak gosterilmektedir. Kutu
grafigi lizerinde, medyan degeri kutu bdlgesi i¢inde herhangi bir bolgede
gosterilmektedir.

Ust Ceyreklik

Bu bolge veri kiimesi i¢inde %25’lik {ist bolgeyi gostermektedir. Veri
kiimesinin %25’i bu degerden biiyiik, %75 ise bu degerden kiigiiktiir. Bu
deger, kutu bolgesinin ortasinin sag tarafinda yer almaktadir.

En biiyiik deger (Maksimum)

Bu bolge, veri kiimesi i¢inde en kiiciik degeri gostermektedir. Kutu grafik
seklinin sag boliimiinde yer almaktadir ve biyik bdoliimiiniin bitis
noktasidir.

Veri Seti

Bu calismada, veri analizi yapilarak carpiklik yonii belirlemek igin
literatiirde yaygimn kullanilan iris veri seti kullanilmustir. Iris veri seti,
denetimli makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma
islemlerinin yapildig: sik kullanilan 6rnek veri setlerinden biridir.

Bu veri seti, 1936 yilinda, Ronald Fisher isimli aragtirmaci tarafindan
tanitilmistir. Veri seti icinde iig iris ¢icek tiiriine (Iris setosa, Iris versicolor,
[ris virginica) ait 150 &rnek goriintii igin dorder adet dznitelik degeri yer
almaktadir. Sekil 2 iizerinde ii¢ iris ¢igek tiirliniin 6rnek goriintiileri
verilmistir. Veri seti i¢inde, her iris ¢igegine ait, ta¢ ve ¢anak yapraklarin
uzunluk ve genislik degerleri Oznitelik olarak tanimlanmistir (Fisher,
1936). Bu veri seti, smiflandirma algoritmalarinin performansini test
etmek i¢in yaygin kullanilmaktadir (Omelina et al., 2021). Ancak
literatiirde Oznitelik verileri iizerinde yeteri kadar 6n islem ve veri
analizinin yapildigi ¢caligma ile kargilagilmamistir. Bu yiizden bu veri seti
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kullanilarak, veri on isleme adimi olarak her sinifa ait 6znitelik verilerinin
carpiklik analizi gerceklestirilmistir.

P

Iris-versicolor Iris-versicolor Iris-virginica

Sekil 2. Iris ¢icegi
(Chicho vd., 2021; Kaggle, 2025; Thirunavukkarasu vd., 2018)

Veri seti kayitlarinin 6znitelikleri

Ogrenme algoritmalari kullanilarak, siniflandirmalar tag yapragi ve ganak
yapragin genislik ve uzunluk 6zellik verilerine gore yapilmaktadir. Veri
icindeki her kayita ait Oznitelikler dort farkli sayisal degerden
olugmaktadir. Bu veri igindeki tiim degerler gercektir (Dua, & Graff, 2019).
Iris gigeklerinin tag yaprag ve canak yapragi boliimleri sekil 3 iizerinde
gosterilmektedir.

Uzunluk

Genislik

Y \‘

Sekil 3. Iris gigegi 6znitelikleri (Sepal: Canak yaprak, Petal: Tag yaprak)
(Gayan, 2020)

Canak Yaprak Uzunlugu (cm): Bu 6znitelik, veri seti i¢inde iris ¢igeginin
alt canak yaprak bdolimiiniin uzunlugunu, santimetre birim cinsinden
gostermektedir (Dua, & Graft, 2019).
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Canak Yaprak Genisligi (cm): Bu 6znitelik, veri seti i¢inde iris ¢igeginin
alt kismindaki c¢anak yaprak boliimiiniin genisligini, santimetre birim
cinsinden gostermektedir (Dua, & Graff, 2019).

Ta¢ Yaprak Uzunlugu (cm): Bu 6znitelik, veri seti i¢inde iris ¢igeginin
tag yaprak uzunlugunu santimetre birim cinsinden gostermektedir (Dua, &
Graff, 2019).

Tac¢ Yaprak Genisligi (cm): Bu 6znitelik, veri seti iginde iris ¢igeginin tag
yaprak genisligini santimetre birim cinsinden gostermektedir (Dua, &
Graff, 2019).

Veri setinde bulunan kayitlarin bu 6znitelik degerlerinin bir boliimii, sekil
4 iizerinde gosterilmektedir.

sepal length sepal width petal length petal widith
5.8 4.0 1.2 0.2
2.5 2.8 4.6 1.5
5.8 2.6 4.0 1.2
6.2 2.2 4.5 1.5
6.5 3.0 5.2 2.0
5.1 3.3 1.7 0.5
4.9 3.1 1.5 0.1
5.8 2.7 4.1 1.0
5.0 3.0 1.6 0.2
7.0 3.2 4.7 1.4
5.8 2.8 5.1 2.4
v 3.0 S.1 2.3
4.4 2.9 1.4 0.2
5.1 3.8 1.6 0.2
6.9 3.2 5.7 2.3
5.9 3.0 5.1 1.8
4.5 2.1 1.5 0.2
5.3 2.8 5.1 1.5
7.6 3.0 8.6 2.1
4.7 3.2 1.6 0.2
5.4 3.9 1.7 0.4
5.2 3.7 1.5 0.2
5.9 3.2 4.8 1.8
5.0 3.0 4.8 1.8

Sekil 4. Veri seti 6znitelik degerleri
Carpikhik

Carpiklik, bir veri kiimesi i¢inde, veri dagiliminin yeterince simetrik olup
olmadigimi tespit etmek igin kullanilmaktadir.  Carpiklik katsayisi
kullanilarak veri dagilimmin hangi yone dogru carpik oldugu istatistiksel
olarak odlgiilebilmektedir. Box Plot grafikleri {izerinde, 6zellikle ortalama,
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medyan arasindaki iliski analiz edilerek, veri dagilim yonii hakkinda bilgi
verilebilmektedir.

Carpikhik Katsayisi

Carpiklik katsayisi, verilerin ortalama degerine gore hangi yonde
oldugunu gostermektedir. Skewness, yani carpiklik, istatistiksel bir
dagilimim simetriden ne derece saptigii Olgen bir kavramdir. Normal
dagilimda veriler ortalama etrafinda simetrik olarak dagilirken, carpik
dagilimlarda bu denge bozulmaktadir (Turney, 2023).

Literatlirde yaygin kullanilan dort adet carpiklik katsayisi hesaplamasi
mevcuttur. Bunlar;

e Pearson: Carpiklik katsayisi, merkezi egilim dlgiileri arasindaki
fark kullanilarak hesaplamaktadir . (Joanes & Gill, 1998)

e Moment Temelli: Carpiklik katsayisi, liglincii merkezi momenti
kullanilarak hesaplanmaktadir (Kim & White, 2004).

o Bowley: Carpiklik katsayisi, kutu grafigi iizerindeki ¢eyreklikler
kullanilarak hesaplanmaktadir (Groeneveld & Meeden, 1984).

o Kelley: Carpiklik katsayisi, ortalama yilizdelik ve medyan
arasindaki mesafe degerleri kullanarak hesaplanmaktadir (de la
Rubia, 2024).

Carpiklik katsayis1 = 0 oldugunda;

Ortalama = Medyan (ortalama ve medyan degeri birbirine esit) olay1
mevcuttur. Bu durumda simetrik dagilim vardir ve kutu grafiginde
herhangi bir yone dagilim yoktur. Kuyruk uzunluklari birbirine esittir. Veri
kiimesi iginde aykir1 degerin olmadig1 ve normal dagilim oldugu, sonucuna
ulasilmaktadir.

Carpiklik Katsayis1 > 0 oldugunda;

Ortalama > Medyan (ortalama, medyan degerinden biiyiik) olay:
mevcuttur. Bu durumda pozitif yonde dagilim vardir ve kutu grafiginde
dagilim saga dogrudur. Uzun kuyruk boliimii sag taraftadir. Veri kiimesi
icinde az sayida biiyilik deger oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Carpiklik Katsayis1 < 0 oldugunda;

Ortalama < Medyan (ortalama, medyan degerinden kiigiik) olay1
mevcuttur. Bu durumda negatif yonde dagilim vardir ve kutu grafiginde
dagilim sola dogrudur. Uzun kuyruk boliimii sol taraftadir. Veri kiimesi
icinde az sayida kii¢lik deger oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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Deneysel Uygulamalar

Calismada, Iris veri setinin smiflandirilmasinda kullanilan, Iris cicek
yapraklarinin genislik ve uzunluk degerlerinin tiim kayitlan i¢in kutu
grafigi kullanilarak veri analizi gerceklestirilmistir. Calismada, medyan ve
ortalama degerlerinin hesaplamasi yapilmis ve kutu grafigi iizerinde
gosterilmistir. Elde sonuglara gore carpiklik yonii tespit edilmistir.

Sekil 5 tizerinde ¢anak yaprak uzunlugu (sepal length) 6znitelik verisinin,
her simifa ait kutu grafigi gosterilmektedir. Sekil iizerinde, Iris-setosa
sinifina ait canak yaprak uzunlugu verilerinin alt ¢eyreklik (lower quartile)
siir degerinin 4.85, iist ¢eyreklik (upper quartile) sinir degerinin 5.35
oldugu, ayrica hesaplanan medyan degerinin 5.1 ve ortalama degerinin ise
5.073 oldugu goriilmektedir. Iris-versicolor smifina ait c¢anak yaprak
uzunlugu verilerinin alt ¢eyreklik smir degerinin 5.65, iist ¢geyreklik smur
degeri 6.15 oldugu ayrica, hesaplanan medyan degerinin 5.85 ve ortalama
degerinin ise 5.983 oldugu goriilmektedir. iris-virginica smifina ait ¢anak
yaprak uzunlugu verilerinin alt ¢geyreklik sinir degerinin 6.25, iist ¢ceyreklik
sinir degerinin 7.25 oldugu ayrica, hesaplanan medyan degerinin 6.75 ve
ortalama degerinin ise 6.728 oldugu goriilmektedir.

Iris-setosa: 5.073 £ 036
|

I | I
4.850 51 5.350

Iris-versicolor: 5.983 + 041
|
il
T
I |
5.650 5.850 6.150

Iris-virginica: 6.728 + 0.78
|

L
T

| | |
6.250 6,750 7.250

45 50 55 60 65 70 75
sepal length

Sekil 5. Canak yaprak uzunlugu (Sepal length) veri kiimesinin kutu
grafigi

Sekil 6 iizerinde ¢anak yaprak genisligi (sepal width) 6znitelik verisinin,
her siifa ait kutu grafigi gosterilmektedir. Sekil iizerinde, Iris-versicolor
sinifina ait ¢anak yaprak genisligi verilerinin alt ¢ceyreklik (lower quartile)
sinir degerinin 2.65, iist ¢eyreklik (upper quartile) sinir degerinin 3.00
oldugu ayrica, hesaplanan medyan degerinin 2.80 ve ortalama degerinin
ise 2.825 oldugu goriilmektedir. Iris-virginica sinifina ait ¢anak yaprak
genisligi verilerinin alt ¢eyreklik sinir degerinin 2.95, iist ¢eyreklik sinir
degerinin 3.05 oldugu ayrica, hesaplanan medyan degerinin 3.00 ve
ortalama degerinin ise 3.072 oldugu goriilmektedir. iris-setosa smifina ait
canak yaprak genisligi verilerinin alt ¢eyreklik sinir degerinin 3.10, iist
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¢eyreklik sinir degerinin 3.90 oldugu, ayrica hesaplanan medyan degerinin
3.4 ve ortalama degerinin ise 3.507 oldugu goriilmektedir.

is-yirginica: 3072 £ 033

I
2950 30 3050

22 24 26 28 30 32 14 36 38 40 42
sepal width

Sekil 6. Canak yaprak genisligi (Sepal width) veri kiimesinin kutu grafigi

Sekil 7 iizerinde, tag yaprak uzunlugu (petal length) 6znitelik verisinin, her
siifa ait Box plot grafigi gosterilmektedir. Sekil iizerinde, Iris-setosa
siifina ait tag yaprak uzunlugu verilerin (lower quartile) smir degerinin
1.40, st ¢eyreklik (upper quartile) sinir degerinin 1.60 oldugu, ayrica
hesaplanan medyan degerinin 1.5 ve ortalama degerinin ise 1.5 oldugu
goriilmektedir. Iris-versicolor sinifina ait tag yaprak verilerinin alt
ceyreklik sinir degeri 4.1, iist ceyreklik sinir degerinin 4.6 oldugu ayrica,
hesaplanan medyan degerinin 4.45 ve ortalama degerinin ise 4.36 oldugu
goriilmektedir. Iris-virginica sinifina ait tag yaprak uzunlugu verilerinin alt
ceyreklik sinir degeri 5.1, st ¢ceyreklik sinir degerinin 6.1 oldugu, ayrica
hesaplanan medyan degerinin 5.65 ve ortalama degerinin ise 5.622 oldugu
goriilmektedir.

20 30 40 5.0 6.0
petal length

Sekil 7. Tag yaprak uzunluk (Petal length) veri kiimesinin kutu grafigi
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Sekil 8 {izerinde, tag yaprak genisligi (petal width) 6znitelik verisinin, her
sinifa ait kutu grafigi gosterilmektedir. Sekil {izerinde, Iris-setosa smifina
ait ta¢ yaprak genisligi degerlerinin hesaplanan medyan degerinin 0.2 ve
ortalama degerinin ise 0.233 oldugu goriilmektedir. Iris-versicolor sinifina
ait tac yaprak genisligi verilerinin alt c¢eyreklik (lower quartile) sinir
degerinin 1.25, iist ¢eyreklik (upper quartile) sinir degerinin 1.5 oldugu
ayrica, hesaplanan medyan degerinin 1.35 ve ortalama degerinin ise 1.367
oldugu goriilmektedir. Iris-virginica simifina ait tag yaprak genisligi
verilerinin alt ¢eyreklik sinir degerinin 1.8, {ist ¢ceyreklik sinir degeri 2.25
oldugu, ayrica hesaplanan medyan degerinin 2.05 ve ortalama degerinin
ise 2.028 oldugu goriilmektedir.

petal width

Sekil 8. Ta¢ yaprak genisligi (Petal width) veri kiimesinin kutu grafigi

Elde edilen ortalama ve medyan degerlerinin siitun grafigi tizerinde
gosterimi sekil 9 {izerinde gosterilmistir. Sekil {izerinde, ortalama ve
medyan degerlerinin kiyaslamasi yapilabilmektedir.
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Sepal Length
8,000 6,728 6,750
5,983 5,850
6,000 5,073 5,100
4,000
2,000
0,000
iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
® Mean ®mMedyan
Sepal Width
4,000 3,507 3,400
' 3,072 3,000
3,000 2,825 2,800
2,000
1,000
0,000
iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
® Mean ® Medyan
Sepal Length
6,000 5,622 5,650
5,000 4,367 4,450
4,000
3,000
2.000 1,500 1,500
e
0,000

iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

B Mean M Medyan

Petal Width

2,500 2,028 2,050
2,000
1,500 1,367 1,350
1,000
0,500 0,233 0,200
0,000 I .

iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

m Mean M Medyan

Sekil 9. Ortalama ve medyan degerlerinin kiyaslama grafigi




Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi — Yapay Zeka Alaninda Uluslararas: 4 81
Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Ekim 2025

Elde degerler kullanilarak, canak yaprak uzunlugu (sepal length),
Ozniteligine ait her smif icin elde edilen ortalama ve medyan degerleri
kullanilarak elde edilen ¢arpiklik verisi dagilim verisi, tablo 1’de
gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Iris-setosa ve Iris-virginica
sinifindaki, canak yaprak uzunlugu ozniteliklerinde “Negatif Carpiklik”
olmasma ragmen Iris-versicolor sinifindaki g¢anak yaprak uzunlugu
Ozniteliginde ise “Pozitif Carpiklik” oldugu goriilmiistiir.

Tablo 1. Canak yaprak uzunlugu 6zniteliginin ¢arpiklik dagilimi

[ris-setosa [ris-versicolor [ris-virginica
Ortalama 5,073 5,983 6,728
Medyan 5,100 5,850 6,750
Tespit 5,1>5,073 5,983>5,85 6,75>6,728
Carpiklik . . .
Dagilimi Negatif Pozitif Negatif

Canak yaprak genisligi (sepal width), 6zniteligine ait her smif i¢in elde
edilen ortalama ve medyan degerleri kullanilarak elde edilen carpiklik
dagilim verisi, tablo 2’de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde, Iris-
setosa, Iris-versicolor ve Iris-virginica smiflarinin tim ganak yaprak
genisligi ozniteliklerinde, “Pozitif Carpiklik” oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 2. Canak yaprak genisligi 6zniteliginin ¢arpiklik dagilimi

Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
Ortalama 3,507 2,825 3,072
Medyan 3,400 2,800 3,000
Tespit 3,507>3,4 2,825>2.8 3,072>3
Garpiklik Pozitif Pozitif Pozitif
Dagilim

Tag yaprak uzunluk (petal length) 6zniteligine ait her sinif i¢in elde edilen
ortalama ve medyan degerleri kullanilarak elde edilen ¢arpiklik dagilim
verisi, tablo 3’de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Iris-virginica ve
Iris-versicolor sinifindaki, tag yaprak uzunluk ozniteliklerinde “Negatif
Carpiklik” olmasma ragmen Iris-setosa smifindaki ta¢ yaprak uzunluk
Ozniteliginde ise, “Simetrik Dagilim” oldugu yani c¢arpiklik olmadigi
goriilmiistiir.

Tablo 3. Tag yaprak uzunluk 6zniteliginin ¢arpiklik dagilimi

Iris-setosa Iris-versicolor | Iris-virginica
Ortalama 1,500 4,367 5,622
Medyan 1,500 4,450 5,650
Tespit 1,5=1,5 4,45>4,367 5,65>5,622
Simetrik
arpiklik Dagilim . .
gagihml (C agl‘plkllk Negatif Negatif
Yok)

Tag yaprak genislik (petal width) 6zniteligine ait her sinif icin elde edilen
ortalama ve medyan degerleri kullanilarak elde edilen ¢arpiklik dagilim
verisi ise tablo 4’de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Iris-setosa ve
Iris-versicolor smifindaki, ta¢ yaprak genislik Ozniteliklerinde “Pozitif
Carpiklik” olmasina ragmen Iris-virginica simifindaki tag yaprak genislik
Ozniteliginde ise “Negatif Carpiklik” oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4. Tag yaprak geniglik 6zniteliginin ¢arpiklik dagilimi

Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
Ortalama 0,233 1,367 2,028
Medyan 0,200 1,350 2,050
Tespit 0,233>0,2 1,367>1,35 2,05>2,028
Garpiklik Porzitif Porzitif Porzitif
Dagilimi
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Sonu¢ ve Tartisma

Carpiklik, bir kiimesinin degerlerinin aykirilik derecesini gostermektedir.
Pozitif ¢arpiklik olan veri kiimesi i¢inde sag yonde dagilim, negatif
carpiklik olan veri kiimesinde ise sol yonde dagilimlar goriilmektedir.
Pearson, Moment temelli, Bowley ve Kelley yontemleri kullanilarak
carpiklik katsayis1 hesaplanabilmektedir. Veri analizi islemlerinde
carpiklik dagilimin tespit edilmesi, model tasarimlarinda ¢ok biiyiik fayda
saglamaktadir.

Bu ¢aligmada, literatiirde yaygin kullanilan iris veri seti 6zniteliklerinin,
veri analizi yapilarak ¢arpiklik dagilimlari tespit edilmistir. Bunun igin
ortalama ve medyan degerleri belirlenerek kutu grafik araci {izerinde
gosterilmis daha sonra ortalama ve medyan degerlerinin kargilagtirmasi
yapilarak carpiklik yonleri belirlenmistir.

Bu caligmada, veri bilimi alanlarinda bir 6n islem adimi olarak ¢arpiklik
dagiliminin yapilmasinin faydali olabilecegini gosterilmistir. Bu sekilde
aykir1 degerlerin tespit edilmesi kolayca yapilarak veriler hakkinda 6n bilgi
elde edilebilecektir. FElde edilen sonuglara dayanarak, gelecekteki
calismalarda, farkl veri setleri lizerinde ¢arpiklik dagilim tespiti yapilarak,
veri setlerinin analizi gerceklestirilecektir.
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