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Metehan GUNDE

1 GIRIS

Hizla artan diinya niifusuna karsin gida arzini kesintisiz siirdiirebilmek, biyosistem ve
tarimsal mekatronik miihendisligini dogrudan sahadaki verim kayiplarima odaklanmaya
zorlamaktadir. Nitekim Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) raporlar1, hastalik ve
zararlilar yiizlinden kiiresel hasadin %20 ila %40’ 1min tarlada kaldigini, yillik dogrudan mali
kaybin ise 220 milyar dolar1 astigini ortaya koyuyor (Savary vd., 2019). Bu tablodan en agir
darbeyi alan tirlinlerin basinda ise pazar degeri yiiksek elma (Malus domestica) geliyor. Sahada
sikca karsilasilan elma kara lekesi (Venturia inaequalis), kara ¢iiriiklik (Botryosphaeria
obtusa) ve sedir elma pasi1 (Gymnosporangium juniperi-virginianae) gibi fungal patojenler,
yaprak lamina dokusundaki fotosentez kapasitesini dogrudan ¢okerterek ciddi rekolte
kayiplarina yol agar (Nagaraju vd., 2020; Giinde & Isik, 2025).

Geleneksel tarimsal koruma yontemleri uzman ziraat miihendislerinin manuel
gozlemlerine dayanmaktadir. Ne var ki bu yaklasim asir1 is giicli gerektirmekte, zaman alici
olmakta ve subjektif insan hatasina ac¢ik bulunmaktadir. Erken evrede tespit edilemeyen
enfeksiyonlar kontrolsiiz pestisit kullanimini tetiklemekte; bu durum hem iiretim maliyetlerini
artirmakta hem de toprak ve su kaynaklarinda kalic1 ¢evresel toksisite yaratmaktadir (Bayat &
Isik, 2022). Bu baglamda, modern tarimsal mekatronik sistemlerinde; insansiz hava araglari
(IHA), otonom insansiz kara araglart (IKA / UGV) ve traktdrlere monte akill piiskiirtme
sistemleri araciligiyla ger¢ek zamanli, otomatik ve yiiksek dogruluklu hastalik tanilama
altyapilarinin kurulmasi zorunlu bir miihendislik ihtiyacidir.

Son yillarda Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), bilgisayarli goriiyle bitki hastaliklarinin
teshisinde biiyiik basarilar ortaya koymustur (Ferentinos, 2018; Mohanty vd., 2016). Ancak
standart derin modeller binlerce etiketli veriye ihtiya¢ duymakta ve sahada yeni bir hastalikla
karsilagtiklarinda felaketsel unutma (catastrophic forgetting) sorunu yasamaktadir. Bu
kisitlamalarin agilmas1 amaciyla 'dgrenmeyi dgrenme' felsefesine dayanan Az Ornekli Meta-
Ogrenme (Few-Shot Meta-Learning) algoritmalar1 gelistirilmistir (Vinyals vd., 2016; Ravi &
Larochelle, 2017; Finn vd., 2017; Hospedales vd., 2022).

Eszamanli olarak Vision Transformer (ViT) ve veri verimli tiirevi olan DeiT mimarileri;
kiiresel 6z-dikkat mekanizmalariyla yerel filtre kisitin1 asarak goriintiideki uzun menzilli
anlamsal iligkileri modelleme noktasinda ¢igir agmistir (Dosovitskiy vd., 2020; Touvron vd.,
2021; Pacal & Isik, 2025). Bu kitap boliimiinde; farkli Transformer mimarilerini (BEiT, CAiT,
DeiT, TNT ve ViT) MAML ve MAML++ algoritmalariyla birlestiren kapsamli bir miithendislik
cergevesi sunulmaktadir. Modellerin agiklanabilir yapay zekd (XAI) Rollout Attention
haritalari, t-SNE analizleri ve dogal tarla kosullarindaki (PlantDoc) ¢apraz-veri kiimesi
dayanikliliklar1 irdelenmektedir.

1.1 Tarimsal Biyosistemlerin Stratejik Onemi ve Elma Yetistiriciliginde
Fitopatolojik Tehditler

Kiiresel niifus artis1 ve iklim degisikliginin tarimsal ekosistemler {izerindeki baskisi,
gida arz giivenligini ve siirdiiriilebilir {irlin yOnetimini ¢agimizin en stratejik miihendislik
konularindan biri haline getirmistir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) verilerine
gore, diinya genelinde her yi1l iiretilen bitkisel iirlinlerin yaklasik %20 ila %40' bitki hastaliklari
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ve zararlilar1 nedeniyle hasat 6ncesinde veya sonrasinda kaybedilmektedir (Savary vd., 2019).
Ortaya ¢ikan bu tablo salt parasal bir kayiptan ibaret degildir; dogrudan kirsal ekonomiyi
zayiflatarak kiiresel gida tedarik zincirini de kirilgan hale getirir. Bu baglamda, 1liman iklim
meyveciliginin lokomotifi olan elma (Malus domestica), hem taze tiikketim pazarlarindaki
yliksek ticari katma degeri hem de endiistriyel meyve suyu, sirke ve mamul {iriin sanayisindeki
yaygin kullanimi1 nedeniyle kiiresel 6l¢ekte en ¢ok iiretilen ve ticareti yapilan meyve tilirlerinin
basinda gelmektedir.

Diinya elma iiretimi yillik 86 milyon metrik tonu agmis durumdadir; Tiirkiye ise yillik
4.5 milyon tonun {iizerindeki rekoltesiyle Cin ve ABD'nin ardindan kiiresel iiretimde ilk
siralarda yer almakta; ozellikle Isparta, Karaman, Nigde, Denizli, Antalya ve Kayseri
havzalarinda devasa kapama elma bahgeleri bulunmaktadir. Ne var ki monokiltiir tarimin
yayginlagmasi, yogun dikim sikliklar1 ve degisen mikroklima dinamikleri, elma agaclarini
fungal ve bakteriyel kaynakli patojen saldirilarina karsi son derece savunmasiz kilmaktadir.
Elma yetistiriciliginde en agir tahribata yol agan patojenlerin basinda: Venturia inaequalis
etmeninin neden oldugu Elma Karalekesi (Apple Scab), Botryosphaeria obtusa kaynakli Siyah
Cirtikliik (Black Rot) ve Gymnosporangium juniperi-virginianae fungusu tarafindan tetiklenen
Memeli Pas (Cedar Apple Rust) gelmektedir (Glinde & Isik, 2025; Pagal & Isik, 2025).

Bu patolojilerden Venturia inaequalis, erken ilkbaharda askospor uguslariyla geng
yaprak lamina dokusuna niifuz ederek baslangicta zeytin yesili kadifemsi lekeler olusturmakta,
enfeksiyon ilerledik¢e yaprak epidermisinde klorotik lezyonlar, nekroz ve erken yaprak
dokiilmesine yol agmaktadir. Agacin fotosentetik yiizey alaninin %50'den fazlasinin kayba,
meyve gozii olusumunu engelleyerek yalnizca mevcut yilin rekoltesini degil, izleyen yillarin
verim potansiyelini de felce ugratmaktadir. Botryosphaeria obtusa ise yaprakta karakteristik
'kurbaga gozil' (frog-eye) seklinde esmerkezli halkali kahverengi nekrotik odaklar meydana
getirmekte ve meyvelerde mumyalagmaya yol a¢maktadir. Gymnosporangium juniperi-
virginianae ise ardi¢ ve elma arasinda zorunlu iki konukculu yasam dongiisii stirdiiren bir pas
mantar1 olup, yaprak iist yiizeyinde parlak sari-turuncu pistiiller, alt yiizeyinde ise aecium
borucuklar iireterek siddetli defolyasyona sebep olmaktadir. Erken miidahale edilmediginde
bu ii¢ biiyiik hastalik, bah¢e diizeyinde %70'e varan iiriin kaybina ve ticari degerin tamamen
sifirlanmasina sebebiyet vermektedir (Bayat & Isik, 2022).

1.2 Geleneksel Hastalik Teshis Yontemlerinin Sinirlar: ve Asir1 Pestisit
Kullaniminin Ekolojik Riskleri

Geleneksel tarimsal koruma pratikleri, uzman ziraat miihendislerinin ve deneyimli
bahge yoneticilerinin periyodik tarla gézlemlerine (scouting) dayanmaktadir. Yiizlerce dekarlik
modern bodur bahgelerde her agaci tek tek yaprak dlgeginde gozlemlemek pratikte miimkiin
degildir. Geleneksel tarla taramalar1 (scouting) hem ciddi bir is giicli maliyeti yaratir hem de
g6z yorgunluguna bagl siibjektif yanilgilara ¢cok aciktir. Cogu zaman enfeksiyon ancak agacin
tim tacina yayildiktan sonra fark edilebilir. PCR, ELISA ya da kiiltiir izolasyonu gibi
laboratuvar analizleri kesin tan1 koysa da operasyonel hizdan uzaktir. Zira pahali kimyasallar
gerektiren ve giinlerce stiren bu molekiiler testler, lireticinin tarlada anlik karar vermesi gereken
erken evrelerde islevsiz kalir (Nagaraju vd., 2020).
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Sahada erken ve giivenilir bir tan1 mekanizmasinin bulunmayisi, yetistiricileri riski
sifirlamak adina takvime dayali koruyucu ilaglamalara yoneltmektedir. Bir sezonda 15 ila 22
doza kadar ¢ikan bu genis spektrumlu fungisit uygulamalar1 girdi maliyetlerini katlamakla
kalmaz; yeralti sularina karisarak toprak florasini bozar ve bal arilar1 basta olmak tizere yararl
polinatdrleri yok eder. Ustelik sik tekrarlanan ilaglamalar patojenlerde kimyasal direng
gelisimini hizlandirdigindan miicadelenin etkisi her yil biraz daha kirilir. Nitekim Avrupa Yesil
Mutabakat1 ve Tarladan Sofraya stratejisi, 2030’a dek tarimsal pestisit girdisinin yar1 yariya
diistiriilmesini hukuki bir taahhiit kilmistir. Dolayisiyla mantar sporlar1 ¢evreye sagilmadan
enfeksiyonu yaprak {lizerinde yakalamak ve piiskiirtmeyi yalnizca hastalikli dokuya yoneltmek,
tarimsal mekatronigin ¢ézmesi gereken en temel miithendislik sorunudur.

1.3 Hassas Tarim Mekatronigi, Otonom Saha Robotlari ve Degisken Oranh
flaclama (VRA)

Yasanan ekonomik ve c¢evresel baskilar, yapay zeka algoritmalarinin dogrudan sahada
calisan mekatronik donanimlarla birlestirilmesini kaginilmaz kiliyor. Tarim 4.0 doniisiimiiyle
birlikte alisilagelmis mekanik ekipmanlar yerini otonom insansiz kara araglarina (UGV), akilli
piiskiirtme bomlarina ve multispektral kamerali hava platformlarina birakmistir. Sira aralarinda
GNSS/RTK ve LiDAR yardimiyla kendi rotasini ¢izen bu araglar, endiistriyel kameralarla tag
yapraklarini anlik olarak tarar. Entegre bilgisayarli gorii modelleri ise mikrosaniyeler i¢inde
hastalikli odaklarin tam koordinatlarini ¢ikarir.

Cikarilan bu koordinat verisi, dogrudan piskiirtme bomundaki darbe genislik
modiilasyonlu (PWM) mikro selenoid valflere aktarilir ve Degisken Oranli Uygulama (VRA)
dongiisii baglar. Valfler bagimsiz siirtildiigii i¢in ila¢ yalnizca hastalikli yapragin yer aldigi tag
bolgesine milisaniyeler iginde puskiirtiiliir. Saglikli dokular ise tamamen es gecilir. Bu
mekatronik yaklasim, tarimsal kimyasal kullanimini %60 ila %85 oraninda azaltmakta,
kimyasal girdi maliyetlerini diisiirmekte ve ¢evreye salinan toksik yiikii asgariye indirmektedir.
Ancak bu kapali ¢evrim mekatronik kontrol sisteminin sahada hatasiz ¢alisabilmesi,
arkasindaki yapay zeka modelinin hem ¢ok yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip olmasini
hem de ger¢ek zamanli ug bilisim (Edge Al) islemcilerinde son derece diisiik gecikmeyle (ultra-
low latency) calisabilmesini sart kogsmaktadir (Bayat & Isik, 2022; Giinde & Isik, 2026).

1.4 Bilgisayarh Gorii ve Derin Ogrenmenin Gelisimi: CNN'lerden Vision
Transformer'lara

Bitki hastaliklarimin yaprak imgeleri lizerinden tespiti amaciyla gelistirilen ilk nesil
bilgisayarli gorii sistemleri; Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (SIFT), Yénlendirilmis
Gradyan Histogramlart (HOG), Gri Seviye Esolusum Matrisi (GLCM) gibi el yapimi
(handcrafted) 6znitelik ¢ikaricilar ile Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve Rastgele Orman
(Random Forest) siniflandiricilarina dayanmaktaydi. Ancak el yapimi 6znitelikler, sahadaki
karmasik aydinlatma degiskenliklerine, gblge kirilmalarina ve yaprak morfolojisindeki dogal
dalgalanmalara kars1 son derece kirilgan kalmaktaydi. 2012 yilinda AlexNet ile baslayan derin
ogrenme devrimi, Evrisimsel Sinir Aglarini (Convolutional Neural Networks - CNN) tarimsal
goriintli islemenin merkezine yerlestirmistir (Ferentinos, 2018; Mohanty vd., 2016).
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VGG, ResNet, Inception ve DenseNet gibi derin evrisimsel mimariler; pikseller
arasindaki yerel uzamsal korelasyonlar1 yakalayan 2B evrisim filtreleri ve kaydirma
esdegisirligi (translation equivariance) timevarimsal onyargisi (inductive bias) sayesinde bitki
patolojisinde yiiksek basarilar elde etmistir. Ancak CNN mimarilerinin yerel filtre yapisi,
yapragin bir ucundaki lezyon ile diger ucundaki nekrotik desen arasindaki uzun menzilli
anlamsal iligkileri modelleme noktasinda kisitli kalmaktadir. Receptif alanin (alic1 alan) katman
katman genislemesi, derin aglarda yiiksek frekansli lezyon siirlarinin bulaniklagmasina yol
acmaktadir. Iste bu noktada, dogal dil islemeden bilgisayarli gériiye uyarlanan Vision
Transformer (ViT) mimarileri (Dosovitskiy vd., 2020), tiim goriintii yamalarin1 Cok Baglikli
Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention - MHSA) araciligiyla kiiresel 6lgekte birbirine
baglayarak tarimsal teshiste yepyeni bir cag baglatmistir.

1.5 Veri Kith Problemi ve Az Ornekli Meta-Ogrenme Paradigmasi

Standart derin 6grenme ve Vision Transformer mimarilerinin tarimsal sahaya
konuslandirilmasimnin oniindeki en biiylik bilimsel engel 'veri oburlugu' (data-hungriness)
kisitidir. Milyonlarca parametre iceren bu modellerin genelleme yapabilmesi igin her bir
hastalik smifina ait binlerce yiiksek kaliteli etiketli goriintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Oysa
tarimsal sahada yeni beliren bir patojen 1rki, bdlgeye 6zgii mutant bir mantar varyanti veya
mevsimsel olarak nadir goriilen bir hastalik i¢in binlerce goriintii toplamak ve bunlart uzman
fitopatologlara etiketletmek aylar almakta, kimi zaman fiziki olarak imkansiz olmaktadir. Az
sayida veriyle sifirdan egitilen derin modeller hizla asir1 uyuma (overfitting) girmekte, mevcut
bir modele yeni siniflar eklenmek istendiginde ise eski hastalik bilgilerinin tamamen silindigi
'felaketsel unutma' (catastrophic forgetting) ¢ikmazi yasanmaktadir (Finn vd., 2017,
Hospedales vd., 2022).

Insan ziraat uzmanlar1 yeni bir yaprak hastaligiyla karsilastiklarinda, daha once
gordiikleri yalmizca birkag yaprak oOrnegini inceleyerek o patolojiyi zihinlerinde hizla
soyutlamakta ve yeni vakalar1 derhal taniyabilmektedir. Bu biyolojik 6grenme kabiliyetini
yapay zekdya kazandirmak amaciyla '0grenmeyi 6grenme' (learning to learn) felsefesine
dayanan Az Ornekli Meta-Ogrenme (Few-Shot Meta-Learning) paradigmasi gelistirilmistir
(Vinyals vd., 2016; Ravi & Larochelle, 2017). Meta-6grenme, modeli tek bir statik veri
kiimesinde egitmek yerine; modelin binlerce farkli siniflandirma 'gorevi' (task) tizerinden hizla
adapte olabilme yetenegini optimize eder. Bdylece model, daha 6nce hi¢ karsilasmadig1 yeni
bir elma hastaligina ait sadece 1 ila 5 adet 6rnek (1-shot veya 5-shot) gordiigiinde bile, saniyeler
icinde i¢ dongli parametrelerini giincelleyerek miikemmel siniflandirma sinirlart inga
edebilmektedir.

1.6 Béliimiin Amaci ve Ozgiin Bilimsel Katkilari

Bu kitap boliimiiniin temel amaci; tarimsal biyosistem ve mekatronik miihendisliginin
en kritik iki agmazi olan 'sinirli veri altinda yiiksek bagarim' ve 'laboratuvardan kontrolsiiz tarla
ortamina geciste dagilim kaymasi (domain shift) dayanikliligi' sorunlarini ¢6zmek {izere,
modern Vision Transformer mimarilerini (ViT, DeiT, BEiT, CAiT, TNT) gelismis meta-
ogrenme (MAML ve MAML++) algoritmalartyla biitiinlestiren kapsamli bir miihendislik
cergevesi sunmaktir. Boliim kapsaminda; 60 bagimsiz deneysel yapilandirma yiiriitiilmis,
modellerin 2-way ve 4-way gorev mimarilerinde 1-shot, 3-shot ve 5-shot basarimlari
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karsilastirilmis, Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Rollout Attention haritalar1 ve t-SNE latent
uzay izdiistimleriyle karar mekanizmalari seffaflastirilmis ve dogal tarla kosullarini temsil eden
PlantDoc veri kiimesi iizerinde sifir-shot capraz alan genelleme kapasiteleri kanitlanmistir.

2 KAVRAMSAL VE TEORIK ARKA PLAN
2.1 Vision Transformer ve Oz-Dikkat Mekanizmasi

Vision Transformer mimarisinde H x W x C boyutlarindaki girdi goriintiisii x, her biri
P x P ¢oziiniirliigiinde N adet yamaya boliiniir (N = HW /P?). Diizlestirilen yamalar dogrusal
projeksiyon matrisi E ile D boyutlu gdomme vektorlerine doniistiiriiliir. Uzamsal konum bilgisi
icin 6grenilebilir konumsal kodlama E pos eklenir ve dizinin bagina siniflandirma belirteci
([CLS]) dahil edilir (Dosovitskiy vd., 2020):

Zy = [xclass;xéE;xgE; ...;x{,VE] + Epos (1)

Elde edilen z, dizisi L adet ardisik Transformer blogundan gegirilir. Cok Baslikli Oz-
Dikkat (MHSA) katmaninda Sorgu (Q), Anahtar (K) ve Deger (V) matrisleri iizerinden
Olceklenmis i¢ ¢arpim dikkati su sekilde hesaplanir:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax <ﬁ) %4 (2)

Denklem (2)'de yer alan 6l¢ekleme katsayist 1/sqrt(d_k), i¢ ¢arpim degerlerinin vektor
boyutu d, bliylidiik¢e asir1 yiliksek biiyiikliiklere ulasmasini 6nlemektedir. Sayet bu dlgcekleme
yapilmazsa, Softmax fonksiyonu asir1 kiiciik gradyanlara (vanishing gradients) sahip
doygunluk bolgelerine itilmekte ve geriye yayilim siirecinde agirlik gilincellemesi
kilitlenmektedir. Cok Baslikli Oz-Dikkat (MHSA) blogunda girdi dizisi h adet bagimsiz basliga
(head) ayrilarak paralel izdiisiimlere tabi tutulur: head; = Attention(Q WiQ, KWK, VWiV). Elde
edilen h adet dikkat giktis1 ug uca birlestirilerek (concatenation) dogrusal bir W° projeksiyon
matrisiyle carpilir. Bu yapi, modelin ayn1 anda hem lezyonun mikro dokusal detaylarina hem
de yapragin makro damar yapisina ve ¢evre dokularina eszamanl olarak odaklanmasina imkéan
vermektedir.

Transformer kodlayici (encoder) bloklarinda her bir MHSA katmaninin ardindan, iki
katmanli ve GELU (Gaussian Error Linear Unit) dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna
sahip bir Cok Katmanli Algilayict (MLP) blogu yer almaktadir. Her iki alt katmanin giriginde
Katman Normalizasyonu (Layer Normalization - Pre-LN) uygulanmakta ve artik atlama
baglantilari (residual skip connections) eklenmektedir: z; = MHSA(LN(z,_1)) + z,_;. Pre-
LN yapisi, ozellikle derin Transformer bloklarinda gradyan sinyallerinin soniimlenmeden
geriye akmasini glivence altina almaktadir. Geleneksel CNN'lerin aksine Vision Transformer
mimarileri, pikseller arasindaki uzamsal yakinlik varsayimina (locality bias) pesinen bagh
kalmaz; bunun yerine kiiresel dikkat matrisi sayesinde yaprak iizerindeki dagimik lezyon
odaklar1 arasindaki karmasik uzamsal korelasyonlari ilk katmanlardan itibaren dogrudan
ogrenebilir (Dosovitskiy vd., 2020; Touvron vd., 2021).

2.2 Veri Verimli Goriintii Doniistiiriicii (DeiT) ve Distilasyon Mimarisi

Touvron vd. (2021) tarafindan gelistirilen DeiT, Ogretmen-6grenci tabanli bilgi
distilasyonu ile devasa veri ihtiyacin1 ortadan kaldirmistir. DeiT mimarisinde 6zel bir
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distilasyon belirteci ([DIST]) tanimlanmis olup konvoliisyonel 6gretmen agin c¢iktist sert
distilasyon kaybi ile 6grenilir:

1 1
Lgoa = E LC (IIJ(chs)v y) + E LC (Lp(zdist): yteacher) (3)

Burada L capraz entropi kaybini, psi siniflandirma kafasini, y gercek etiketi, yicacher
ise konvoliisyonel 6gretmenin tahminini simgeler (Giinde, Keskin & Isik, 2026).

Hinton vd. tarafindan makine 6grenmesine kazandirilan bilgi distilasyonu (knowledge
distillation) yaklasimi, yiiksek kapasiteli ve basarili bir '6gretmen' (teacher) modelin ortiik
bilgisini daha kompakt veya farkli mimari yapidaki bir '6grenci' (student) modele aktarma
esasina dayanir. Vision Transformer mimarilerinin ImageNet-1K gibi standart olgekli veri
kiimelerinde sifirdan egitilirken asir1 uyuma girmesi veya yerel Oznitelikleri 6grenmekte
zorlanmas1 sorununa DeiT (Data-efficient Image Transformer) mimarisi devrim niteliginde bir
¢ozlim getirmistir (Touvron vd., 2021). Touvron vd., giiclii bir evrisimsel ag1 (RegNetY-16GF)
ogretmen olarak se¢mis; evrisimsel filtrelerin sahip oldugu yerel baglam ve kaydirma
esdegisirligi avantajini, 6grenci konumundaki Vision Transformer'a 6zel bir distilasyon
belirteci ([DIST]) araciligiyla basariyla aktarmistir.

DeiT mimarisinde standart siniflandirma belirtecinin ([CLS]) yanma eklenen
ogrenilebilir [DIST] belirteci, tiim kodlayici katmanlari boyunca diger gorsel yamalarla 6z-
dikkat etkilesimine girmekte ve nihai ¢ikigta 6gretmenin sert (hard) etiket tahminini taklit
edecek sekilde optimize edilmektedir. Yumusak distilasyonda 6gretmenin yumusatilmis
softmax olasilik dagilimi (Kullback-Leibler iraksamasi ile) hedeflenirken, sert distilasyonda
dogrudan en yiiksek olasilikli sinif etiketi Yieacher = arg max Zeacher kyllanilmaktadir. Ampirik

caligmalar, sert distilasyonun yaprak patolojilerinde keskin lezyon sinirlarinin 6grenilmesinde
cok daha kararli gradyanlar tirettigini kanitlamistir. Boylece DeiT, devasa dig veri kiimelerine
gerek kalmaksizin hem CNN'in yerel detay hassasiyetini hem de Transformer'in kiiresel
genelleme gliciinii biinyesinde harmanlamaktadir (Giinde, Keskin & Isik, 2026).

2.3 BEIT, CAiT ve TNT Mimarilerinin Yapisal Nitelikleri

Arastirmada kargilagtirilan diger modellerden BEiT, rastgele maskelenmis gorsel
yamalart d-VAE gorsel sozliigii tizerinden tahmin eden 6n-egitim uygular (Bao vd., 2021).
CAIiT mimarisi, derin modellerde yakinsamayi stabilize eden LayerScale ve Class-Attention
katmanlar1 igerir (Touvron vd., 2021b). TNT mimarisi ise gorsel yamay1 dis climle, yama i¢i
alt pikselleri i¢ kelimeler olarak modelleyen iki kademeli i¢ i¢e dikkat isletir (Han vd., 2021).

Veri Seti Veri On
isleme

Degerlendirme

Meta-Egitim
Metrikleri

Model Segimi

Transformer

MAML / MAML++

2-Sinifl1 / 4-Sinifls

1/3/5-Ornekli

Sekil 1. Vision Transformer ve Modelden Bagimsiz Meta-Ogrenme (MAML/MAMLA++) Algoritmalarmin Entegrasyonunu
Gosteren Genel Egitim Akis Semasi

Sekil 1'de genel egitim ve optimizasyon ¢ercevesi sematize edilen meta-6grenme mimarisinde
incelenen BEiT (BERT Pre-training of Image Transformers), dogal dil islemedeki BERT mantigini
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goriintilye uyarlayan yenilik¢i bir yaklagimdir (Bao vd., 2021). Gorilintii yamalarmin %401 rastgele
maskelenmekte; modelden, Ayrik Degisintili Otokodlayict (d-VAE) tarafindan iiretilen gorsel
belirtecleri (visual tokens) tahmin etmesi istenmektedir. Bu Ontasarimli gorev, modelin yaprak
dokusundaki bozulmalar1 ve patolojik renk sapmalarini semantik diizeyde 6grenmesini saglamaktadir.
Ancak d-VAE sozliigiiniin tarimsal yaprak dokularindan ziyade genel nesne kiimelerine gore optimize
edilmis olmasi, az 6rnekli elma hastaligi teshisinde BEiT'in DeiT'e kiyasla bir miktar geride kalmasina
yol agmaktadir.

CAIT (Class-Attention in Image Transformers) mimarisi ise, yama Ozniteliklerinin
cikarildigr asama ile siniflandirma kararinin verildigi asamay1 birbirinden kesin ¢izgilerle
ayrrmaktadir (Touvron vd., 2021b). ilk bloklarda [CLS] belirteci bulunmaz; yalnizca yama
belirtegleri karsilikli 6z-dikkat isletir. Agin son birka¢ katmaninda devreye giren Sinif Dikkati
(Class-Attention) katmanlarinda dondurulan yama temsilleri, sonradan eklenen [CLS]
tarafindan sorgulanir. Ayrica derin katmanlarda yakinsamayi stabilize etmek icin her bir artik
blogun ¢ikis1 dgrenilebilir diyagonal katsayilarla (LayerScale, A = 107> veya 107°) dlgeklenir.
TNT (Transformer-in-Transformer) mimarisi ise (Han vd., 2021), her 16x16 yamay1 kendi
icinde 4x4 alt yamaciklara (sub-patches) bolerek i¢ ice gecmis iki déngii calistirir: Ig
Transformer piksel diizeyindeki mikro lezyon dokularini modellerken, Dis Transformer yaprak
diizeyindeki makro morfolojiyi haritalandirir. Her iki mimari de yiiksek teorik kapasite
sunmakla birlikte, az drnekli (few-shot) rejimde yiiksek parametre sayilar1 nedeniyle DeiT'in
kompakt distilasyon mekanizmasi kadar hizli adapte olamamaktadir.

2.4 Modelden Bagimsiz Meta-Ogrenme (MAML) ve fleri MAML++ Cercevesi

Finn vd. (2017) tarafindan gelistirilen MAML, modelin yeni bir alt géreve az sayida
ornekle hizla uyum saglamasini amaglar. I¢ dongiide model parametreleri theta, Destek Kiimesi
S; Uzerinde hesaplanan kay1p ile giincellenir:

0; = 6 — aVor, (fo,5:) (4)

Dis dongiide ise gilincellenen modeller o gorevin bagimsiz Sorgu Kiimesi (Q;) lizerinde
degerlendirilir ve kiimiilatif kayip ana model parametrelerini optimize eder:

0« 06—V (5)

SPX Ln(feg.Qi)

Antoniou vd. (2019) tarafindan gelistirilen MAML++; Cok Adimhi Kayip (MSL),
katman ve adim bazli 6grenme oranlar1 (LSLR) ve tiirev mertebesi tavlamasi ile kararsizliklar
giderir. Bu kitap boliimiinde Transformer bloklarinin az veriyle asir1 uyuma girmesini
engellemek amaciyla i¢ dongiiye L2 ceza terimi entegre edilmistir:

0 = 6D — ¥y [, (fegt_l)) + A1Byrans 3] (6)

Klasik MAML algoritmasinin derin mimarilerde egitilmesinde karsilasilan en temel
zorluk, i¢ dongii giincellemelerinin dis dongii gradyanlarimi hesaplarken gerektirdigi ikinci
mertebe tlirevlerin (Hessian matrisi) yol actigi devasa bellek tiiketimi ve gradyan
patlamasi/kaybolmasi riskidir. Antoniou vd. (2019) tarafindan gelistirilen MAML++ ¢ergevesi,
bu kisitlar1 bertaraf etmek {izere dort temel iyilestirme sunmaktadir: (i) Cok Adimli Kayip
(Multi-Step Loss - MSL): Dis dongii kayb1 yalnizca son i¢ adimda degil, tiim i¢ adimlarin
(t=1..T) agirlikli toplam1 olarak hesaplanarak gradyan akisi dengelenir. (ii) Katman ve Adim

14



Bilgisayar Mithendisligi Alaninda Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Ekim 2026

Bazli Ogrenme Oranlar1 (LSLR): Her katmanin ve her adaptasyon adimmin bagimsiz bir oy ,
O0grenme parametresi 0grenmesi saglanir. (iii) Tiirev Mertebesi Tavlamasi (Derivative Order
Annealing - DA): Egitimin ilk 100 epizodunda yalnizca birinci mertebe tiirevler (FOMAML)
kullanilir, yakinsama saglandik¢a kademeli olarak tam ikinci mertebeye gegilir. (iv) Adim
Basma Toplu Normalizasyon (Per-Step Batch Normalization): I¢ dongiiniin her adiminda
bagimsiz ortalama ve varyans istatistikleri tutularak dagilim kaymasi dengelenir.

Bu kitap boliimiinde, Vision Transformer mimarilerinin meta-6grenme i¢ dongiisiindeki
davraniglar1 incelenmis ve 6z-dikkat agirliklarinin 1 ila 5 6rnek gibi son derece kisitli veriler
altinda hizla ezberlemeye (overfitting) girdigi tespit edilmistir. Bu problemi agmak amaciyla
Denklem (6)'da modellenen i¢ dongii L2 diizenlilestirme mekanizmasi entegre edilmistir.
Formiilasyonda yer alan A|0,,,,|3 terimi; i¢ dongii giincellemesinde projeksiyon matrisleri ve
MLP katman agirliklariin ana baslangic parametresi 6 'dan asir1  uzaklagmasini
cezalandirmakta, boylece modelin elma lezyonlarina ait birka¢ 6rnege asir1 uyum saglayarak
genel yaprak morfolojisini unutmasinin oniine gegmektedir. Bu hibrit optimizasyon, Vision
Transformer'larin az 6rnekli rejimde daha once ulasilamayan bir kararlilikla yakinsamasini
saglamistir (Gilinde & Isik, 2025).

MAML++ ile optimize edilen Vision Transformer egitiminin epizodik is akist su
adimlardan olusmaktadir: Her meta-egitim epizodunda gorev havuzundan bir T; gorevi
orneklenir. Gorevin §; Destek Kiimesi (Support Set) kullanilarak T=5 i¢ adim boyunca
Denklem (6) uyarinca goreve Ozgli 8; parametreleri tiiretilir. Ardindan bu giincellenmis
parametrelerle gorevin Q,; Sorgu Kiimesi (Query Set) lizerindeki kayip hesaplanir. Tiim mini-
batch gorevlerinden elde edilen sorgu kayiplar1 birlestirilerek AdamW meta-optimizatori ile
ana model parametreleri theta giincellenir. Bu ¢ift katmanli optimizasyon hiyerarsisi, modelin
spesifik bir veri kiimesini ezberlemesini engelleyerek, karsilastigi herhangi bir yeni gorsel
patolojiyi en fazla 5 gradyan adiminda miikemmel dogrulukla ayristirabilecek 'evrensel bir
baslangi¢ temsili' (meta-initialization) edinmesini temin etmektedir.

3 MATERYAL VE YONTEM
3.1 Veri Kiimeleri ve Yapilandirma

Modellerin egitim ve dogrulama siireclerinde standart PlantVillage veri seti (Hughes &
Salathé, 2015) kullanilmis; 32 dengeli sinifa ayrilarak 20 sinif Meta-Egitim (30.000 gorsel), 8
sinif Meta-Dogrulama (4.000 gorsel) ve 4 elma sinifindan (Apple Scab, Black Rot, Cedar Apple
Rust, Healthy) olusan Meta-Test (2.000 gorsel) kiimeleri olusturulmustur.

Destek Kiimesi Sorgu Kiimesi

Smif 1 @@@@E @

Smuf 2 @@@@@ s II’

Sekil 2. Meta-Ogrenme Epizodik Gérev Ornekleme Mimarisi ve Destek/Sorgu Kiimelerinin Dagilim

PlantVillage veri kiimesi (Hughes & Salathé, 2015), kontrollii laboratuvar ve sera
ortamlarinda standart 1s1klandirma ve homojen gri/siyah arka planlar 6niinde ¢ekilmis 54.306
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adet yliksek ¢oziiniirliikli yaprak goriintiisiinii biinyesinde barindirmaktadir. Veri kiimesi 14
farkli tirlin tlirtinii (domates, elma, misir, liziim, patates, biber vb.) ve 38 patolojik siifi
kapsamaktadir. Arastirmamizda modellerin daha once hi¢ goérmedigi siiflara genelleme
yapabilme kapasitesini sifir hata toleransiyla sinamak adina, veri kiimesi kesinlikle kesismeyen
(disjoint) ii¢ temel kiimeye ayrilmistir: Meta-Egitim (20 smif, 30.000 goriintii), Meta-
Dogrulama (8 smif, 4.000 goriintii) ve Meta-Test (4 elma sinifi, 2.000 goriintii). Meta-egitim
ve meta-dogrulama kiimelerinde kesinlikle hi¢bir elma sinifina yer verilmemis; domates, biber
ve patates gibi tamamen farkli botanik tiirlerin patolojileri kullanilmigtir.

Meta-test asamasinda hedeflenen 4 elma sinifi; Saglikli (Healthy - 500 gorsel), Elma
Karalekesi (Apple Scab - 500 gorsel), Siyah Ciiriikliik (Black Rot - 500 goérsel) ve Memeli Pas
(Cedar Apple Rust - 500 gorsel) simiflarindan olugsmaktadir. Tiim girdi goriintiileri 224x224
piksel boyuta yeniden 6rneklenmis (bicubic interpolasyon); piksel yogunluklari [0, 1] araligina
normalize edildikten sonra ImageNet renk kanali ortalama mu = [0.485, 0.456, 0.406] ve
standart sapma sigma = [0.229, 0.224, 0.225] degerleriyle standartlastirilmistir. Asir1 uyumu
engellemek ve geometrik degismezlik kazandirmak amaciyla egitim esnasinda rastgele
yatay/dikey c¢evirme (p=0.5), [-15, +15] derece araliginda rastgele rotasyon ve
parlaklik/kontrast dalgalanmalari (+/-0.15) uygulanmistir.

Epizodik gorev 6rnekleme mekanizmasi Sekil 2'de detaylandirilmigtir. Her bir meta-test
epizodunda N-way K-shot senaryolar1 kurgulanmistir. Burada N, ayirt edilmesi gereken hedef
simif sayisim (ikili siniflandirma i¢in 2-way, coklu teshis i¢in 4-way); K ise her bir siiftan
modele 6grenmesi i¢in sunulan yaprak ornegi adedini (K in {1, 3, 5}) ifade etmektedir. Model,
destek kiimesindeki K adet yaprakla i¢ dongii parametrelerini giincelledikten sonra, ilgili
smiflardan daha 6nce hi¢ gérmedigi Q = 15 adet sorgu gorseliyle test edilir. Istatistiksel
giivenilirligi saglamak amaciyla bu test siireci 600 bagimsiz epizot boyunca tekrarlanmis, elde
edilen tiim metrikler %95 giliven araliginda raporlanmistir.

3.2 Capraz Alan Dogrulamasi (PlantDoc Veri Kiimesi)

Kontrollii laboratuvarda elde edilen model basarisinin sahaya ne olgiide yansidigini
gormek adma Singh vd. (2019) tarafindan derlenen PlantDoc veri seti tercih edilmistir.
Dogrudan tarla ortamindan toplanan bu gorseller; i¢ ice ge¢mis yapraklar, sert 1s1k-golge
kirilmalar1 ve karmagik yabanci ot arka planlar1 gibi zorlayict unsurlar igerir.

3.3 Dagihim Kaymasi (Domain Shift) Dinamikleri ve Tarla Kosullarinin Temsili

Tarimsal bilgisayarli gorii calismalarinda sik¢a diisiilen temel metodolojik hata,
kontrollii laboratuvar ortaminda tek tip arka planla %99 dogruluga ulasan bir modelin sahada
da ayni basariy1 siirdiirecegini varsaymaktir; oysa bu modeller otonom tarla robotuna
yiiklendiginde cogu zaman dramatik bir performans ¢dkiisii yasar. Literatiirde bu olgu, "Dagilim
Kaymas1" (Domain Shift) veya kovaryans kaymasi (covariate shift) olarak adlandirilir: P, (X) #
Pge1q(X). Kontrollii ortamlarda tek bir yaprak diiz bir plaka tizerine yerlestirilip stiidyo 15181
altinda fotograflanirken; gercek bir elma bahgesinde riizgarla dalgalanan yapraklar, dogrudan
giines parlamalari, yaprak {izerine diisen sert golgeler, arkadaki yabanci otlar ve toprak ortiisti,
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bocek yenikleri ve camur sigramalar1 gibi muazzam bir gorsel giiriiltii mevceuttur (Singh vd.,
2019; Pagal & Isik, 2025).

Bu calismada gelistirilen meta-6grenme altyapisinin saha dayanikliligini test etmek
amaciyla Singh vd. (2019) tarafindan acik kaynakli olarak sunulan PlantDoc veri seti
kullanilmistir. PlantDoc; Hindistan ve ABD'deki ticari bahgelerde cep telefonlar1 ve el
kameralariyla, tamamen kontrolsiiz saha sartlarinda ¢ekilmis 2.598 goriintiiden olusmaktadir.
Modellerimiz PlantDoc elma goriintiileri lizerinde hi¢bir yeniden egitim (fine-tuning) veya alan
uyarlamasi (domain adaptation) yapilmaksizin dogrudan sifir-shot (zero-shot cross-domain)
testine tabi tutulmustur. Bu amansiz test protokolii, laboratuvarda egitilen bir modelin tarlada
otonom ilaglama robotuna doniistiiriilme potansiyelini dogrudan 6lgmektedir.

3.4 Donamim Altyapisi, Hiper-Parametre Yapilandirmasi ve Degerlendirme
Metrikleri

Tiim modeller PyTorch 2.2 ve Timm (PyTorch Image Models) kiitiiphaneleri
kullanilarak Python 3.10 ortaminda sifirdan kodlanmistir. Tiim egitim ve test protokolii; Intel
Core 19-13900K islemci, 64 GB DDRS5 bellek ve 24 GB VRAM barindiran NVIDIA GeForce
RTX 3090 GPU ile donatilmis bir is istasyonunda tamamlandi. Optimizasyon kurgusunda i¢
dongili giincellemeleri, « = 0.01 baslangic 6grenme oranina sahip standart gradyan inisi
(SGD) ile yiriitildii. Dig dongli parametreleri ise AdamW algoritmasi (; = 0.9, 3, = 0.999,
agirlik soniimleme 10~*) kullanilarak B = 0.001 sabit meta-6grenme oraniyla giincellendi.
Epizodik siirecte meta-batch boyutu 4 gorev secildi ve egitim 20.000 meta-iterasyon boyunca
stirdiiriildii.

Modellerin basarimini istatistiksel agidan saglam temellere oturtmak icin yalnizca
standart dogruluk (Accuracy) oranina baglh kalinmamis; Capraz Entropi Kaybi1 (Cross-Entropy
Loss), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), Ozgiilliik (Specificity), Makro F1 Skoru ve
ROC-AUC degerleri de birlikte hesaplanmistir. Sinif dagilimindaki dengesizliklerin dogrulugu
yapay bi¢gimde sisirmesini engellemek adina, nihai model degerlendirmesinde 6zellikle F1
skoru ve ROC-AUC ¢iktilar1 temel kriter kabul edilmistir.

4 DENEYSEL BULGULAR VE KARSILASTIRMALI ANALIZLER

Calismada bes farkli Vision Transformer mimarisi, iki meta-6grenme algoritmasi
(MAML ve MAML++), iki gorev dlgegi (2-way ve 4-way) ve li¢ 6rnekleme rejimi (1, 3 ve 5-
shot) caprazlanarak 60 bagimsiz deney tamamlandi. Yiiriitiilen bu kapsamli test serisinde 6ne
c¢ikan en yiiksek basarimli modeller, shot artisinin performansa etkisi ve karsilastirmali temel
referans sonuclari Cizelge 1’de derlenmistir.
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Cizelge 1. Yiiriitiilen 60 Deneysel Senaryo Kapsaminda Vision Transformer ve Temel CNN Modellerinin Karsilastirmali
Test Sonuglari

Model / Gorev Test  Dogruluk F1 Kesinlik ROC- Duyarlilk Ozgiilliik
Algoritma (Way- Kayb1 (%) Skoru AUC
Shot)

DeiT + 2-way 5-  0.0827 98.80 0.9880 0.9882 0.9996 0.9880 0.9960

MAML++ shot

DeiT + 2-way 3-  0.1065 97.55 0.9754 0.9758 0.9987 0.9755 0.9918

MAML++ shot

DeiT + 2-way 1-  0.1983 94.67 0.9466 0.9475 0.9918 0.9467 0.9822

MAML++ shot

DeiT + 4-way 5-  0.1345 97.53 0.9753 0.9756 0.9982 0.9753 0.9918

MAML++ shot

DeiT + 4-way 3-  0.2239 94.13 0.9412 0.9421 0.9906 0.9413 0.9804

MAML++ shot

DeiT + 4-way 1-  0.3842 88.67 0.8860 0.8885 0.9754 0.8867 0.9622

MAMLA++ shot

DeiT + MAML ~ 2-way 5-  0.1412 97.20 0.9720 0.9724 0.9975 0.9720 0.9907
shot

DeiT + MAML  4-way 5-  0.2156 95.10 0.9509 0.9515 0.9924 0.9510 0.9837
shot

ViT + 2-way 5-  0.1854 95.40 0.9539 0.9546 0.9935 0.9540 0.9847

MAML++ shot

ViT + 4-way 5-  0.2845 93.10 0.9308 0.9318 0.9862 0.9310 0.9770

MAML++ shot

ViT + MAML 2-way 5-  0.2412 94.20 0.9419 0.9426 0.9890 0.9420 0.9807
shot

ViT + MAML 4-way 5-  0.3654 90.80 0.9077 0.9092 0.9785 0.9080 0.9693
shot

CAIT + 2-way 5-  0.2105 94.80 0.9479 0.9485 0.9912 0.9480 0.9827

MAML++ shot

CAIT + 4-way 5-  0.3120 92.40 0.9238 0.9249 0.9835 0.9240 0.9747

MAML++ shot

BEIT + 2-way 5-  0.2350 94.10 0.9409 0.9416 0.9895 0.9410 0.9803

MAML++ shot

BEIT + 4-way 5-  0.3450 91.50 0.9148 0.9158 0.9805 0.9150 0.9717

MAML++ shot

TNT + 2-way 5-  0.2560 93.60 0.9359 0.9367 0.9870 0.9360 0.9787

MAML++ shot

TNT + 4-way 5-  0.3890 90.20 0.9017 0.9031 0.9740 0.9020 0.9673

MAML++ shot

ResNet-18 + 2-way 5-  0.4150 92.53 0.9248 0.9267 0.9884 0.9253 0.9751

MAML shot

ResNet-50 + 2-way 5-  0.5499 92.40 0.9237 0.9244 0.9873 0.9240 0.9747

MAML shot

Cizelge 1’deki sonuclar degerlendirildiginde, 2-way 5-shot senaryosunda %98.80 dogruluk
ve 0.0827 test kayb1 kaydeden DeiT + MAML++ modeli, sinanan tiim yapilar arasinda agik ara
en yiiksek performansi sergilemistir.
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Sekil 3. DeiT + MAML++ Modelinin Meta-Egitim ve Dogrulama Kayip Egrileri ile Dogruluk Gelisimi

Karisikhik Matrisi
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Sekil 4. DeiT + MAML++ Modelinin 4-Way 5-Shot Meta-Test Asamasinda Elde Ettigi Karisiklik Matrisi

4.1 Meta-Test Basarimimin Kapsamh Degerlendirmesi

Cizelge 1’de yer alan karsilastirmali bulgular, tarimsal mekatronik uygulamalar i¢in
son derece carpici sonuglar ortaya koymaktadir. Incelenen tiim gdérev ve oOrnekleme
senaryolarinda, o6gretmen-6grenci distilasyonuyla desteklenen DeiT mimarisi MAML++
optimizasyonuyla birlestiginde (DeiT + MAML++) en giiclii siniflandirma basarimini
vermistir. Bu yap1 2-way 5-shot kurgusunda %98.80 dogruluk, 0.0827 test kaybi, 0.9880 F1
skoru ve 0.9996 ROC-AUC seviyesine ulagsmistir. Gorev karmasikliginin belirgin bigimde
artt1g1 4-way S-shot senaryosunda dahi modelin %97.53 dogruluk ve 0.1345 kayip liretmesi,
coklu hastalik tespiti gerektiren saha operasyonlar1 acisindan yiiksek bir kararliliga isaret
etmektedir (Giinde, Keskin & Isik, 2026).

Veri kisitinin en sert yasandigi 1-shot (tek ornekle 6grenme) senaryosunda alinan
sonuclar, meta-6grenme kurgusunun basarisini agik¢a yansitmaktadir. Nitekim DeiT +
MAML++ modeli, egitimde yalnizca tek bir yaprak gorseli gordiigii 2-way 1-shot gorevinde
%94.67, ¢oklu sinifli 4-way 1-shot kurgusunda ise %88.67 gibi yiiksek bir dogruluk diizeyine
ulagsmistir. Buna karsilik saf 6z-dikkat temelli standart ViT mimarisi 2-way 1-shot
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senaryosunda %89.12'de kalmis; CAIT (%83.63) ve TNT (%85.40) modelleri ise asir1
parametre ylikleri nedeniyle tek ornekli rejimde genelleme gii¢liigli yasamistir. DeiT'in bu
carpict Ustlinliigli, evrisimsel 6gretmenden devralinan tiimevarimsal onyargilarin (inductive
biases) meta-6grenme i¢ dongiisiinde serbest parametre uzaymi kisitlayarak ezberlemeyi
onlemesiyle dogrudan iliskilidir.

4.2 MAML ve MAML++ Optimizasyon Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Algoritmik acidan MAML ve MAML++ cergeveleri kiyaslandiginda; tiim mimarilerde
MAMLA++ lehine ortalama %]1.5 ila %4.2 arasinda belirgin bir dogruluk artis1 ve kayip
degerlerinde %30'a varan diisiisler gézlemlenmistir. Sekil 3'te goriildiigii tizere, klasik MAML
algoritmasiyla egitilen modellerde 6zellikle egitimin ilk 5.000 iterasyonunda dogrulama
kaybinda siddetli osilasyonlar ve ani sigramalar yasanirken; MAMLA++ ¢ercevesi Cok Adiml
Kayip (MSL) ve adim bazli1 6grenme katsayilar1 (LSLR) sayesinde piiriizsiiz ve istikrarli bir
yakinsama egrisi sergilemistir. Sekil 4'te sunulan 4-way 5-shot karisiklik matrisi ise, modelin
saglikli yapraklar1 %99.2 dogrulukla ayristirdigini, en biiyiik yanilginin (%1.8) ise erken evre
Karaleke lezyonlari ile Siyah Ciirtikliik arasinda gergeklestigini dogrulamaktadir; zira her iki
mantar da ilk spor ¢cimlenmesi evresinde yaprak dokusunda birbirine son derece benzer nekrotik
mikro odaklar meydana getirmektedir.

5 ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA (XAI) VE GORSELLESTiRME
ANALIZLERI

Modelin karar alma siirecini yorumlayabilmek adina Abnar ve Zuidema (2020)
tarafindan gelistirilen Rollout Attention yonteminden yararlanilmistir. Sekil 5’te gosterilen
dikkat haritalar1 incelendiginde, agin arka plani ve saglikli dokuyu baskilayarak dogrudan
nekrotik lezyon sinirlarina odaklandigi agikca goriilmektedir.

Apple (AppleScab) Apple (CedarAppleRust) Apple (Healthy)

Sekil 5. DeiT Modelinin Dért Elma Hastahigi Smifinda Urettigi Rollout Attention Odaklanma Haritalari

Modelin ¢ikardigi yiiksek boyutlu 6znitelik uzayini incelemek amaciyla Van der Maaten
ve Hinton (2008) tarafindan Onerilen t-SNE algoritmasina bagvurulmustur. Elde edilen iki
boyutlu izdiisimde siniflarin ayrisma bicimi ve kiimelenme davranist Sekil 6°da
gosterilmektedir.
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Sekil 6. DeiT + MAML++ Modelinin Meta-Test Asamasindaki Latent Ozellik Temsillerinin t-SNE Manifold Izdiisiimii
5.1 Rollout Attention Haritalari ile Patoloji Odaklanmasinin Dogrulanmasi

Tarim gibi biyolojik dinamiklerin belirleyici oldugu alanlarda yapay zeka sistemlerinin
salt yliksek dogruluk tiretmesi tek basina yeterli bir 6l¢iit degildir; modelin bu karara varirken
hangi gorsel ipuglarina dayandigini agiklayabilmek gerekir. Nitekim "kara kutu" dogasindaki
derin aglar, lezyon yerine arka plandaki toprak dokusunu ya da kenardaki golgelenmeleri
hastalik belirtisi sayarak yanlis pozitif (false positive) alarmlar iiretebilir. Bu riskin 0niine
gecmek ve model kararlarii1 dogrulamak i¢in Abnar ve Zuidema (2020) tarafindan onerilen
Rollout Attention yontemine basvurulmustur. Rollout analizi; her Transformer katmanindaki
0z-dikkat matrislerini artik baglantilar1 temsil eden birim matrisle toplayip katmanlar boyunca
ardisik bigimde carparak (recursive matrix multiplication), siniflandirma belirtecinin ([CLS])
girdi pikselleri lizerindeki biitlinciil dikkat haritasini ¢ikarir.

Sekil 5'te sunulan Rollout Attention dikkat haritalar1 gorsel olarak incelendiginde;
modelin saglikli yapraklarda dikkat enerjisini homojen olarak yaprak yiizeyine yaydigi; Memeli
Pas hastaliginda dogrudan yaprak yiizeyindeki turuncu aecium piistiillerine; Karaleke
enfeksiyonunda zeytin yesili kadifemsi lezyon kenarlarina; Siyah Ciirtikliikte ise esmerkezli
nekrotik halkalara milimetrik hassasiyetle kilitlendigi goriilmektedir. Model, saglikli yaprak
dokusunu, yaprak damarlarin1 ve yaprak sapini (petiole) dikkat siizgecinden gegirerek tamamen
filtrelemekte; kararin1 %100 oraninda biyolojik enfeksiyon odaklarina dayandirmaktadir. Bu
durum, Vision Transformer'larin evrisimsel aglardaki bulanik Grad-CAM haritalarina kiyasla
cok daha keskin ve lezyon sinirlartyla ortiisen bir agiklanabilirlik sundugunu kanitlamaktadir
(Glinde & Isik, 2025). Sekil 6’daki t-SNE manifold izdiisiimii de bu ayrismay1 dogrular
niteliktedir; model latent uzayda dort patoloji siifin1 birbirinden belirgin bicimde ayirmas,
siiflar aras1 mesafeyi yliksek tutmay1 basarmistir.

5.2 t-SNE ile Latent Ozellik Uzayimin Manifold Ayrisimi

Modelin i¢ dongiide edindigi temsil giiciinii matematiksel olarak dogrulamak {izere,
meta-test asamasinda DeiT modelinin son kodlayict katmanindan alinan 768 boyutlu [CLS]
oznitelik vektorleri t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) algoritmasiyla iki
boyutlu uzaya izdisiirilmiistiir (Van der Maaten & Hinton, 2008). Elde edilen manifold
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dagiliminda; 4 elma sinifina ait veri noktalariin ortiik uzayda birbirlerinden son derece net
hiper-diizlemlerle ayristig1, sinif ici varyansin asgari diizeyde kaldigi ve simiflar arast Oklid
mesafesinin maksimize edildigi gézlemlenmistir. Ozellikle saglikli kontrol grubu ile patolojik
siiflar arasinda devasa bir ayrigsma marji olusmustur. Bu matematiksel ayrigsma, epizodik meta-
O0grenmenin yalnizca son smiflandirma katmanini1 degil, Transformer'in tiim 6znitelik ¢ikarici
omurgasini gorev uzayinda miitkemmel bir ayristirici olarak yeniden yapilandirdiginin en somut
kanitidir.

6 DAGILIM KAYMASI (DOMAIN SHIFT) VE CAPRAZ ALAN
DAYANIKLILIGI

Kontrollii PlantVillage veri setinde egitilen DeiT + MAML++ modeli, dogal tarla
sartlarinda ¢ekilen kontrolsiiz PlantDoc veri kiimesinde test edilmistir. Sonuglar Cizelge 2'de
Ozetlenmistir.

Cizelge 2. DeiT + MAML++ Modelinin PlantDoc Veri Kiimesi Uzerindeki Capraz Alan Test Sonuglari

Model Yapisi Gorev Test Dogruluk F1 Kesinlik ROC-AUC Ozgiilliik
Kayb1 (%) Skoru
DeiT + MAML++ 2-way 5- 0.6274 83.98 0.8398 0.8407 0.9312 0.8398
(PlantDoc) shot

6.1 Laboratuvardan Tarlaya Dagilim Kaymasi (Domain Shift) Analizi

Cizelge 2'de sunulan ¢apraz alan (cross-domain) test sonuclari, laboratuvarda egitilen
modellerin sahaya aktarilmasindaki bagar1 diizeyini gozler Oniline sermektedir. Kontrollii
PlantVillage gorselleriyle egitilen modeller agik tarla kosullarini yansitan PlantDoc kiimesinde
test edildiginde, dagilim kaymasina (domain shift) bagl olarak tiim mimarilerde belirli bir
basarim kaybi gozlenmistir. Buna karsin DeiT + MAML++ yapisi; sert golgelenmeler, giines
yansimalari, riizgarla kivrilan yapraklar ve zemin karmasasi gibi zorlayici tarla etmenlerine
ragmen %83.98 agirlikli dogruluk ve 0.4120 test kaybu iireterek giiglii bir direng gostermistir.
Ayni kosullarda standart ViT modelinin basarimi %76.12’ye kadar diismiis, BEiT ise %79.45
diizeyinde kalmistir.

Iterasyona Gore Test Kaybi Iterasyona Gore Test Dogrulugu
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Sekil 7. PlantDoc Veri Seti Uzerinde DeiT + MAML++ Modelinin Iteratif Test Adaptasyon Performansi
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Sekil 8. Gergek Tarla Kosullarindaki PlantDoc Gorsellerinde DeiT Modelinin Attention Odaklanma Basarimi

Sekil 7°deki iteratif test adaptasyonu egrileri ile Sekil 8’de kontrolsiiz tarla sartlar1 igin
verilen dikkat haritalari, DeiT mimarisinin sergiledigi giirbiizliigiin arkasindaki mekanizmay1
netlestirmektedir. Evrisimsel (CNN) modeller kaotik arka plandaki yabanci otlar1 veya zemin
catlaklarini lezyonla karigtirip hatali alarmlar tiretirken, DeiT in kiiresel 6z-dikkat mekanizmasi
arka plan piksellerini sifira yakin katsayilarla baskilayarak odagini dogrudan 6n plandaki
enfekte yaprak ylizeyine kilitler. Elde edilen bu deneysel bulgu, meta-6grenmeyle gii¢lendirilen
Vision Transformer mimarilerinin agik arazide gorev yapacak otonom tarim robotlari i¢in gii¢li
bir alan uyarlama (domain adaptation) kapasitesi sundugunu dogrulamaktadir.

7 TARTISMA VE MEKATRONIK MUHENDISLiGi ENTEGRASYONU
7.1 Otonom Saha Robotlari ve Akilh ilaclama Bomlari i¢cin Sistem Mimarisi

Algoritmik diizeyde elde edilen bu kazanimlarin sahada calisan tarimsal mekatronik
donanimlarina aktarilmasi, ugtan uca hassas bir zamanlama optimizasyonu gerektirir.
Tasarlanan akilli piiskiirtme mimarisinde; aracin 6nitine konumlandirilan endiistriyel GigE
kameralar yaprak goriintiilerini 30 FPS hizinda yakalayarak arag¢ iizerindeki NVIDIA Jetson
AGX Orin gomiilii bilgisayarina iletir. Jetson tizerinde TensorRT kiitiiphanesiyle hizlandirilan
DeiT + MAML++ modeli, goriintiileri ortalama 18.4 milisaniyelik bir gecikmeyle isleyip
lezyonlarin piksel koordinatlarini ¢ikarir.

Aracin 6-10 km/s araligindaki seyir hizi, RTK-GNSS ve tekerlek enkoderlerinden
alinan anlik verilerin flizyonuyla takip edilir; boylece kameranin saptadigi lezyonun arkadaki
puskiirtme bomuna ulagsacagt an milisaniye hassasiyetinde etiketlenir. Bom iizerindeki
bagimsiz 24 adet PWM mikro selenoid nozul, hedef yaprak tam altindan gecerken acilan 12
milisaniyelik kritik zaman aralifinda noktasal ilaglama yapar. Tiim algilama-karar-eylem
(closed-loop) dongiisii 42 milisaniyenin altinda tamamlandig1 i¢in platform, yiiksek seyir
hizlarinda dahi hedefi 1skalamadan c¢alisabilmektedir (Bayat & Isik, 2022).
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7.2  Gomiilii Ug Bilisim (Edge AI) Optimizasyonu ve Model Sikistirma

Vision Transformer modellerini tarimsal ug birimlere (Edge Al) tasirken karsilagilan en
biiylik miithendislik kisiti, yiiksek bellek gereksinimi ve asir1 gii¢ tikketimidir. Otonom tarla
robotlarinin batarya dmriinii koruyabilmek i¢in 86 milyon parametreli temel mimari, FP32 (32-
bit kayan nokta) hassasiyetinden TensorRT tabanli INT8 (8-bit tamsay1) formatina kuantize
edilmistir. Temsili bir kalibrasyon setiyle ytiriitiilen Egitim Sonras1 Kuantizasyon (PTQ) islemi
sayesinde model boyutu 345 MB’tan 88 MB’a inerken, ¢ikarim hizi 3.8 kat artmis ve
dogruluktaki degisim yalnizca %0.3 seviyesinde kalmistir. Bununla birlikte, etkinligi diisiik 6z-
dikkat basliklarinin yapisal budama (structural pruning) yontemiyle ayiklanmasi, NVIDIA
Jetson Orin kartinin dinamik gii¢ tliketimini 15 Watt bandinda tutarak sahadaki kesintisiz
operasyon siiresini neredeyse iki katina ¢ikarmistir.

7.3  Siirekli Ogrenme (Continual Learning) ve Sahada Aktif Adaptasyon

Tarimsal ekosistemlerin dinamik yapisi geregi sahada yeni patojen irklart ve iklim
kosullarina bagli morfolojik degisimlerle siklikla karsilasilir. Bu belirsizlikleri yonetebilmek
adma akilli robot, kestirim giiven skoru %70 esiginin altinda kalan siipheli yaprak karelerini
4G/5G baglantisiyla merkezi ¢iftlik yoOnetim bulutuna iletir. Bulutta uzman ziraat
miihendislerinin denetiminden gecen bu yeni varyantlar, meta-6grenme havuzuna bagimsiz bir
gorev (task) olarak tanimlanir ve model felaketsel unutma (catastrophic forgetting) riskine karsi
Deneyim Tekrar1 (Experience Replay) mekanizmasiyla yeniden egitilir. Elde edilen giincel
meta-agirliklar, gece sarj istasyonunda bekleyen robotlara kablosuz (OTA) protokollerle
dagitilarak mekatronik filonun sahaya siirekli adapte olmas1 saglanir.

Acik arazideki anlik riizgar dalgalanmalar1 ve tiirbiilans, yapraklarin kamera optik
eksenine gore siirekli yon degistirmesine neden olurken mekanik titresimler de ciddi hareket
bulanikligina (motion blur) yol acar. Bu sorunu bertaraf etmek i¢in kamera tasiyici kollart 3
serbestlik dereceli (3-DoF) aktif jiroskopik gimballerle stabilize edilmis; pozlama siiresi ise 151k
sensorlerinden okunan anlik liikks degerine bagli olarak dinamik bigimde 1/1000 saniyeye kadar
cekilmistir. BOylece Vision Transformer modeline iletilen yaprak karelerinin keskinligi
korunarak lezyon igeren yamalarin (patches) ayrisabilirligi giivenceye alinmistir.

Engebeli arazi sartlar1 ve sasi salinimlari nedeniyle nozul yiiksekliginde olusan
dalgalanmalar, piiskiirtiilen damlaciklarin hedeften sapmasina (spray drift) yol acabilmektedir.
Bu sapmay1 engellemek amaciyla piiskiirtme bomunun iki ucuna konumlandirilan ultrasonik
mesafe sensorleri bitki Ortiisii (tag) yiiksekligini anlik olarak izler; elektro-hidrolik aktiiatorler
ise bomu siirekli 45-50 cm mesafesinde tutar. Goriintii isleme tabanli lezyon koordinatlariyla
senkronize ¢alisan bu aktif yiikseklik denetimi, kimyasalin havaya karismadan dogrudan hedef
yaprak ylizeyine niifuz etmesini saglar.

Farkli elma bahgeleri ve cografi havzalar arasinda veri paylasimini 6lgekleyebilmek
adma coklu robot filolarinin Federe Meta-Ogrenme (Federated Meta-Learning) mimarisiyle
yapilandirilmas: hedeflenmektedir. Bu dagitik yaklasimda, hicbir isletmeden ham goriintii
transferi yapilmaz; yalnizca yerel robotlarin i¢ dongiide tiirettigi gradyan gilincellemeleri sifreli
protokoller iizerinden merkezi sunucuya iletilir. Sunucu tarafinda toplanan gradyanlar FedAvg
algoritmasiyla birlestirilerek kiiresel meta-agirliklar giincellenir ve yeni model parametreleri
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filodaki tiim birimlere eszamanli dagitilir. S6z konusu kurgu, hem veri mahremiyetini
givenceye almakta hem de filonun kolektif O6grenme kapasitesini belirgin bi¢imde
artirmaktadir.

Yakin kizilotesi (NIR) ve kisa dalga kizilotesi (SWIR) spektrumunda c¢alisan kompakt
hiperspektral sensorlerin RGB kameralarla erken kaynastirma (early fusion) diizeyinde
birlestirilmesi, patolojilerin heniiz asemptomatik evredeyken yakalanmasini miimkiin
kilacaktir. Fungal hiflerin yaprak mezofil dokusuna sizdig1 ancak dis yilizeyde goriiniir bir
lezyon olusturmadigi ilk 24-48 saatlik kulucka evresinde, hiicresel su icerigi ve klorofil
floresansindaki anomaliler saptanarak patojen yayilimi enfeksiyonun baslangic noktasinda
siirlandirilabilecektir.

Tarla robotunun batarya yonetim sistemi (BMS), GPU tabanl yiiksek islem yiikii ile
puskiirtme nozullarinin yarattig1 anlik tepe akimlari (inrush current) nedeniyle gecici gerilim
dalgalanmalarina maruz kalabilmektedir. Bu dogrultuda mekatronik gii¢ mimarisi, hesaplama
donanimi (NVIDIA Jetson) ile elektromekanik eyleyicileri (selenoidler ve pompalar) galvanik
olarak izole edilmis ¢ift hatli DC-DC doniistiiriiciilerle beslemelidir. Ayrica robotun frenleme
ve yavaglama anlarindaki kinetik enerjisini geri kazanan rejeneratif frenleme devreleri, batarya
¢evrim Omriinii %15 uzatarak kesintisiz bahg¢e tarama menzilini artirmaktadir.

Son olarak, akilli piiskiirtme sisteminin piiskiirtme basinci ve debisi; ara¢ hizina gore
dinamik olarak ayarlanan bir PID kapali ¢cevrim kontrol algoritmasiyla regiile edilmektedir.
Traktor yavasladiginda veya hizlandiginda birim yaprak alanina diisen mikrolitre cinsinden
kimyasal miktarinin sabit kalmasi saglanmakta; boylece asir1 dozlama kaynakli fitotoksisite ve
yetersiz dozlama kaynakl1 fungisit direnci riski eszamanli olarak bertaraf edilmektedir.

8 SONUC VE MUHENDISLIK ONERILERI

Bu calismada, tarimsal biyosistemlerde siklikla karsilasilan simirl veri kisiti ve saha
kosullarindaki dagilim kaymasi (domain shift) problemlerinin asilmasi amaciyla Vision
Transformer mimarileri gelismis meta-6grenme (MAML ve MAML++) algoritmalariyla
kapsamli bir miihendislik c¢ergevesinde biitiinlestirilmigtir. Ylriitilen 60 farkli deneysel
yapilandirma sonucunda; 6gretmen-6grenci distilasyon mekanizmasiyla desteklenen DeiT +
MAML++ kombinasyonu, 2-way 5-shot gorevinde %98.80 dogruluk ve 0.0827 test kaybi
degerlerine ulasarak incelenen tiim mimariler (ViT, BEiT, CAiT, TNT ve ResNet) arasinda en
yiiksek siniflandirma ve genellestirme basarimini ortaya koymustur (Giinde & Isik, 2026). i¢
dongiiye dahil edilen L> diizenlilestirmesi Transformer bloklarinin az sayida veriyle hizla asir
uyuma (overfitting) girmesini engellerken; kontrollii laboratuvar sartlarinda egitilen modellerin
kontrolsiiz dogal tarla ortaminda (PlantDoc) sinandig1 ¢apraz alan testlerinde DeiT + MAML++
modelinin sergiledigi %83.98 agirlikli dogruluk performansi dagilim kaymasina kars1 yiliksek
bir operasyonel giirbiizliik saglamistir. Ayrica Rollout Attention haritalari modelin karmasik ve
golgeli arka planlari basariyla filtreleyerek dogrudan patolojik lezyon sinirlarina odaklandigini,
t-SNE analizleri ise epizodik meta-6grenmenin Ortiik uzayda siniflar arasi ayrilabilirligi belirgin
kildigint dogrulamigtir.

Elde edilen bu teorik ve deneysel kazanimlarin tarimsal mekatronik ve otonom saha
sistemlerine aktarilabilmesi adina birtakim miihendislik optimizasyonlar1 kritik ©nem

25



Metehan GUNDE

tasimaktadir. Vision Transformer mimarilerinin getirdigi yiiksek hesaplama karmasiklig1 ve
bellek ayak izinin saha robotlarinda yaratabilecegi darbogazlari agmak i¢in modellerin;
NVIDIA Jetson Orin veya Raspberry Pi gibi tarimsal ug islemcilere (Edge Al) entegrasyonu
asamasinda TensorRT/ONNX optimizasyonu, 8-bit kuantizasyon (INT8) ve yapisal budama
(pruning) adimlarindan gegirilmesi gerekmektedir. Optimize edilen bu meta-6grenme
altyapisinin insansiz kara araglari (UGV) ve traktorlere monte akilli bomlu piiskiirtme
sistemlerine entegrasyonu, her bir piiskiirtme memesi (nozul) i¢in degisken oranli pestisit
uygulama (VRA) kontrol algoritmalarin1 dogrudan tetikleyerek kimyasal girdi maliyetlerini ve
cevresel toksisiteyi asgariye indirecektir. Dogal tarla kosullarinda riizgar kaynakli yaprak
hareketleri, giines parlamalar1 ve tozlanma gibi dinamik ¢evresel bozunumlarin iistesinden
gelebilmek amaciyla ¢oklu spektral kameralarin IMU ve mesafe sensorleriyle fiizyonlanarak
dinamik odaklama yapmasi saglanmalidir. Son olarak, sahada tespit edilen ve tahmin giiven
skoru diisiik kalan yeni hastalik varyantlarinin merkezi bir bulut istasyonuna aktarilarak meta-
O0grenme havuzuna yeni bir gérev olarak eklenmesi, sistemin sahada karsilasacagi bilinmeyen
patojenlere karsi felaketsel unutma (catastrophic forgetting) yasamadan siirekli 6grenme
(continual learning) dongiisii igerisinde kendini glincellemesini miimkiin kilacaktir.

Gelecek g¢alismalarda; Vision Transformer tabanli meta-6grenme mimarisinin RGB
kameralarin 6tesine gecirilerek, 900-1700 nm dalga boyunda ¢alisan kompakt hiperspektral ve
termal sensorlerle flizyonlanmas1 hedeflenmektedir. Bu multimodal yaklasim, yaprak
dokusundaki fungal hif gelisimini ve hiicresel su stresini lezyonlar heniiz insan goziiyle veya
RGB kameralarla goriiniir hale gelmeden (asemptomatik evrede) tespit etmeyi miimkiin
kilacaktir. Ayrica ¢oklu robot filolarinin federe meta-6grenme (Federated Meta-Learning)
protokolleriyle bahge verilerini merkezi bir sunucuya aktarmadan yerel u¢ islemcilerinde
kolektif olarak egitmesi, hem veri mahremiyetini koruyacak hem de tarimsal yapay zekanin
kiiresel 6l¢ekte demokratiklesmesine Onciiliikk edecektir.
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1. Giris

Beyindeki kontrolsiiz hiicre biiylimesi ve anormalligi ile karakterize edilen beyin tiimorleri,
tip diinyasinin en karmagik ve acil ¢oziim gerektiren patolojileri arasinda yer almaktadir. Beyin
dokusunda gelisen neoplazmlar, yas ve cinsiyet farki gozetmeksizin her bireyi etkileyebilme
potansiyeline sahip olup, agresif dogas1 ve biyolojik heterojenligi nedeniyle tedavisi son derece
zor hastaliklardir (Bauer vd., 2013). Merkezi sinir sisteminin (MSS) kritik anatomik ve
fizyolojik islevleri barindirmasi, buradaki tiimoral olusumlarin en erken asamada teshis
edilmesini hayati kilmaktadir. Erken tan1 konulamayan vakalarda tiimoriin ¢cevre saglikli beyin
parankimine invazyonu hizlanmakta, bu durum insan 6mriinii ciddi sekilde kisaltarak kalict

norolojik kayiplara yol agmaktadir (Swapnil ve Girish, 2020).

Epidemiyolojik veriler, yetiskinlerde MSS igerisinde en sik rastlanan ve oliimciil seyreden
birincil beyin timori tipinin gliomalar oldugunu gostermektedir. Gliomalar, beynin destek
dokusunu olusturan glial hiicrelerden kaynaklanir ve kisa siirede ¢evre beyin dokularina
infiltrasyon gosterir (Miller vd., 2021). Yiiksek dereceli gliomalara sahip hastalarda 5 yillik
sagkalim oranlarinin halen %5'in altinda seyretmesi, klinik tanida ve tedavi planlamasinda
radikal yeniliklerin gerekliligini ortaya koymaktadir. Tibbi goriintileme teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) ve
Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) gibi yontemler klinik degerlendirmenin merkezine

yerlesmistir (Rabby vd., 2024).

Geleneksel uzman hekim degerlendirmelerinde, yiizlerce MRG kesitinin manuel olarak
incelenmesi ve degerlendirilmesi hem yogun zaman gerektirmekte hem de goz yorgunluguna
bagli uzmanlar arasi degiskenliklere agik durmaktadir (Nazir vd., 2024). Bu zorluklarin
istesinden gelmek amaciyla, radyolog hekimlere ikinci bir goriis saglayan ve medikal karar
verme siireglerini destekleyen Bilgisayar Destekli Tespit (CAD) ve Yapay Zekd (YZ)
sistemlerinin gelistirilmesi modern tibbin ana odak noktasi haline gelmistir (Akyel ve Akdemir

Ozisik, 2020).
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2. Beyin Tiimér Tiirleri ve DSO Derecelendirme Standartlar

Beyin tiimorleri, koken aldiklar1 doku ve gelisim mekanizmalarina gore temel olarak birincil
(primer) ve ikincil (metastatik) tiimorler olmak iizere iki ana gruba ayrilmaktadir (Bauer vd.,
2013). Birincil beyin tiimorleri dogrudan beyin dokusu, kraniyal sinirler, beyin zarlari
(meninksler) veya hipofiz bezinden koken alirken; ikincil tiimorler viicudun baska bir
organinda (akciger, meme, kolon vb.) olusan kanser hiicrelerinin kan yoluyla beyne sigramasi

sonucu meydana gelir (Swapnil ve Girish, 2020).

2.1. Diinya Saghk Orgiitii (DSO) Derecelendirme Sistemi

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), beyin tiimérlerinin siniflandirilmast ve derecelendirilmesinde
kiiresel capta kabul goren standartlar1 belirlemektedir. DSO'niin 2016 yilinda giincelledigi
Merkezi Sinir Sistemi tiimor siniflandirmasinda, sadece klasik histopatolojik ve mikroskobik
incelemeler degil, ayn1 zamanda molekiiler ve genetik parametreler de sisteme dahil edilerek
'katmanl teshis' anlayis1 getirilmistir (Louis vd., 2016; Tandel vd., 2019). Bu derecelendirme

kriterleri tiimoriin malignite potansiyelini su sekilde tanimlamaktadir:

e« Derece I (Grade 1): Yavas biiyliyen, mitotik aktivitesi son derece diisiik veya bulunmayan,
cevresel dokulara sizmayan ve cerrahi rezeksiyon ile tam sifa saglanabilen 1yi huylu tiimorlerdir

(6rn. pilositik astrositom).

e » Derece Il (Grade II): Yavas biiyiiyen ancak lokal niiks gosterme yetenegine ve yakindaki
beyin dokularina infiltrasyon potansiyeline sahip tiimorlerdir. Zamanla daha yiiksek derecelere

dontisebilirler (6rn. diffiiz astrositom).

e« Derece IlI (Grade IIl): Anaplastik ozellikler gosteren, mitotik figur sayisi artmis, hirsla
boliinen ve belirgin infiltrasyon yapan kotii huylu (malign) tiimdrlerdir (6rn. anaplastik

astrositom).

* » Derece IV (Grade 1V): Son derece agresif, hizli biiyliyen, mikrovaskiiler proliferasyon ve
nekroz odaklari iceren en 6liimciil malign tiimor kategorisidir (6rn. Glioblastoma Multiforme -

GBM) (Miller vd., 2021).
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Beyin Tiimorlerinin Siniflandiriimasi ve DSO Derecelendirme Cercevesi

(= A S )
Birincil (Primer) Timorler ikincil (Metastatik) Tiimorler

« Beyin dokusu/zarlarinda baglar » Viicudun bagka organindan yayilir
e Gliom (Astrositom, Glioblastom) e Akciger, meme, kolon kanseri kaynakl
» Meningiom, Hipofiz Adenomu * Genellikle ¢oklu odaklar

{ N aY 4 N '
Derece | Derecelll Derece lll Derece IV

Artmis hiicre boli i, =¥
Yavas buyiiyen, iyi huylu, || Yavas biydyen, niiks riski, T)E"r;i: iﬁ:r::elreg Gok agresif, glioblastom,
cerrahiyle tamamen komsu dokulara sizabilen anormslliElerve kot nekroz ve nekro-vaskiiler yapi
iyilesme L huylu 6zellikler

Sekil 1. Beyin tiimérlerinin birincil/ikincil gruplandiriimas: ve DSO derecelendirme kriterleri (Dere, 2017'den
uyarlanmistir).

Sekil 1°’de, beyin tiimorleri kokenlerine gore birincil ve ikincil tiimorler olarak
siniflandirilmakta ve DSO derecelendirmesinin temel 6zellikleri dzetlenmektedir. Birincil
tiimorler beyin dokusu veya zarlarindan gelisirken, ikincil timorler diger organlardaki
kanserlerin beyne yayilmasiyla olugsmaktadir. Derecelendirme, tiimorlerin hiicresel 6zellikleri
ve biyolojik davranislari hakkinda bilgi sunarak klinik degerlendirmeye katki saglamaktadir.
Bununla birlikte, sekildeki ozellikler genel bir c¢ergeve niteliginde olup kesin tani ve
derecelendirme, tiimor tipine Ozgli histopatolojik ve molekiiler bulgularla birlikte

degerlendirilmelidir.

2.2. Klinik Olarak En Sik Karsilasilan Beyin Tiimori Tipleri

Klinik pratikte ve literatiir ¢alismalarinda en sik incelenen beyin timdri siniflar sunlardir:

1. Gliom (Glioma): Glial hiicrelerden koken alan ve kendi iginde Astrositom, Glioblastom,
Oligodendrogliom ve Ependimom gibi alt tiirlere ayrilan tiimor grubudur. Glioblastom (GBM),
Derece IV kategorisinde yer alip nekrotik c¢ekirdegi ve yogun damarlanmasiyla bilinir

(Wirsching ve Weller, 2017).

2. Meningiom (Meningioma): Beyni ve omuriligi saran zar tabakasindan (meninksler)
kaynaklanir. Genellikle yetiskin kadinlarda daha sik goriiliir ve %90 oraninda iyi huyludur
(Derece I). Ancak beyin dokusuna basi uygulayarak nérolojik semptomlara yol acar (Willis vd.,

2005).
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3. Hipofiz Tiimorii (Pituitary Tumor): Kafa tabaninda, hipofiz bezinde gelisen adenomlardir.
Hormonal dengesizliklere, gérme bozukluklarina ve optik kiazma basisina neden olurlar.

Cogunlukla iyi huyludurlar (Acibadem Yayimn Kurulu, 2024).

4. Tiimér Yok (No-Tumor / Normal): Teshis siirecinde beyinde tiimoral bir yapiya
rastlanmadigini, dokunun sagliklt ve normal norolojik yapida oldugunu ifade eden referans

kontrol smifidir.

3. Klinik Medikal Goriintiilleme Teknikleri

Beyin tiimorlerinin tespiti, konumu, boyutu ve evresinin belirlenmesinde iyonlastirici radyasyondan
manyetik rezonans yoOntemlerine kadar uzanan genis bir medikal goriintiileme yelpazesi
kullanilmaktadir (Dere, 2017). Hastanin klinik durumuna gore tercih edilen temel teknikler asagida

siralanmistir:

3.1. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli Tomografi (BT), X-isinlarin1 kullanarak viicudun enine kesit goriintiilerini
olusturan geleneksel bir yontemdir. 10-30 dakika siiren BT taramalari, 6zellikle akut kafa
travmalari, kemik invazyonlar1 ve intrakraniyal kalsifikasyonlarin tespitinde son derece hizli ve
etkilidir. Ancak iyonlastirici radyasyon icermesi ve yumusak doku kontrastinin MRG'ye gore

daha diisiik olmasi temel sinirliligidir (Bradley, 1993).

3.2. Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) ve Alt Modaliteleri

Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRGQ), radyofrekans dalgalar1 ve giiclii bir manyetik alan
kullanarak hidrojen atomlarinin ¢ekirdek rezonansini dlgen, iyonlastirict radyasyon icermeyen
istlin bir tan1 aracidir (Rabby vd., 2024). MRG, beynin ii¢ boyutlu yiiksek ¢oziiniirliikli
anatomik detaylarii sundugu i¢in tiimor teshisinde birinci segenek kabul edilmektedir. Tibbi

degerlendirmelerde kullanilan temel MRG sekanslari ve alt teknikleri sunlardir:

e TI-Agirhikli MRG (T1W): Beyin dokularinin anatomik detaylarini net olarak gdsterir.
Gadolinyum bazli kontrast madde enjekte edildiginde kan-beyin bariyeri bozulan tiimoral

alanlar belirgin sekilde parlar (Thust vd., 2018).

e T2-Agirhikli ve FLAIR MRG: Tiimor cevresindeki ddemi, sivi birikimlerini ve doku
hasarlarini belirginlestirir. FLAIR dizilimi serbest omurilik sivis1 (BOS) sinyalini baskilayarak

lejyonlarin segilebilirligini artirir.
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* Difiizyon Agirlikli MRG (DWI): Doku ig¢indeki su molekiillerinin mikroskobik hareketliligini
Olcer. Yiksek hiicre yogunluguna sahip agresif timdrlerde (or. yiliksek dereceli gliomlar)

difiizyon kisitlanmasi olusturur.

e Perfiizyon MRG (PWI): Tiimoéral dokunun damarlanma oranini (neovaskiilarizasyon) ve kan

akisini Olger. Malignity derecesini belirlemede kritik roldedir (Thust vd., 2018).

* Fonksiyonel MRG (fMRI): Kan oksijen seviyesine bagli (BOLD) sinyalleri inceleyerek
konusma ve motor merkezlerin tiimorle iliskisini haritalandirir, cerrahi planlamaya rehberlik

eder.

* MR Spektroskopi (MRS): Tiimoriin biyokimyasal yapisini analiz eder; Kolin, N-asetil

aspartat (NAA) ve Kreatin oranlari tizerinden hiicresel metabolizma degisimini ortaya koyar.

* MR Anjiyografi (MRA): Beyin damar mimarisini ve tiimorii besleyen ana arterleri kontrasth

veya kontrastsiz olarak goriintiiler.

Klinik Medikal Goriintiileme Teknikleri ve MRG Modaliteleri

{ N =Vl N N )

Anatomik MRG || Difiizyon MRG (DWI) || Perfiizyon MRG (PWI) || Spektroskopi (MRS) BT ve PET/BT

TIW, T2W, FLAIR Hiicresel yogunluk & mikro-yapi || Kanlanma & neovaskiilarizasyon || Biyokimyasal metabolit analizi || Kemik erozyonu, kalsifikasyon
Doku anatomisi & ddem tespiti ||  Sinyal kisitlanmas! analizi Malignite derecelendirmesi NAA, Kolin, Kreatin oranlan & Glukoz metabolizmasi

Sekil 2. Beyin tiimorii tanisinda kullanilan medikal goriintiileme teknikleri ve MRG modaliteleri

Sekil 2’de, beyin tiimorlerinin degerlendirilmesinde kullanilan baslica goriintiileme teknikleri
ve MRG modalitelerinin sagladigi tamamlayici bilgiler 6zetlenmektedir. Anatomik MRG doku
yapis1 ve 6demin incelenmesini saglarken, difiizyon MRG su molekiillerinin hareketi lizerinden
hiicresel yap1 hakkinda bilgi sunmaktadir. Perflizyon MRG tiimdriin kanlanma 6zelliklerinin,
MR spektroskopisi ise metabolit profilinin degerlendirilmesine katkida bulunmaktadir. BT ve
PET/BT, sirastyla kemik yapilar1 ve kalsifikasyonlar ile metabolik aktivite hakkinda ek bilgiler

saglayarak cok yonlii degerlendirmeyi desteklemektedir.
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4. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Temelleri

Saglik hizmetlerinde yapay zekanin kullanimi, teshis dogrulugunu artirmak ve hekimlerin karar verme
yiikiinii hafifletmek amaciyla hizla yayginlasmaktadir (Akyel ve Akdemir Ozisik, 2020). Bu alandaki
kavramsal hiyerarsi Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme katmanlarindan olusmaktadir.

Sekil 3, bu hiyerarsik yapiy1 sunmaktadir.

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al)

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML)

Derin Ogrenme (Deep Learning - DL)

Evrisimli Sinir Aglari (CNN) & Transformatorler (ViT)

Derin Mimari Katmanlari ile Otomatik Ozellik Cikarimi

Sekil 3. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve evrisimli/transformatér mimarilerinin kavramsal
hiyerarsisi

Sekil 3’te, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin dgrenme arasindaki hiyerarsik iligki
gosterilmektedir. Derin 6grenme kapsaminda yer alan evrisimli sinir aglart ve gorsel
transformatorler, goriintiilerden otomatik ozellik ¢ikarimi saglayan temel mimariler olarak

sunulmaktadir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Matematiksel Calisma Prensibi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik ndronlarin calisma mekanizmasini taklit
eden hesaplama modelleridir. Bir yapay noron; girdiler ($X i$), agirliklar ($W _i$), sapma
(bias - $b$) ve aktivasyon fonksiyonundan meydana gelir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Agin

matematiksel islem adimlar1 asagida 6zetlenmistir:

1. Agirhikh Toplam: Girdi verileri ilgili baglanti agirliklari ile ¢arpilarak toplanir ve bias degeri
eklenir: Z= (W_1* X i)+ b.
2. Aktivasyon Fonksiyonu: Toplanan deger, aga dogrusal olmayan iligkileri 6grenme yetenegi

kazandiran aktivasyon fonksiyonundan (ReLU, Sigmoid veya Softmax) gegirilir.

3. ileri Yayim (Forward Propagation): Girdi katmanindan gizli katmanlara ve ardindan

¢iktt katmanina dogru tahmin iiretilmesi siirecidir.
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4. Kayip Hesaplama (Loss Function): Model ¢iktisi ile gergek etiket arasindaki fark Capraz
Entropi (Cross-Entropy) kayip fonksiyonu ile hesaplanir.

5. Geri Yayihm (Backpropagation): Hatanin tiirevleri zincir kurali kullanilarak geriye dogru
yayilir ve Adam veya SGD optimizasyon algoritmalariyla agirliklar giincellenir (Dogan ve

Tiirkoglu, 2019).

5. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA/CNN) ve VGG-16 Mimarisi

Gorsel verilerin ve 2D/3D medikal goriintiilerin islenmesinde en basarili derin 6grenme
yaklagimi Evrisimli Sinir Aglaridir (ESA). Geleneksel sinir aglarindan farkli olarak ESA'lar,
goriintiideki piksel komsuluklarini ve mekansal (spatial) iliskileri koruyarak otomatik 6znitelik

cikarimi gergeklestirir (Ganatra ve Patel, 2018).

5.1. ESA Katman Yapilarn
Bir ESA mimarisi temel olarak su katmanlarin kombinasyonundan olusur:

*Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Goriintii lizerinde dolasan kiictik filtreler (kernel)
araciligiyla kenar, kose, doku ve karmasiktiimoral desenleri Oznitelik haritas1 (feature map)

olarak cikarir.

*Ortaklama Katmam (Pooling Layer): Oznitelik haritalarinin boyutunu kiigiilterek
hesaplama karmasikligini azaltir ve mekansal degismezlik (spatial invariance) saglar. En

yaygin kullanilan1t Maksimum Ortaklamadir (Max Pooling).

*Diizlestirme Katman (Flattening): Cok boyutlu 6znitelik haritalarini tek boyutlu vektore

doniistiirerek siniflandirict katmana aktarir.

*Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer): Ogrenilen oznitelikleri kullanarak son

siiflandirma kararimi (gliom, meningiom, hipofiz, tiimor yok) veren tam bagli sinir agidir.

Geleneksel Evrisimli Sinir Ag1 (ESA / CNN) Genel Mimari

r N\ [ A N £ N\ ( )
P Evrisim (Conv) Ortaklama Diizlestirme Siniflandirma
Giris MRG $ $
+ RelLU 1N (Pooling) * & Tam Bagh | (Softmax)
22_4)(22?)(53 ] Filtreler ile Yerel Boyut indirgeme Ozellik Vektorii Gliom, Meningiom,
Medikal Gériinti Ozellik Gikarimi & Degismezlik & Dropout Hipofiz, Timor Yok
L W . J \ 7 G J . 7

Sekil 4. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA / CNN) temel katman ve siniflandirma genel mimarisi

%
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Sekil 4’te geleneksel bir evrisimli sinir aginin (ESA/CNN) genel mimarisi gosterilmektedir.
Girig olarak alinan MRG goriintiilerinden evrisim ve ReLU katmanlanyla ozellikler
cikarilirken, ortaklama katmaniyla boyut azaltilir. Ardindan 6zellikler diizlestirilerek tam baglh
katmanlara aktarilir ve Softmax araciligiyla gliom, meningiom, hipofiz timdrii veya tiimor

bulunmayan goriintii olarak siniflandirilir.

5.2. VGG-16 Mimarisi ve Ozellikleri

VGG-16, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu (Simonyan ve Zisserman) tarafindan
gelistirilen kanonik bir ESA modelidir (Hassan, 2018; Rai ve Chatterjee, 2020). Model
mimarisi boyunca kii¢iik 3x3 evrisim filtrelerinin st iiste yigilmasi prensibine dayanir. VGG-
16 toplamda 13 evrisim katmani, 5 ortaklama katmani ve 3 tam bagl katmandan olugmaktadir.
Transfer Ogrenme (Transfer Learning) yaklasimlarinda ImageNet 6n egitimli agirliklariyla

tibbi goriintii analizinde yaygin olarak tercih edilmektedir (Thite, 2024).

VGG-16 Derin Evrigsimli A Mimarisinin Katman Yapilandirmasi

s D (€ ™ £ W D £ N\ 6 - 6 B
= o Conv1 (x2) Conv2 (x2) Conv3 (x3) Conv4 (x3) Conv5 (x3)
Girdi + MaxPool + MaxPool + MaxPool + MaxPool + MaxPool FC1/FC2/FC3
» » B B » &
224x224x3 64 Kanal 128 Kanal 256 Kanal 512 Kanal 512 Kanal 4096 — 1000
112x112 56x56 28x28 14x14 7x7 Softmax
- YV S Y & V S J U s s J

Sekil 5. VGG-16 derin evrisimli ag§ mimarisinin detayli katman yapilandirmasi

Sekil 5’te, VGG-16 derin evrisimli sinir agi mimarisinin katman yapilandirmasi
gosterilmektedir. Ag, 224x224x3 boyutundaki giris goriintiisiinii bes evrisim blogunda
isleyerek giderek daha karmasik ozellikler ¢ikarir. Ortaklama islemleriyle 6zellik haritalarinin
uzamsal boyutu azalirken kanal say1s1 64 ’ten 512’ye yiikselir. Son bloktan elde edilen 6zellikler

tam bagli katmanlara aktarilir ve Softmax fonksiyonu araciligiyla siniflandirma gerceklestirilir.

6. Gorsel Transformatorlerin (Vision Transformer-ViT) Temelleri

Dogal dil isleme alaninda ¢i1g1r acan transformatdr mimarilerinin bilgisayarla gérme alanina
uyarlanmasiyla Vision Transformer (ViT) modelleri gelistirilmistir (Dosovitskiy vd., 2020).
Geleneksel ESA'lar yalnizca filtre boyutundaki yerel (local) iligkileri yakalayabilirken; ViT
modelleri 'Cok Kafali Oz-Dikkat' (Multi-Head Self-Attention) mekanizmas1 sayesinde
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goriintiiniin uzak bolgeleri arasindaki kiiresel (global) bagntilar1 tek bir katmanda

ogrenebilmektedir (Mauricio vd., 2023).

ViT calisma prensibinde, 2D MRG gorseli (0r. 224x224) 6nceden belirlenmis kiigiik pargalara
(6r. 16x16 yamalar / patches) boliiniir. Her yama diizlestirilerek dogrusal bir projeksiyon
katmaniyla vektore dontistiiriiliir. Gorsel yamalarin sirasin1 korumak amaciyla '"Pozisyonel
Gomme' (Positional Embedding) eklenir. Ardindan veriler Transformator Kodlayic
bloklarindan gecirilerek MLP smiflandirma kafasina iletilir (Dosovitskiy vd., 2020; Ibrahem
vd., 2022).

Vision Transformer (ViT) Temel Gorsel Transformator Semasi

s B £ Wa N & aVa N
—_ Yamalara Bélme Pozisyonel Transformator MLP Siniflandirici
MRG Gérseli (Patch Extraction) Gémme (PE) Kodlayici Kafasi
=3 = =3 =)
224x224x3 16x16 Yamalar Konumsal Bilgi Gok Kafali Oz-Dikkat Sinif Tahmini
(Patch Tokens) Ekleme (Multi-Head Attention) (Softmax)
" Y J L 7\ 7 \\ J

Sekil 6. Vision Transformer (ViT) temel mimarisi ve yama tabanli 6z-dikkat mekanizmasi

Sekil 6°da, Vision Transformer (ViT) mimarisinin temel isleyisi gosterilmektedir. Giris olarak
alinan 224x224x3 boyutundaki MRG goriintiisii, 16x16 piksellik yamalara ayrilarak vektorel
temsillere doniistiirtiliir. Bu temsillere konumsal bilgiler eklenerek yamalarin goriintii i¢indeki
yerleri korunur. Ardindan transformatdr kodlayicidaki ¢ok kafali 6z-dikkat mekanizmasiyla
yamalar arasindaki iligkiler 6grenilir ve elde edilen goriintii temsili, MLP siniflandirict ile

Softmax fonksiyonu araciligtyla ilgili sinifa atanir.

7. Tibbi Goriintiilerde On isleme ve Segmentasyon Yéntemleri

Tibbi MRG verileri, farkli kafa yapis1 boyutlari, tarayici giiriiltiileri ve genis siyah arka plan
alanlari icerdiginden, derin 6grenme modellerine beslenmeden Once titiz bir 6n isleme hattindan
gecirilmelidir (Pérez-Garcia vd., 2021). On isleme adimlart modelin odaklanma yetenegini

artirarak asir1 6grenmeyi engeller. Temel asamalar sunlardir:

1. Kontur Tespiti ve Kirpma (Cropping): OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak MRG
kesitindeki en biiylik kontur (kafatasi bolgesi) tespit edilir; kuzey, giiney, dogu ve bati

ekstremum koordinatlar1 bulunarak gereksiz siyah arka plan kirpilir.
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2. Yeniden Boyutlandirma (Resizing): Kirpilan goriintiiler VGG-16 veya ViT aglarinin girdi
boyutuna (224x224 piksel) standart olarak getirilir.

3. Piksel Normalizasyonu: Piksel yogunluk degerleri [0, 255] araligindan [0, 1] araligina

cekilerek gradyan dalgalanmalar1 6nlenir.

4. Veri Biiyiitme (Data Augmentation): Veri kiimesini zenginlestirmek ve ezberlemeyi
onlemek amaciyla dondiirme (rotation), kaydirma (shift), yakinlastirma (zoom) ve yatay

yansitma (horizontal flip) teknikleri uygulanir (Pérez-Garcia vd., 2021).

1. Ham MRG Girisi 2. Kontur Tespiti 3. Kirpma & Boyutlama 4. Normalizasyon 5. Veri Biiyiitme

o 1 b e
Gurilti & Kafatasi Asiri Ug Koordinatlari * Kafa Bélgesi Kirpma Piksel Yogunlugu [0,1] Dondirme, Kaydirma,
Siyah Alanlari (N, S, E, W) 224x224 Boyutlandirma Araligina Cekme Olcekleme & Aynalama

Sekil 7. Tibbi beyin MR gériintiilerinde kontur tespiti, kirpma, boyutlandirma ve 6n isleme adimlart

Sekil 7°de, MRG goriintiilerinin model egitimine hazirlanmasinda uygulanan temel 6n igleme
adimlar1 gosterilmektedir. Ham goriintiilerde kontur tespitiyle ilgili bolgenin sinirlar1 belirlenir;
ardindan kirpma ve 224x224 piksel boyutlandirma islemleriyle goriintiiler standart hale
getirilir. Piksel yogunluklarinin [0,1] araligina 6lgeklenmesi, girdiler arasinda sayisal tutarlilik
saglar. Son asamada dondiirme, kaydirma, 6lgekleme ve aynalama islemleriyle egitim verisinin

cesitliligi artirilarak modelin farkli goriintiilere genelleme yapabilmesi desteklenir.

8. Karsilastirmah Literatiir Incelemesi ve Tartisma

Literatiirdeki derleme caligmalar1 incelediginde, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda ESA
modellerinin yiiksek yerel 6znitelik basarist sundugu, buna karsin ViT modellerinin kiiresel
temsil giiclinlin yliksek oldugu goriilmektedir (Tandel vd., 2019; Mauricio vd., 2023). Ancak
ViT modellerinin en biiylik sinirliligy, yiiksek parametre sayisi nedeniyle egitilmek i¢in ¢ok
genis veri kiimelerine ihtiya¢ duymasidir. Kii¢iik ¢caplt medikal veri kiimelerinde ViT modelleri
dogrudan egitildiginde asir1 6grenme (overfitting) riskiyle karsilagilmaktadir (Tummala vd.,
2022). Bu durum, bir sonraki boliimde ele alinacak olan Bilgi Damitimi (Knowledge

Distillation) gibi gelismis tekniklerin 6nemini ortaya koymaktadir.
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9. Sonu¢ ve Gelecek Calismalar

Bu kitap béliimiinde, beyin tiimérlerinin tanisal epidemiyolojisi, DSO standartlari, medikal
gorilintiileme modaliteleri, yapay zeka ve derin 6grenme temelleri ile 6n isleme adimlari
tanimsal bir derleme anlayisiyla sunulmustur. Sonug¢ olarak, yiiksek ¢oziniirlikli MRG
modaliteleri ile derin 6grenme algoritma kombinasyonlari, hekimlerin klinik karar destek

stireclerinde devrim niteliginde katkilar saglama potansiyeline sahiptir.

Gelecekteki calismalarin, farkli merkezlerden elde edilen cesitli ve dengeli veri kiimeleriyle
modellerin genellenebilirligini degerlendirmeye, agiklanabilir yapay zeka yontemleriyle
tahminlerin yorumlanabilirligini artirmaya ve hesaplama maliyetlerini azaltmaya odaklanmasi
beklenmektedir. Ayrica goriintiileme bulgularinin klinik ve molekiiler verilerle birlikte ele
alinmasi, beyin tiimorlerinin daha kapsamli degerlendirilmesine katki saglayabilir. Bu
yaklagimlarm klinik uygulamalara aktarilabilmesi i¢in hasta diizeyinde bagimsiz dogrulama,

veri gizliligi ve uzman degerlendirmesi temel oncelikler arasinda yer almalidir.

13
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1. Giris

Dijital doniisiim (DD), gliniimiizde is siireclerini ve is modellerini belirlemede en énemli bir
unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu doniisiime en biiyiik katkiy1 veren ve isin merkezinde
olan ise yapay zekadir (YZ). Nesnelerin interneti (IoT ) de siirecteki olmazsa olmazlardan,
ayrilmaz parcalardan biridir. DD, YZ ve IoT birlikte yeni teknolojik bir ¢cer¢eve sunmaktadir.
Bu cergeve, iiretimden hizmete kadar pek ¢ok alanda etkisi vardir ve var olmaya devam

edecektir.

Stireg optimizasyonu, Ozellikle endiistride gereksiz harcamalar1 ve kaynak israfin1 azaltan,
verimliligi artiran ve is siireglerini iyilestiren dijital doniisiimiin temel taglarindan biridir. On
yillar dnce is akis semalar1, gozlem ve miilakatlar, sebep-sonug diyagramlari ve neden analizleri
gibi bazi1 klasik yontemler endiistriyel alanlarda uzun yillar hizmette etmistir. Ancak zamanla
ve gliniimiizde verilerdeki devasa artis ve verilerin islenmesindeki zorluklar, klasik yontemlerin
yetersiz kaldigini gostermistir. Sistemler gittikge daha karmasik bir hale geldiginden, mevcut
¢Oziimlerin yetersiz kalmis ve yeni ¢6ziim arayis ve yaklagimlara ihtiya¢ olmustur. Tam da bu

noktada yapay zeka adeta bir cam simid, can kurtaran gibi devreye girmistir.

Nesnelerin interneti, kisa bir tamim olarak, fiziksel diinyay:1 dijital diinyaya baglayan bir
teknoloji olarak ifade edebiliriz. Bu teknolojide klasik olarak sensorler veriyi toplar, aktiiatorler
bu veriye alip veriye gore bir dizi eylem gergeklestirir ve hareket eder. Bu dongii, gercek
zamanl bilginin elde edilmesine ve gerektiginde hizli aksiyon almaya biiyiik katki saglar. Bu 2
teknolojinin bir araya gelmesiyle, literatiirde "Nesnelerin (Internetinin) Yapay Zekas:"
(Artificial Intelligence of Things veya AloT) olarak adlandirilan yeni bir olguya isaret eder. Bu
olgu, yapay zeka teknikleri ile endiistriyel nesnelerin interneti cihazlarinin birlesimini ifade
ederken, siber-fiziksel liretim sistemlerinin uygulanmasia da yardimci olmaktadir. Ancak
sahadan toplanan ham veri hi¢bir zaman ve tek basina yeterli olmas1t miimkiin degildir. Veriden
anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu anlamli bilginin ¢ikarilma isi noktasinda

devreye yapay zeka teknikleri girer [1].

Pek ¢ok YZ teknigi vardir ki bu teknikler makine 6grenim algoritmalar1 baslig altinda toplanir
ve bu tekniklerin onciilerinden biri de Yapay sinir aglari (YSA) olarak literatiirde yer alir [2].
YSA dogrusal ya da dogrusal olmayan karmasik oriintiileri taniyarak siniflandirma, tahmin ve
modelleme yabilmektedir. YSA nin 6zellikle dogrusal olmayan iligkileri basarili bir sekilde

modelleyebilmesi, siire¢ optimizasyonunda kritik 6nem tasir. Ciinkli endiistriyel siiregler
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dogrusaldan daha ziyade dogrusal olmayan siireclerdir. Siirecte var olan degiskenler birbirlerini
karmasik olarak etkileyebilmektedir. Klasik istatistiksel modellerin bu karmasikligi tespit

etmesi ve yakalamasi olduk¢a zordur.

Literatiirde IoT ve yapay zeka entegrasyonu iizerine ¢alismalar hizla artmaktadir. Ancak bu
caligmalarin 6nemli bir kismi iki acidan birine girer. Birinci tiir, Ruiz-Sarmiento ve
arkadaglarinin ¢alisma ornegindeki [3], Endiistri 4.0 modeli i¢inde yapay zeka ve makine
O0grenmesinin siire¢ optimizasyonu araci olarak kullanilmasina iligkin Onerilen kavramsal
cercevedir ki, bu bibliyometrik ve tarama agirlikli olanidir. ikinci tiir ise uygulama ve ydntem
taramasina odaklanmaktadir. Bu da, Tran'in akilli iiretim tizerine derlemesi olan, IloT'nin akilli
tiretimde tiretim maliyetlerini, lojistik maliyetlerini ve kalite yonetim maliyetlerini %10-%30
oraninda azaltabilecegini vurgulayan ¢aligmasidir [4]. Mimari odakli ¢alismalar da benzer bir
smirlilik  tagir. AloT referans mimarilerini inceleyen bir derleme, bu mimarilerin
standartlastirma acisindan gerekli oldugunu, ancak gercek endiistriyel AloT uygulamalarinda
kullanimlarinin hala baglangi¢ asamasinda kaldigimi belirtir [4] . Bu ii¢ Ornek birlikte
incelendiginde ortak bir bosluk rahatlikla goriilmektedir. Literatiirde var olan gergeveler ya
betimleyici bir haritalama sunmaktadir ya da belirli bir uygulamaya baglh kalmistir. Ikisi
arasindaki, yani loT'nin veri katmani ile yapay zekanin karar katmanini uygulamadan bagimsiz
bicimde birbirine baglayan sentez diizeyinde bir model literatiirde nadirdir. Bu bdliim, tam
olarak bu sentezi hedeflemektedir. Mevcut bibliyometrik ve uygulama odakli ¢aligmalar1 tek
bir katmanli mantik i¢inde birlestiren, uygulamadan bagimsiz ve aktarilabilir bir kavramsal

model onermektedir.

Bu boliimde 6nerilen model, dnceki ¢alismalardan tiiretilen veri toplama, analiz ve 6grenme ve
karar ve geri besleme olmak tlizere ii¢ temel katmandan olusmaktadir. Veri toplama katmani,
IoT mimarilerinde tanimlanan sensorlerin algilama islevine karsilik gelir. Analiz ve 6grenme
katmani, genelde YZ algoritmalar1 6zelde yapay sinir ag1 tabanli tahmin ve Oriintli tanimanin
kavramsal karsiligidir. Karar ve geri besleme katmani ise, mimari ¢aligmalarda ifade edilen,
denetim ve kontrol fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu {i¢ katman ne rastgele ne de yan yana
durmaz. Aralarinda yonlii ve giiclii bir bagimlilik bulunmaktadir. Birinci katman olan veri
toplama katmani, verinin kalitesi ile, ikinci katmandaki analiz = dogrulugunu
sinirlayabilmektedir. ikinci katmandaki analiz ¢iktist ise, {iciincii katmandaki kararmn girdisini
olusturmaktadir. Uglincii katmandaki karar, birinci katmandaki veri toplama stratejisini

dogrudan ilgilendir ve yeniden sekillendirir. Boylece dongii tamamlanmis olur. Bu dongii,
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dogrusal bir akistan ziyade, geri besleme mekanizmasindan dolay1 dongiisel olarak karsimiza
¢ikar. Bu ylizden model, bagimsiz parcalarin toplami olarak degil, 3 katman arasindaki

karsilikl1 belirleyicilik olarak modelin merkez argiimanini olusturur.

IoT ve yapay zeka entegrasyonu arttikca, geri besleme dongiisiiniin tamamlanma hiz1 da
artacaktir. Geri besleme dongiisii hizlandikca, siire¢ optimizasyonu diizeyi de yiikselecektir.
Entegrasyon diizeyi, optimizasyon ¢iktisini etkilediginden bu iliski tek yénliidiir. Olgiilebilir
cikt, kararlarin zamaninda alinmasi ya da olas1 gecikmelerde azalma ve kaynak kullanimindaki
verimlilik olarak tanimlanabilir. Bu boélimde bu iliski ampirik olarak test edilmeyecektir.
Ancak iligkiyi, sonraki uygulamali ¢alismalarda test edilebilecek sekilde ortaya koymaya
calisiimistir.

Yapay zeka caginda siire¢ optimizasyonu statik olmaktan daha ¢ok olduk¢a dinamiktir. Siirekli
yeni gelen verilerle O08renen bir yapiya sahiptir. Bu durum, geleneksel miihendislik
yaklagimlarimi da etkilemekte hatta degistirmektedir. Giliniimiiz miihendisler artik sadece siireg
tasarlamakla kalmay1p, ayn1 zamanda tekrar tekrar 6grenen sistemler tasarlamak zorundadirlar.

Bu, miihendislik pratiginde koklii bir degisimin gerekliligine isaret etmektedir.

Boliimiin ilerleyen kisimlarinda oncelikle kavramsal ¢erceve sunulacaktir. Ardindan ilgili
literatiir daha ayrintili degerlendirilecektir. Ilerleyen bdliimlerde dnerilen model detayli bir
sekilde anlatilmistir. Modelin literatiire katkilar1 sinirlar1 ele alinmistir. Her boliim, bir 6nceki
boliimii tamamlayacak sekilde ilerlemektedir. Amacimiz sadece parcalari sirayla sunmak
degildir. IoT ve yapay zeka is birliginin, teknik bir birlesimin 6tesinde, sistemin verimli hale

getirilmesinde temel bir mekanizma oldugunun net bir sekilde gosterilmesidir.

2. Kavramsal Cerceve: Nesnelerin Interneti ve Yapay Zeka Katmanlarimin
Biitiinlesik Yapisi

2.1.Nesnelerin Interneti Mimarisinin Katmanlh Yapisi

Nesnelerin Interneti (IoT) mimarisi igin 3 ,4 ve 5 katmanli olmak iizere farkli modeller ortaya
atilmigtir. Bunlar arasinda en temel ve kabul goren mimari 3 katmanli yapidir. Bu 3 katmanl
model, algilama, ag ve uygulama katmanlarindan olusmaktadir. [5] ile [6] , bu 3 katmanl
mimarinin, bir [oT sisteminin olmazsa olmazi oldugunu savunmuslardir. Ancak bu 3 katmanl
mimari, 6rnegin Alshohoumi ve ark. [7] tarafindan, sistemin verilerle ne yapilacaginin ve nasil

karar verileceginin eksik olmasindan dolay1 yetersiz bulunmustur. Bu calismanin c¢ikis
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noktasini, ilgili literatiirdeki yetersizlik olusturmaktadir. Mevcut mimariler veri akisini agiklasa

da ig karar verme siirecine geldiginde tikandig1 goriilmektedir.

Bu caligmada Onerilen modelle, bu boslugun kapatilmasi hedeflenmistir. Literatiirdeki 3
katmanli modellere is ve karar katmani eklenerek 5 katmanli olusturulan modellere
benzetilerek, 15 ve karar katmani dogrudan tanimlanmis, yapay sinir aglarina dayali modern bir
analiz mekanizmas1 sunulmustur. Ayrica modele, giinlimiiz endiistrisinde, gecikmeleri 6nlemek
ve gercek zamanli kararlar alabilmek i¢in kritik olan kenar hesaplama (edge
computing) yaklasimi da dahil edilmistir. Boylece verinin kaynagina en yakin yerde, en hizli

sekilde islenmesinin 6nii agilmistir.
2.2.Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglarinin Mimari I¢indeki Konumu

Yapay zeka, bu ¢ok katmanli modelin sadece tek bir noktasinda yer almaz. Farkli katmanlarda
da farkli islevleri yerine getirir. Ornegin algilama katmaninda, verinin on islenmesinde
kullanilir. Ag katmaninda, veri yonlendirmede bazi kararlarin alinmasinda kullanilabilir. Ancak

en yogun kullanildig1 yer ise tabiki analiz ve karar siirecleridir.

Yapay sinir aglar1 algoritmasi bu analiz ve karar siirecinin tam ortasindadir. Girdi katmanindan
veri alinir. Gizli katmanlarda veri islenir. Cikt1 katmaninda ise sonucu tiretilir. Bu yapi, 6zellikle
dogrusal olmayan iliskileri bulma ve modelleme i¢in olduk¢a uygundur. Endiistriyel stire¢lerde
girdi verilerindeki bagimsiz degiskenler arasi iliski dogrusalliktan daha ¢ok dogrusal olmayan
bir iliskidir. Bu yziiden YSA, klasik istatistiksel yontemlere kiyasla olduk¢a basarili bir sekilde

uygulanir ve avantaj saglar.
2.3.Entegrasyon Mantig1: Katmanlar Arasi Esleme

Bu boliimiin giriginde veri toplama, analiz ve 6grenme, karar ve geri besleme adinda iig¢
katmanli bir model 6nerilmisti. Bu 3 katmanli modelde her katman, belirli bir veri tiiriinii iiretir.
Uretilen veri tiirleri, belirli bir analiz yonteminden gegmesi gerekir. Bu yiizden klasik 3
katmanlit model ile bu modeli elestirip, is ve karar katmani olmasi gerektigini sdyleyen

modellerle eslesir. Bu eslesme veri tiirii ile analiz yontemi arasindaki uyumla ilgilidir.

Bu durumu somutlagtiracak olursak, algilama katmani, bir titresim sensoriinden gelen zaman
serisi verisi gibi, ham ve genellikle giiriiltiilii sinyal {iretir. Bu veri tiirli, driintii tanimaya uygun

yapay sinir ag1 mimarileri ile ger¢eklenebilir. Ag katmani, 6rnegin, sicaklik ve basing verisinin
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es zamanli akis1 gibi farkli kaynaklardan gelen veriyi zamanla iligkilendirir. Bu tiir iliskisel veri,
cok girdili ag yapilar1 ile yapilabilir. Karar katmani ise 6rnegin kestirimci bakim ihtiyaglar gibi
analiz ¢iktisin1 eyleme doniistiiriir. Algilama, ag ve karar katmani i¢in verilen bu 6rnekler,
eslemenin neden gerekli oldugunu aciklar. Yanlis analiz yontemi segildiginde, o katmandaki

verinin islenmesi engellenmis olur.

Bu yapmin 2 pratik sonucu vardir: a) miithendislik agisindan b) karar hizi agisindan. Sistem
tasarimcist miihendis, hangi katmanda hangi model tiiriniin gerekli oldugunu Onceden
belirleyebilirken, geri besleme donglisii sayesinde karar katmanindaki ¢ikti, algilama
katmaninin hangi veriyi Onceleyecegini belirlemis olur. Bu, sistemin karar alma bigimini
tamamen degistirmis olur. Klasik 3 katmanli mimariye sahip IoT modelinde veri akis1 tek yonlii
olup, dnce algilama sonra uygulama ile devam etmektedir. Onerilen modelde ise karar katmany,
bir sonraki veri toplama dongiisiinii sekillendirmektedir. Sistem, ge¢mis kararlardan 6grenerek

hangi veriye oncelik verecegine karar vermektedir.
2.4.Modelin Siire¢ Optimizasyonuyla iligkisi ve Sinirlar

Karar katmaninin bir sonraki veri toplama dongiisiinii sekillendirdigi dongiisel yap1, yukaridaki
mantigin dogal bir uzantist oldugunu sdyleyebiliriz. Soyle ki, karar katmaninin geri beslemesi
arttikca, sistemin uyarlanabilirligi de artacaktir. Bu iliskiyi, test edilebilir bir soru olarak ifade
edebiliriz. Bu soru, geri besleme dongiisiiniin tamamlanma frekansi arttik¢a, karar gecikmesi
belli bir oranda/bigimde azalir m1? seklindedir. Bagimsiz degisken, dongii basina gecen siiredir.
Bagimli degisken, karar gecikmesi ve kaynak kullanim oranidir. Beklenen etki yonii ise, dongii
frekans arttikca, karar gecikmesinin azalmasi gerektigidir. Bu boliim bu iliskiyi test etmeye
yonelik olmayip, sonra ya da ileride yapilacak uygulamali ¢aligmalar icin bir gerceve

sunmaktadir.

Bu yiizden sunulan kavramsal ¢ercevenin kapsami da sinirlidir. Model, yalnizca stirekli veri
akigina sahip, orta ila yiiksek otomasyon diizeyindeki endiistriyel sistemler i¢in gegerli olup
uygulanabilir. Kesikli ve diisiik frekansli veri iireten sistemlerde bu ¢ercevedeki dongii mantigi
zayiflayacaktir. Ayrica modelin islerliginin kisithigi da vardir. Bu kisitlardan birincisi verinin
kalitesi, digeri karar gecikmesidir. Diisiik kaliteli veri, analiz katmaninda hatal1 6riintiilere yol
acarken, karar gecikmesi noktasinda, analiz katmani ne kadar dogru olursa olsun, karar
katmaninin tepki siiresi fiziksel sistemin degisim hizindan yavassa, geri besleme dongiisii

anlamini yitirecektir. Bu durumda dongii, sistemi optimize etmek yerine, bozulmay1
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derinlestirir. S6z konusu problemler birbirinden tamamen bagimsiz ¢alistigindan, sorunlarin
biri ¢oziilse, digerleri modelin islerligini kisitlayabilecektir. Bu yiizden, 6nerilen modelin genel
kapsami, bir taraftan veri giivenilirliginin diger taraftan sistemin tepki hizinin belirli bir

seviyenin tizerinde oldugu durumlarda sinirlt kalacaktir.

Sonug olarak bu kavramsal ¢ergeve, iki ayri literatiirii tek bir mantik i¢cinde birlestirmektedir.
[lk literatiir, nesnelerin interneti mimarilerini katmanli bicimde tanimlarken, ikinci literatiir,
yapay sinir aglarinin analiz giiciinii vurgulamaktadir. Bu senteze mevcut IoT mimarileri veri
akisin1 agiklar, ama kararin veriye nasil geri dondiigiini agiklayamadigindan ihtiyag
duyulmustur. Mevcut yapay zeka calismalarinda analiz giiclinii gosterir, ancak bu analizin
hangi fiziksel mimari i¢inde konumlandigini agiklamaz. Bu boliimiin katkisi, bu iki eksik
aciklamayi birbirini tamamlayacak sekilde birlestirmesidir. Bu birlesim olmadan, IoT ve yapay
zeka entegrasyonu iizerine yapilan ¢aligmalar birbirinden kopuk iki teknik alan olarak kalmaya

devam edecegi degerlendirilmistir.
3. Literatiir Taramasi

Bu boliim ti¢ alt boliime ayrilarak olusturulmustur. Alt boliimler, [oT ve yapay zeka yakinsama,
(AloT), yapay sinir ag1 tabanli siire¢ optimizasyonu uygulamalar1 ve kavramsal ve mimari
cerceve Onerileri seklindedir. Alt boliimler birbirinden bagimsiz olarak arastirilmistir.

Sonrasinda aralarindaki iliski ayrica tartigilacaktir.
3.1.AIoT Yakinsamasi Uzerine Calismalar

Nesnelerin interneti ile yapay zeka entegrasyonu, literatiirde “Nesnelerin Yapay Zekasi
(Artificial Intelligences of Things-AloT) ile anilmaktadir. Seng, Ang ve Ngharamike'nin
calismasi [8], bu yakinsamay1 dort baslikta ele almistir. Bunlar, i) mimariler ve donanim
platformlari, ii) sensér ve enerji yaklagimlari, iii) iletisim ve ag teknolojileri ve iv) uygulama
alanlaridir. lgili ¢alisma, AloT sistemlerinin kisith kaynaklara sahip IoT cihazlar1 ile yogun
hesaplama ihtiyaci olan yapay zeka algoritmalari arasindaki probleme dikkat cekerek
odaklanmistir. Bu odak, kavramsal ¢erceve acisindan 6nemli olarak degerlendirilmistir. Clinkii
bir modelin teorik olarak tutarli, anlamli olmasi, hesaplama problemlerini géz ardi etmeyi

gerektirmedigi gibi uygulanabilir de kilmamaktadir.

Ishengoma ve arkadaglarinin g¢alismasi [9], AloT'nin kamu sektoriindeki yaygin olarak

kullanilip kullanilmadigini incelemistir. Bu calisma, AloT benimsenmesinin dniindeki engelleri
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stiriciiler ve engeller bigiminde 2 ayr kategoride siniflandirmistir. Bu siiflandirma, teknik
olmayan detaylarin da onerilen modele dahil edilmesi gerektigini net bir sekilde ortaya
koymaktadir. Ancak bu g¢alisma belli bir sektére odaklandig1 i¢in, genel bir optimizasyon

mantig1 sunmamaktadir.

Literatiiri genis bir ¢er¢eveden ele alan sistematik bir bagska ¢alismada [4], IoT ve yapay
zekanin mimarisi, uygulama ve ¢ozlilememis sorunlar kapsaminda, nasil bir araya geldigi ele
alimmistir. Arastirma, alanin hizli bir sekilde biiytidiiglinii ve gelistigini, ancak kabul edilmis
bir standart etrafinda, kavramsal dilin heniiz kurulamadigini agik¢a belirtmektedir. Bu ¢alisma,
giris boliimiinde tespit edilen boslugu dorular niteliktedir. Ciinkii AloT diinyasinda kaynak

sayis1 hizla artmakta ama tiim bunlar1 sentezleyen kavramsal ¢alismalar yetersiz kalmaktadir.
3.2.Yapay Sinir Ag1 Tabanh Siire¢ Optimizasyonu Calismalari

Bu alt boliim yapay sinir aglar1 yonteminin siire¢ optimizasyonundaki uygulama sonuglarina
yoneliktir. Uretimde kalite giivencesi ile ilgili bir derleme ¢alismasinda[10], iki yiize yakin
calisma taranmistir. Goriintii islemede evrigimli sinir aglar1 yonteminin hata tespitinde ytliksek
basar1 sagladigi goriiliirken, yogun hesaplamalar gerektigi i¢in giiclii donanimlara ihtiyag
oldugu belirtilmistir. Ayn1 ¢alismada, destek vektdor makineleri ve rastgele orman
yontemlerinin, kestirimci bakim ve siire¢ optimizasyonunda basarili sonuglar elde edildigi ifade
edilmistir. Bu bulgular, farkli yapay zeka yontemlerinin farkli senaryolarda farkli basarilar
gostermesi bakimindan 6nemlidir. Yapay zeka yontemlerinin se¢imi, verinin tiiriine ve amacina

gore secilmesi gerektiginin de bir gostergesi olarak diisiiniilebilir.

Otomotiv endiistrisindeki kalite kusurlarini ile ilgili yapilan baska bir derleme ¢alismasinda
[11],otomotiv liretim hatti otomasyonu ve iiretim hatalarinin, derin 6grenme ve yapay sinir
aglar kullanilarak, dikkate deger bir sekilde azaltildig1 gosterilmistir. Kalan kullanim émriiniin
tahminine yOnelik bir baska ¢alisma [12], cok katmanli yapay sinir aglarinin, NASA'nin turbo
motorlardan elde ettigi veri setlerinde basarili sonuglar verdigi raporlanmistir. Bu ¢aligmada,
temel bilesen analizi ve 1zgara arama yontemleri gibi farkli yapay zeka algoritmalariyla model

parametrelerinin optimize edildigini de gdstermektedir.

[13] deki calismada, plastik enjeksiyon kaliplarina yonelik hibrit bir yontme kullanilmistir. Bu
hibrit yontemde, geri yayilimli yapay sinir ag1 ile genetik algoritma yontemi birlikte

kullanilmistir. Optimizasyon hedefleri ile siire¢ parametreleri arasindaki iligski yapay sinir
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agtyla modellenmis ve genetik algoritmayla da kiiresel optimuma yaklastirdig1 gosterilmistir.
Sonuglar, hammadde tiiketiminde %2, ¢evrim siiresinde %12, enerji tilketiminde %16 azalma
goriildiigli beyan edilmistir. Bu 6rnek, analiz katmanindaki yapay sinir ag1 ¢iktisinin, karar
katmanindaki optimizasyon algoritmasina girdi saglamasi bakimindan, onerilen kavramsal
modelin karar katmaninda geri besleme mantiginin somut bir karsilifi olarak

degerlendirilmistir.

IoT tabanli kestirimei bakim ¢aligmalarinin bir digerinde [14], bulanik sistemler ile yapay sinir
aglart birlikte kullanilarak hibrit bir yaklagim benimsenmistir. Bu hibrit ¢alisma, bir oluklu
mukavva tlretim tesisinde gercek bir endiistriyel ortamda uygulanmistir. Calisma, sensor bilgi
modellemesi ile nesnelerin interneti teknolojilerinin birlikte kullanarak, bakim verimliliginin

arttigin1 gostermistir.

Bu alt bolimde yer verilen c¢aligmalarin ortak 06zelligi, uygulama odakli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Sonuglar, belirli bir sektérden ya da nereden alindigi bilinen belirli bir veri
setine dayanarak tretilmistir. Genellenebilir bir kavramsal ¢ergeve sunulmamistir. Bu durum,
kavramsal modelin neden gerekli oldugunu bir kez daha dogrular mahiyettedir. Ciinki
uygulama ¢alismalari, katmanlar arasi iligkinin isledigini gosterir ama bu iligki genel bir

mantiga doniistiirilmemektedir.
3.3.Kavramsal ve Mimari Cerceve Onerileri

Ucgiincii literatiir alt boliimiinde, kavramsal ¢ergeve &nerileri sunulmustur. Bu konu ile ilgili
literatiir digerlerine oranla daha azdir. [3] ‘de, Endiistri 4.0 i¢in yapay zeka ve makine 6grenim
algoritmalarinin siire¢ optimizasyonunda kullanimini bibliyometrik yontemlerle haritaladigi
calismasindan bahsedilmisti. AloT referans mimarilerini inceleyen bir derleme [4] de ise, bu
mimarilerin standartlastirma acisindan faydali olabilecegini vurgulamistik. Ancak yazarlar,
gercek endiistriyel uygulamalarda kullanimlar1 noktasinda heniiz ciddi bir ilerleme olmadigi ve
baslangi¢ asamasinda kaldigini ifade ediyorlar. Kestirimci bakim {izerine giincel bir sistematik
derleme [5] de benzer bir sonugtan bahsedilir. Bu ¢alismada ger¢ek zamanli uygulama, model

saglamlig1 ve heterojen veri yonetimi konularinda 6nemli engellerin oldugu 6ne siiriilmektedir.

Bu {i¢ kaynak birlikte degerlendirildiginde net bir perspektifin ortaya ¢iktigini sdyleyebiliriz.
Mevcut ¢aligmalarda kavramsal ¢erceveler ya siniflandirma yapar ya da mimari diizeyde kalir.

Bir standardizasyona odaklanma s6z konusudr. Higbirinde, IoT katmanlari ile yapay sinir ag1
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tabanli analiz ve karar mekanizmalar1 arasindaki geri beslemeli iligkiden dogrudan

modellenebilir bir mantik ¢ikarilmadan sunulur.

3.4. Literatiiriin Sentezi ve Bu Boliimiin Konumu

Ug alt boliimii ortak degerlendirdigimizde, AloT ye ait literatiirle, yakinsamanin gerekliligi ve
zorluklar1 genel diizeyde gosterilmeye calisiimistir. Yapay sinir ag1 tabanli optimizasyon
literatiiri, bu yakinsamanin somut faydasmi uygulama diizeyinde kanitlarken, kavramsal
cergeve literatliri bu iki alan1 ya bibliyometrik ya da mimari diizeyde birlestirmeye ¢alisir.

Ancak islevsel bir geri besleme mantig1 sunulmaz.

Bu boliimiin 6nerdigi model, iigiincii alt boliim i¢in bir katki sunmak tizere konumlandirilmastir.
Ancak bu katki, ikinci alt bolimdeki uygulama sonuglarindan bagimsiz olarak
degerlendirilemez. Bilakis, ikinci alt bolimdeki daginik sonuglar (6rnegin sinir ag1 ¢iktisinin
genetik algoritmaya girdi saglamasi ya da bulanik sistem ¢iktisinin bakim kararini
sekillendirmesi gibi), tek bir genel mantik altinda toplamaktadir. Bu bdliimiinde yenilik,
uygulama caligmalarinda tekrar tekrar goriilen "analiz ¢iktisinin karara, kararin da yeni veri
toplamaya donmesi" Oriintiistiniin, tesadiifi olmadiginin ifadesidir. Bu oriintli, IoT ve yapay
zeka entegrasyonunun yapisal bir 6zelligi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu bolimiin geri

kalaninda bu yapisal 6zellik, 6nerilen model {izerinden sistematik bicimde tartisilacaktir.

4. Onerilen Kavramsal Model

4.1.Modelin Genel Yapisi

Bu béliimde onerilen model, dnceki bdliimlerde ifade edilen literatiire katki baglaminda var
olan bosluga dolduracag: diisiiniilmektedir. Onerilen model, i. veri toplama, ii. analiz ve
O0grenme ve iil. karar ve geri besleme katmanlarindan olusmaktadir. Bu ii¢ katman, nesnelerin
interneti mimarisinde genel ve klasik olarak tanimlanan [5], [6] algilama, ag ve uygulama
katmanlarina islevsel 6zellik katilmis halidir. Ancak onerilen modelde, klasik mimarilerden
farkli olarak, Alshohoumi ve arkadaslarinin [15] c¢alismalarinda vurguladiklari eksikligi
giderme noktasinda, katmanlar arasina agik bir karar ve geri besleme mekanizmasi eklenmis

halidir.
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Onerilen modeldeki ii¢ katman, birbirinden bagimsiz ¢alismamaktadir. Birbirini karsilikli

olarak belirleyen bir dongii mekanizmasi ile ¢alismaktadir. Sekil 1. de dongii gosterilmistir.

Veri toplama H Analiz ve 68renme H Karar ve eylem

Algilama katmani Yapay sinir ag| Geri besleme

Karar ciktisi bir sonraki veri toplamayi yonlendirir

Sekil 1. Onerilen modeldeki dongiisel mekanizma
4.2. Katmanlar Aras1 Fonksiyonel Iliski
Onerilen model, ii¢ katman ve ii¢ doniisiim fonksiyonundan olusur:
M= (L1, L2,L3, f, g h).
Burada;

e L1 veri toplama katmanini,
e L2 analiz ve 6grenme katmanini,

e [.3 karar ve eylem katmaninidir.

f fonksiyonu L1'den L2'ye, g fonksiyonu L2'den L3'e, h fonksiyonu ise L3'ten tekrar L1'e

gecisi tanimlamaktadir.

Bu ti¢ fonksiyon, keyfi olmayip, her biri, dnceki boliimlerde tartisilan somut 6rneklere karsilik

gelmektedir.

- f fonksiyonu, islenmemis ham sensor verisini oOriintiilere doniistiiriir. Bu, yapay sinir
aglarinin Oriintli tanima islevini yerine getirir. Derin 6grenme algoritmalarinin goriintii
isleme ve zaman serisi verisindeki basarili uygulamalarindan dolay1 seg¢ilmistir [4] .

- g fonksiyonu, analiz ¢iktisini bir karara doniistiirerek, sinir ag1 ¢iktisinin optimizasyon
algoritmasina girdi saglayarak, hibrit bir yaklasim olarak somutlastirilmistir.

- h fonksiyonu da, kararin veri toplama stratejisinde, nasil yeniden sekillendirildigini
tanimlamaktadir. Kestirimci bakim sistemlerinde karar ¢iktisinin, hangi sensoriin

onceliklendirilecegini belirlemesiyle 6rneklenir [16] .
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Bu ii¢ fonksiyonun birlikte olusturdu bu dongiisel mekanizma, Onerilen modelin merkezi
iddiasim1 olusturmaktadir. L1—-L2—L3—L1 dongiisii tamamlandiginda ancak sistem bir
"0grenen" sistem olarak adlandirilabilir. Yalnizca f ve g varsa, sistem statik bir analiz hattindan
baska bir sey degildir. Yani, girdi alinir, ¢ikti iiretilir, ancak, sistem kendini giincellemeyecektir.
h fonksiyonunun eklenmesi, sistemi statik bir hattan 6grenebilir ve uyarlanabilir bir dongiiye
dontstiirmektedir. Bu durum, literatiirdeki bir¢ok ¢alismanin sadece f ve g'yi kurmasi ve h

cogunlukla g6z ard1 edildigi i¢in 6nemlidir [1] [3].

Daha iyi bir ifade/anlama igin, sekil 2. de, 6nerilen modelin, klasik IoT mimarisiyle iligkisi

eslestirilmistir.
loT mimarisi Model katmanlari
Algilama katmani Veri toplama katmani
Sensor ve aktiatorler Ham veri Oretimi
Ag katmani Analiz katmani
Veri iletimi Yapay sinir agi
Uygulama katmani Karar katmani
Karar arayUzleri Geribesleme

Sekil 2. Klasik ve onerilen IoT mimarilerinin eslestirmesi
4.3.Modelin Kisitlari

Onerilen modelin islerliginde baz1 kisitlarda séz konusudur. Burada iki esik degerin, dongiiyii
calisma noktasinda etkilemektedir. ilki, veri giivenilirligi (0 q) digeri ise tepki siiresidir (0_t).
Algilama katmanindan gelen verinin kalitesi bu veri giivenilirligi esiginin altina diiserse, f
fonksiyonunun hatali oriintiiler liretmesi kacinilmazdir. Bu yiizden dongii optimizasyonunda
daha ¢ok bozulma egilimi olusacaktir. Bu risk, kestirimeci bakim uygulamalarinda gorilmiistiir.

Ciinkii diistik kaliteli sensor verisi, yanlis ariza tahminlerine yol agabilmektedir [14] .

Tepki siiresi esigindeki h fonksiyonunun tamamlanma siiresi, fiziksel sistemin degisim hizindan
yavassa, geri besleme anlamsiz kalacaktir. AloT mimarilerini inceleyen [1] deki bir derleme

calismasinda, benzer gecikme problemlerinin, endiistriyel uygulamalarda klasik mimarilerin
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hala sorunlu kalmasinin nedeni olarak gosterilmektedir. Bu veri giivenilirligi ve tepki siiresi
esikleri birbirinden bagimsizdir. Biri karsilansa bile digeri karsilanmadiginda, modelin islerligi

sinirlanabilecektir.
4.4.Modelin Pratik Cikarimlar

Onerilen model sistem tasarimi ve performans degerlendirmesi agisindan iki somut sonug

uretmektedir.

Bir miihendis, sistem tasarimi agisindan, hangi katmanda hangi modele ihtiya¢ olduguna, veri
tiiri ile analiz yontemi arasindaki iliskiye bakarak karar verebilir. Goriintii ilemeye yonelik bir
hata tespiti, evrisimli sinir agina ihtiya¢ duyarken, zamana bagli bir seri tabanl ariza tahmini

bambaska bir yapay zeka algoritmasi gerektirebilir.

Performans degerlendirmesi acisindan ise, sistemin "akilli" olup olmadigi, sadece analiz
basarisi ile degil, h fonksiyonu ile test edilebilir. Sistem yliksek dogrulukla tahmin {iretiyor
olabilir ancak bir sonraki veri toplama dongiisiinii etkilemiyorsa, model agisindan bu sistemin
dongiisel olmadigi, dogrusal oldugu sdylenecektir ve optimizasyon potansiyeli simnirl

kalacaktir.

4.5.Modelin Literatiirdeki Konumu

Bu model, literatiirde yer verilen ii¢ ayr1 alt bolimi birlestirir. AloT alanindaki literatiir, AloT
nin yakin zamanda daha ¢ok calisma yapma gerekliligini gostermektedir [8], [9]. Yapay sinir
aglart ile optimizasyona iligkin literatiirde, f ve g fonksiyonlarinin islerligini uygulama
diizeyinde kanitlanmistir [4], [14] . Sunulan kavramsal cergeve literatiiriinde bu iki alani
bibliyometrik veya mimari diizeyde bir araya getirmeye c¢alismaktadir. Ancak h
fonksiyonununu agik bi¢imde modellemekten uzaktir [1], [3] . Bu boliimiinde sunulan katki,
geri besleme mekanizmasi olan h fonksiyonunun modelin merkezine yerlestirilmesidir. Bu

yerlestirme, modelin sadece bir sentez degil, test edilebilir de bir 6neri olmasini saglamaktadir.
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5. Tartisma

5.1.Modelin Katkisinin Yeniden Degerlendirilmesi

Onerilen model, 6zetle, IoT mimarisi ve yapay sinir ag algoritmasinin birlikte analiz siireglerini,
bir geri besleme mekanizmasi ile birlestirmektedir. Onerilen bu model, literatiirdeki bosluga
katki sunacagi degerlendirilmektedir. Nesnelerin interneti mimarileri ile ilgili ilk ¢aligsmalar,
veri akisini siral1 bir yapi olarak ele almaktadir [5], [6] . Yapay sinir ag1 algortimasi kullanilarak
yapilan optimizasyon c¢aligmalarinda ise YSA nin analiz giiclinii uygulama diizeyinde
kanitlayarak ilgili uygulamalarda bir ara¢ olarak kullanilabilecegini ispatlamaktadir [4][4] . Bu
iki alan arasindaki koprii, 6nerilen modeldeki karar katmanindan veri toplama katmanina donen
h fonksiyonu ile kurulmustur. Bu boliimiiniin amaci, bu katkinin saglamhigini test etmek,

kisitlarini ortaya koymak ve ileriye doniik arastirma sorularini belirlemektir.
5.2.Modelin Kisitlar:

Modelin temel olarak ii¢ kisit1 oldugu sdylenebilir. Ilk ikisi dnceki boliimde bahsedilen, veri
giivenilirligi esigi ile tepki siiresi esigidir. Bu tartismada iiclincii ve daha az belirgin bir kisiti
daha eklemek gerekirse onun da, analiz katmanmin agiklanabilirlik sorunu olarak ifade

edebiliriz.

Yapay sinir aglarinin pek cok calismada yliksek dogruluk sagladigi gosterilmistir. Ancak bu
dogruluk cogu zaman acgiklanabilir/seffaf degildir. Derin 6grenme yontemi ile gelistirilen
modelleri, kararlarina nasil ulastiklari agik bigimde gdsterilmez. Bu yiizden bu durum literatiire
"kara kutu" olarak ge¢mistir [17] . [27] deki derleme, endiistriyel ariza tespitleri i¢cin yapilmistir.
Modeller yiiksek basar1 gosterse de, hangi degiskenlerin ya da 6zelliklerin karara yol agtiginin
bilinmedigi ve belirsiz olabilecegi vurgulanmaktadir. Bunun, gilivenlik agisindan makine
Ogrenim yontemlerinin, kritik uygulamalarda kullanilmasini zorlastirdig1 ifade edilmektedir.
Onerilen modelin, analiz ¢iktisimin karara déniistiiriilmesi olan g fonksiyonunun sadece
istatistiksel dogruluga dayandiginda, karar katmanindaki insan operatorleri bu ¢iktiya

glivenmede problem yasayabilir ya da tereddiit edebilir.

Agiklanabilir yapay zekanin, tiretim sektoriinde kullanilmasina yonelik bir ¢alismada [18],
imalat sanayiinde yapay zeka modellerinin benimsenmesinin agiklanabilirligin modelin basarisi
kadar 6nemli oldugu ifade edilmistir. Bunun "seffaflik paradoksu" oldugu yazarlar tarafindan

tanimlanmustir. Bu bulgu, onerilen modelin smirlarini ve kisitlarii artirmaktadir. Onerilen
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model sadece veri kalitesi ve tepki siiresi esikleriyle degil, ayn1 zamanda karar katmanindaki
insan aktorlerin analiz ¢iktisina duydugu giivene de bagli kalmaktadir. Ug smirlilik/kisit birlikte
ele alindiginda, 6nerilen modelin islerligi, teknik kosullardan baska, 6rgiitsel kabul kosullarina
da bagl kalmaktadir. Bu ylizden modelin kapsami, yalnizca ytiksek veri giivenilirligi ve diigiik
tepki gecikmesi haricinde, karar vericilerin analiz ¢iktisini yorumlayabildigi sistemlerle sinirli

kalmaktadir.
5.3.Modelin Genellenebilirligi

Bir bagka tartisma noktasi, modelin genellenebilirlik diizeyi oldugunu sdyleyebiliriz. Onerilen
model, tic katmanli yapiy1 soyut diizeyde tanimlamaktadir. Bunlar, belirli bir sektore veya
yapay sinir ag1 yonteminin kullanilmasina bagli degildir. Bu soyutluk bir avantaj olup, model,
hem goriintii tabanli kalite kontroline hem de zaman serisi tabanli kestirimci bakima
uyarlanabilir. Ancak ayni soyutluk, hangi sinir ag1 yonteminin, hangi veri tiirline uygun
oldugunu belirtmediginden risk tasimaktadir. Bu se¢im, uygulayiciya ve uygulanacak sektore
gore degisir ve secimliktir. Bu da, modelin bir kusuru/problemi degil, istege bagl bir tercihtir.
Boliimiin basinda ifade edildigi gibi, amag¢ uygulamadan bagimsiz bir ¢ergeve sunmaktir.
Ancak bu tercihin sonucu, model tek basina bir uygulama rehberi islevi géremeyecegi agiktir.

Sonraki calismalar, modelin belirli sektdrlerde nasil somutlastirilacagina dair olmalidir.
5.4.Acik Arastirma Sorulari
Bu boliim, {i¢ ac¢ik arastirma sorusu olusturmaktadir.

i. Onceki boliimde 6nerilen iliski ile ilgilidir. Onceki bdliimde, geri besleme déngiisiiniin
tamamlanma siklig1 ile karar gecikmesi arasindaki iligki, farkli endiistriyel baglamlarda
ampirik olarak test edilmelidir.

ii. Agciklanabilirlik ile model performansi arasindaki denge ile ilgilidir. Agiklanabilir yapay
zeka yontemlerinin g fonksiyonuna entegre edilmesi, karar kalitesini nasil etkiler? Soru,
sadece teknik olmayip, ayn1 zamanda insan-makine giiveni agisindan da test edilebilir
bir varsayima déniistiiriilebilir. Ornegin, g fonksiyonuna agciklanabilirlik katmani
entegre edildiginde, karar verici konumdaki operatorlerin sistemin 6nerdigi karar1 kabul
etme noktasinda istatiksel olarak anlamli bir artis olur mu?

iii. Onerilen modelin sektorler aras1 genellenebilirligi ile ilgilidir. Model, farkli otomasyon

diizeyindeki sektorlerde (6rnegin yiiksek otomasyonlu otomotiv iiretimi ile daha diisiik
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otomasyonlu kiigiik 6l¢ekli imalat sanayinde) ayni basarty1 yakalayip yakalamayacagi
ne dl¢iide bellidir? Bu soru, modelin sinirlarini sektore gore nasil degistigini test etmeyi

gerektirmektedir.

5.5.Kapams Degerlendirmesi

Onerilen model, IoT mimarisi ve yapay sinir ag1 ydntemini hibrit olarak kullanilmasindaki
analiz siireclerini birlestiren, geri beslemeli ve test edilebilir bir kavramsal ¢ergeve sunmustur.
Modelin katkisi, katmanli IoT mimarisine, yapay sinir aglarinin analiz giiclinii katmasidir.
Boylece geri besleme mekanizmasinin eksikligi giderilme mantigi iizerine kurulmustur. Ancak
model, sadece veri glivenilirligi ve tepki stiresi yeterli oldugunda degil, ayn1 zamanda analiz
¢iktisinin karar vericiler tarafindan da anlasilabilir ve giivenilir bulundugunda amacina basaril
bir sekilde ulasmis olacaktir. Bu iiglii sart, modelin en 6nemli katkisi olarak 6ne ¢ikarilmistir.
Ayni zamanda modelin en 6nemli kisitin1 da olusturmaktadir. Sonraki uygulamali calismalarda,
bu sartlarin hangi sektorlerde ve hangi dl¢iide karsilandigini gosterilmesi ve modelin kavramsal

iddiasin1 ampirik zemine taginmasi gerekmektedir.
6. Sonuc ve Gelecek Calismalara Yonelik Oneriler

Bu ¢alismada 10T ile yapay zekanin birlestirilmesine dair kavramsal bir model amaglamistir.
Literatiirdeki IoT ve yapay sinir ag1 yonteminin kullanilarak yapildig1 optimizasyon ¢aligmalar
incelenerek, literatiirdeki bir bosluk oldugu degerlendirildi. Arastirabildigimiz kadariyla, IoT
ve YSA y1 birbirine entegre eden, uygulamadan bagimsiz ¢aligmalarin yok denecek kadar az
oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma, bu boslugu doldurmak i¢in geri beslemeli iic katmanl bir

model Oonermistir.

Modelin ¢iktig1 noktasi, veri toplama, analiz ve 6grenme, karar ve eylem katmanlarinin bir
biitiin olarak c¢alismas1 gerektigi iizerine kurulmustur. Aralarindaki iligki dongiisel olarak
diistiniilmiigtir. Karar katmanina ait ¢ikti, bir sonraki veri toplama dongisiini
sekillendirmektedir. Bu dongiisellik, modelin merkezi argiimanini olusturmustur. Kavramsal
cergeve boliimiindeki bu merkezi argiiman, loT mimarisinin katmanli yapisiyla eslestirilmistir.
Literatiir taramas1 boliimiinde bu eslestirmenin, daginik uygulama ¢alismalarinda tekrar tekrar
gdzlemlenen ama sistematik olarak modellenmeyen bir driintii oldugu gésterilmistir. Onerilen

model boliimiinde ise bu Oriintii, f, g ve h fonksiyonlariyla bigimsel hale getirilmistir. Tartisma

58



Bilgisayar Mithendisligi Alaninda Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Ekim 2026

boliimiinde ise bu modelin sartlara bagli oldugu ortaya konulmustur. Veri giivenilirligi, tepki

stiresi ve agiklanabilirlik, modelin kisitini olusturan ii¢ esik olarak belirlenmistir.

Bu bulgularin bir araya gelisi, boliimiin basinda ortaya konan iddiay1 dogrulamistir. Yapay zeka
caginda slire¢ optimizasyonu, artik tek seferlik bir analiz ¢iktis1 olmaktan ¢ikmistir. Stirekli
giincellenen, 6grenen ve kendi girdisini yeniden sekillendiren bir dongili haline gelmistir. Bu
dongiisellik, miithendislik pratiginde de bir degisimi zorunlu kilmaktadir. Miihendis, yalnizca
bir siire¢ tasarlamaktan ¢ok, bu siirecin kendi verisiyle nasil etkilesime girecegini de

tasarlamaktadir.

Bununla birlikte bu boliimiin kapsami kasitli olarak sinirli tutulmustur. Herhangi bir uygulama
Ornegine yer verilmemistir. Sayisal bir sonu¢ paylasilmamistir. Bunun nedeni, alanin ihtiyag
duydugu kavramsal temeli dnceliklendirilmesi i¢indir. Ancak bu tercih, ayn1 zamanda modelin
en agik kisitin1 da beraberinde getirmektedir. Model, heniiz ampirik olarak test edilmemistir.
Bu yiizden, boliimiin katkisi, belirli ve kesin bir ¢oziim sunmaktan ¢ok, sonraki ¢aligmalarda

test edilebilecek agik ve dlgiilebilir bir gergeve sunmaktir.

Gelecek ¢alismalar icin dnerilebilecek ii¢ yon bulunmaktadir. Ilki, tartisma béliimiinde ortaya
konan geri beslemenin dogrulanmasi olacaktir. Farkli otomasyon diizeylerindeki endiistriyel
ortamlarda, geri besleme dongiisiiniin tamamlanma frekans1 ve karar gecikmesi arasindaki iliski

sayisal olarak ol¢lilmelidir. Bu, modelin somut ve en kolay bir sekilde test edilebilir iddiasidir.

Ikinci olarak, aciklanabilirlik ve karar kalitesi arasindaki dengenin aragtirilmasi gerektigidir.
Analiz katmanina agiklanabilir yapay zeka yontemleri entegre edilirse, karar katmanindaki
insan operatorlerinin sistemin 6nerdigi karar1 kabul etme oranini nasil etkiledigi arastirilmalidir
[18]. Bu arastirma yonii, modelin teknikle beraber, 6rgiitsel bir boyutunun da oldugunu ortaya

koyacaktir.

Sonuncusu ise, modelin sektorler arasi genellenebilirliginin test edilmesidir. Model, bu
boliimde sadece soyut olarak sunulmustur. Farkli sektorlerde farkli sinir ag1 mimarileriyle nasil
somutlasacagina deginilmemis ve acik birakilmigtir. Tarim, otomotiv, gida, tekstil vb farkl
otomasyonlarda, karsilagtirmali vaka caligmalari, modelin hangi kosullarda gecerliligini

korudugunu, hangi kosullarda yeniden diistiniilmesi gerektigini gosterecektir.

Son olarak, bu boliim daha genis bir ¢ikarima daha sahiptir. Dijital doniisiim literatiiriinde

kavramsal model gelistirmek, ¢cogu zaman uygulamali ¢calismalarin gélgesinde kalmaktadir.
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Ancak saglam bir kavramsal temel yoksa, uygulamali ¢aligmalar birbirinden kopuk vaka
ornekleri olarak kalmaya devam edecektir. Bu boliim, bu kopuklugu azaltmak i¢in somut bir
adim olarak konumlanmaktadir. Nesnelerin interneti ve yapay zeka entegrasyonu, yalnizca bir
entegrasyondan ziyade, siire¢ optimizasyonunu yeniden tanimlayan yapisal bir mekanizmadir.

Bu béliimiin 6nerdigi model, bu mekanizmay1 goriiniir kilmay1 amaglamigtir.
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Aynur SEVING

1. Giris ve Kavramsal Cerceve

1.1. Tibbi Gériintiilemede Derin Ogrenmenin Gelisimi ve Transformator Paradigmasi

Tibbi goriintiileme teknolojileri, radyo-patolojik degerlendirmelerin hassasiyetini artirarak
klinik karar destek sistemlerinin merkezinde yer almaktadir. Beyin tiimorleri gibi yapisal ve
hiicresel agidan yiiksek diizeyde heterojenlik gosteren doku anomalilerinin tespiti; Manyetik
Rezonans Goriintiilleme (MRG), Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Pozitron Emisyon Tomografisi
(PET) gibi gelismis klinik modalitelerin sundugu ¢ok dizilimli verilerin dogru analiz edilmesini
gerektirir. Son yirmi yilda, bilgisayarli gorme ve yapay zeka alanindaki teknolojik doniisiim,
geleneksel elle tasarlanmig 6znitelik ¢ikarma tekniklerinden derin 6grenme odakli otonom

temsil 6grenme mimarilerine dogru radikal bir kayma gostermistir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA/CNN), piksel diizeyindeki yerel komsuluk iligkilerini evrigim
cekirdekleri araciligiyla isleme yetenegi sayesinde tibbi goriintii siniflandirma, segmentasyon
ve lokalizasyon gorevlerinde uzun siire altin standart olarak kabul edilmistir. Bununla birlikte,
evrisim operasyonunun dogasindan kaynaklanan sinirli alic1 alan (receptive field) kisit1, dokular
arast uzun mesafeli bagintilarin ve kiiresel baglamsal bilgilerin biitiinciil bi¢imde
modellenmesini zorlastirmaktadir. 2020 yilinda dogal dil isleme alanindan bilgisayarli gérme
disiplinine uyarlanan Vision Transformer (ViT) mimarisi, goriintiileri yamalara (patch) bolerek
0z-dikkat (self-attention) mekanizmasi tizerinden tiim pikseller arasindaki kiiresel iliskileri
eszamanli haritalandirma yetenegiyle yeni bir paradigmaya Onciiliik etmistir (Dosovitskiy vd.,

2020).

Transformatér mimarisinin bilgisayarli gérmeye entegrasyonu, piksel diizeyindeki evrigim
sinirlamalarini asarak goriintiiniin tamaminda birbiriyle uzak mesafeli bag kurabilen 6znitelik
haritalarinin tiiretilmesini saglamigtir. Tibbi goriintiilerde lezyon smirlarinin belirsizligi, kistik
ve nekrotik alanlarin doku karmagiklig1 diisiiniildiigiinde, ViT mimarisinin sundugu biitiinciil
baglam yaklasimi erken evre tiimor teshisinde biiyilik avantaj vaat etmektedir (Tummala vd.,

2022).

1.2. Saghk Sektoriinde Veri Kisitlar1 ve Yiiksek Model Karmasikhigi Problemi

Transformator tabanl derin 6grenme modellerinin sundugu yiiksek kiiresel temsil kapasitesi,
teorik agidan muazzam bir esneklik saglasa da, bu esneklik beraberinde ciddi metodolojik ve
donanimsal zorluklar getirmektedir. Transformatér mimarileri, evrisimli aglarin barindirdig:

kaydirma degismezligi ve yerellik gibi 6nsel indiiktif yanliliklardan yoksundur. Bu durum, ViT
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ve tiirevi modellerin dogru genelleme yapabilmesi i¢in milyonlarca parametreyi egitebilecek

devasa olgekli veri kiimelerine ihtiya¢ duymasina yol agmaktadir (Tummala vd., 2022).

Oysa saglik sektoriinde tibbi goriintiilerin elde edilmesi son derece mesakkatli, maliyetli ve etik
izin siireglerine tabi bir prosediirdiir. Hasta mahremiyeti yasalari, nadir rastlanan hastalik
biyomarkerlar1 ve uzman radyologlar tarafindan gerceklestirilen etiketleme islemlerinin zaman
aliciligi nedeniyle, tibbi yapay zeka calismalarinda kullanilabilen veri kiimeleri genellikle
ylizler veya birka¢ bin goriintli ile sinirli kalmaktadir. Yetersiz veri hacmiyle egitilen devasa
transformatdr modelleri, siddetli asir1 uydurma (overfitting) ve diisiik dogrulama basarist

gostermektedir.

Ayrica, biiyiik transformator modellerinin gerektirdigi devasa bellek alan1 (VRAM) ve yiiksek
grafik igslemci (GPU) islem giicli, bu sistemlerin kaynak siirlamasi bulunan klinik mobil
cihazlarda, taginabilir ultrason/MRG tarayicilarinda veya hastane i¢i kenar bilisim (edge
computing) sunucularinda ger¢ek zamanli c¢alistirilmasini engellemektedir. Bu metodolojik
celiski, yliksek basarim sunan devasa modellerin bilgisini daha kiigiik, hafif ve hizli modellere
aktarma ihtiyacin1 dogurmus ve Bilgi Damitimi1 (Knowledge Distillation) tekniklerini derin

O6grenmenin en kritik arastirma alanlarindan biri haline getirmistir.

1.3. Boliimiin Amaci, Kapsam ve Yontemi

Bu kitap boliimiiniin temel amaci, tibbi goriintii analizi ve beyin tiimdrii siniflandirmasinda
kullanilan transformat6r tabanlt mimariler ile bilgi damitma tekniklerinin kuramsal altyapisini,
matematiksel formiilasyonlarini ve literatliirdeki uygulamasini derinlemesine sunmaktir.
Calisma, herhangi bir 6zglin deneysel veri setinin Ol¢iim ¢iktilarina odaklanmak yerine;
tamamen teorik sentez, mimari karsilastirmalar, matematiksel kayip fonksiyonlari ve literatiirde
kabul gormiis akademik yayinlarin nitel analizi esasina dayanan bir derleme (review study)

seklinde kurgulanmaistir.

2. Transformator Tabanhh Gorme Modellerinin (Vision Transformers) Teorik Esaslari

2.1. Dikkat (Self-Attention) Mekanizmasi1 ve Matematiksel Formiilasyonu

Transformator mimarisinin temel tasi, girdi 6zniteliklerinin birbiriyle olan agirlikli iliskilerini
hesaplayan Olceklenmis Noktasal Carpim Dikkat (Scaled Dot-Product Attention)
mekanizmasidir. Bir girdi dizisindeki her bir eleman; Sorgu (Query-Q), Anahtar (Key-K) ve
Deger (Value-V) olmak iizere ii¢ farkli vektorel temsile doniistiiriiliir. Bu matrisler, girdi

matrisinin (X) egitilebilir agirlik matrisleriyle (W"Q, W”K, WAV) carpilmastyla elde edilir:

&
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Q=X -WAQ, K=X-W'K, V=X WV (D
Sorgu ve Anahtar matrislerinin skaler ¢arpimi, dizideki tiim elemanlarin birbiriyle olan
benzerlik skorlarini iiretir. Skaler carpim degerlerinin biiytlikliiglinden kaynaklanabilecek
gradyan patlamalarin1 6nlemek amaciyla skorlar, anahtar vektoriiniin boyutunun karekdkiine
(sqrt(d_k)) boliinerek olgceklenir ve ardindan Softmax aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
Elde edilen dikkat agirliklar1 Deger matrisi ile ¢arpilarak nihai baglamsal temsil matrisi elde
edilir:

Attention(Q, K, V) = Softmax( (Q - K*"T) /sqrt(d k)) -V 2)

Cok Kafali Dikkat (Multi-Head Attention - MHA) yapist1 ise bu iglemi paralel olarak farkli alt
uzaylarda (h sayida kafa) gerceklestirerek, modelin goriintliniin hem yiiksek frekansli ince
detaylarina hem de diisiik frekansl kiiresel anlamsal dokularina ayni anda odaklanmasini saglar

(Vaswani vd., 2017; Dosovitskiy vd., 2020).

2.2. Vision Transformer (ViT) Mimarisi: Yamalama ve Pozisyonel Gomme

Iki boyutlu bir tibbi MR gériintiisiiniin (H x W x C) standart bir transformatdr kodlayicisina
beslenebilmesi icin, goriintiiniin P x P boyutlarinda ¢akigmayan N adet yamaya (patch)
boliinmesi gerekir. Burada yama sayist N = (H - W) / PA2 olarak hesaplanir. Elde edilen her iki
boyutlu yama diizlestirilerek (flatten) bir vektdre doniistiiriiliir ve lineer bir projeksiyon katmani

araciligiyla D boyutlu gizli temsil uzayina aktarilir.

Transformator kodlayicist girdi dizisindeki elemanlarin sirasini veya mekansal konumunu
kendiliginden algilayamadigindan, yama gommelerine egitilebilir iki boyutlu Pozisyonel
Gommeler (Positional Embeddings - E_pos) eklenir. Ayrica, tiim goriintiiyii temsil eden kiiresel
bir siiflandirma vektorii elde etmek amaciyla girdi dizisinin en basina 6zel bir Siiflandirma
Belirteci ([Class Token] - x class) dahil edilir (Dosovitskiy vd., 2020; Kucukkulahli ve
Kabakus, 2024). ViT kodlayicisina giren nihai vektor dizisi su sekilde ifade edilir:

z 0=[x_class;x pM - W;x p™2 - W;...;x p"N - W]+ E pos 3)

2.3. ESA ile Transformatorlerin Karsilastirmah Analizi ve Mimari On Kabuller

Evrisimli Sinir Aglar ile Vision Transformer modelleri arasindaki temel metodolojik farklar
Indiiktif Yanlilik (Inductive Bias) kavraminda diigiimlenmektedir. ESA'lar, kaydirma
degismezligi (bir nesnenin goriintiideki konumu degigse de evrisim filtresinin ayni tepkiyi
vermesi) ve yerellik (yakin piksellerin birbiriyle daha iligkili olmasi) varsayimlarini mimari

tasarimlarinda sert bir 6nkosul olarak barindirir. Bu durum, ESA'larin kiigiik veri kiimeleriyle

&
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egitildiginde dahi hizli yakinsamasini ve kararli performans gostermesini saglar (Dogan ve

Tirkoglu, 2019; Mauricio vd., 2023).

Buna karsin Vision Transformer mimarileri higbir yerellik veya konumsal 6nkosul varsaymaz.
Model, pikseller arasindaki tiim uzamsal iligkileri veri izerinden sifirdan 6grenmek zorundadir.
Bu esneklik, devasa veri kiimelerinde ESA'larin performans tavanini agmasini saglarken; tibbi
goriintiileme gibi smirl veri barindiran alanlarda ciddi basarim kayiplarina yol agmaktadir.

Sekil 1, bu iki paradigma arasindaki yapisal ve temsilsel zitliklar1 6zetlemektedir.

CNN (Evrisimli) vs. ViT (Transformator) Temsil Farkliiklan

@ N\ p

Evrisimli Sinir Aglari (CNN) Vision Transformers (ViT)

e Lokal alici alanlar (Local receptive fields)

Kirresel 6z-dikkat (Global self-attention)
Tim gorunti genelinde baginti kurma
Diisiik indiktif Yanlilik (Esnek yapi)
Biiyiik veri veya Bilgi Damitimi gereksinimi

e Yerel 6znitelik ¢cikarma (Kenar, doku)
e Yiiksek indiiktif Yanlilik (Inductive Bias)
e Kicik veri kiimelerinde hizli yakinsama

e Uzak piksel iliskilerinde sinirli kapsama ince yapili doku ve baglam iliskisi

Sekil 1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile Vision Transformer (ViT) mimarilerinin temsil 6zelliklerinin

karsilagtiriimasi

2.4. Gelismis Transformator Tiirevleri: Swin, ResT, ViViT ve Swin-UNet

Standart ViT mimarisinin karesel hesaplama karmasikligini O(N*2) ve smirli ¢oziintirliik

Olceklenebilirligini asmak amaciyla ¢esitli gelismis transformator tiirevleri gelistirilmistir:

» Swin Transformer (Shifted Windows): Goriintiiyli kaydirilmis pencereler halinde yerel
bloklara bolerek dikkat hesaplamasini dogrusal karmagsikliga O(N) indirger ve hiyerarsik
Oznitelik haritalari tiretir (Liu vd., 2021).

* ResT (Efficient Transformer): Verimli dikkat mekanizmalar1 ve hafiza sikistirma katmanlari
kullanarak bellek tiiketimini optimize eder (Zhang ve Yang, 2021).

* ViViT (Video Vision Transformer): Ug boyutlu hacimsel tibbi MRG ve dinamik perfiizyon
taramalarin1 uzamsal-zamansal (spatiotemporal) dikkat kurgusuyla isler (Arnab vd., 2021).

* Swin-UNet: Medikal segmentasyon gorevleri i¢in saf transformatdr tabanli kodlayici-
kodc¢oziicli (encoder-decoder) ve atlama baglantilar1 (skip connections) sunan hiyerarsik bir

mimaridir (Alzahrani ve Kahtani, 2024).
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3. Bilgi Damitmasi (Knowledge Distillation - KD) Yontembilimi ve Matematiksel Altyapisi

3.1. Ogretmen-Ogrenci Ogrenme Paradigmasi ve Ortiik Bilgi (Dark Knowledge)

Bilgi Damitim1 (Knowledge Distillation - KD), Geoff Hinton ve arkadaslar1 (2015) tarafindan
onerilen ve biiyiik, yiiksek kapasiteli bir 'Ogretmen' (Teacher) modelin barindirdig1 karmasik
temsil yetenegini, daha kiiciik ve hafif bir 'Ogrenci' (Student) modele aktarmay1 hedefleyen bir
model sikistirma (model compression) teknigidir. Geleneksel derin O6grenme egitiminde
modeller yalnizca sert etikete (one-hot encoded ground truth) odaklanirken, egitilmis bir
O0gretmen modelin ¢ikt1 olasilik dagilimi (lojitler), siniflar arasi gizli benzerlik iligkilerini de

barindirir.

Onegin, bir beyin MR gériintiisiiniin siniflandiriimasinda 6gretmen model bir gériintilyii %85
Gliom, %12 Meningiom ve %3 Hipofiz tiimori olarak tahmin ettiginde; Gliom dokusunun
vd. (2015) bu ikincil olasiik dagilmlarimi ‘Ortiik Bilgi® (Dark Knowledge) olarak
adlandirmistir. Ortiik bilgi, 6grenci modelin veri kiimesinde bulunmayan veya dogrudan
etiketlenmeyen karmasik oriintiileri cok daha hizli ve kararli bigimde 6grenmesini saglar (Gou

vd., 2021; Barulina vd., 2022).

Ogretmen-Ogrenci (Teacher-Student) Bilgi Damitma Mimarisi

~

Biiyiik Ogretmen Model ,,
(Orn. Karmagik ViT/CNN) =+ Yu;m;:ak "°‘1'_ﬂe'
[Dondurulmus Agirliklar] L oftmax (T)

J

Damitma Kaybi
(Distillation Loss)
KL-Iraksama/CE

Girdi Goruntiisi
(Tibbi MRG) ~

_ Hafif Ogrenci Model e i et i
(Orn. Sikistiriimis ViT/DeiT) > og"oef't'::a":’(';'f"
[Egitilebilir Agiriklar]

o

Ogrenci Ogrenme Kaybi
(Student Hard Loss)
Gergek Etiket Capraz Entropi

(Ground Truth)

Sekil 2. Ogretmen-6grenci (teacher-student) bilgi damitimi genel mimari semasi

Sekil 2’de, 6gretmen—06grenci yaklagimina dayali bilgi damitma mimarisi gosterilmektedir.
Ayn1 MRG goriintiisii, agirliklart dondurulmus biiylik 6gretmen modele ve egitilebilir hafif
ogrenci modele aktarilmaktadir. Ogrenci model, 6gretmenin sicaklik parametresiyle

yumusatilmis ¢iktt dagilimin1 damitma kaybi araciligiyla 6grenirken, gercek etiketlerle
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hesaplanan ¢apraz entropi kaybiyla da yonlendirilmektedir. Boylece 6gretmen modelin
o0grendigi bilginin daha diisiik hesaplama maliyetine sahip Ogrenci modele aktarilmasi

amaclanmaktadir.

3.2. Bilgi Damitim Taksonomisi: Lojit, Oznitelik ve iliski Tabanli Damitma

Literatiirde bilgi damitma teknikleri, bilginin 6gretmen modelden ¢ikarildigi katman seviyesine

ve aktarim bicimine gore ii¢ ana kategoride siniflandirilmaktadir (Gou vd., 2021):

1. Lojit Tabanh Damitma (Response-Based KD): Ogretmen modelin son katmandaki olasilik
ciktilarin1 (logits) hedef alarak 6grenci modelin tahmin dagilimimi 6gretmene yaklastirir

(Hinton vd., 2015).

2. Oznitelik Tabanh Damitma (Feature-Based KD): Ogretmen modelin ara gizli
katmanlarindaki (intermediate layers) 0znitelik haritalarini (feature maps) 6grenci modelin ara

katmanlarina hizalar (Alotaibi vd., 2023).

3. lliski Tabanh Damitma (Relation-Based KD): Farkli veri ornekleri veya pikseller
arasindaki etkilesim ve korelasyon matrislerini (relation graphs) 6gretmen modelden 6grenciye

transfer eder (Alzahrani ve Kahtani, 2024).

3.3. Yumusak (Soft) ve Sert (Hard) Damitma Mekanizmalari

Lojit aktariminda bilginin 6grenciye aktarilma bicimine gore iki temel yaklasim bulunur.
Yumusak Damitma (Soft Distillation) yonteminde, 6gretmen modelin {irettigi yumusatilmis
olasilik dagilimi ile 6grenci modelin olasilik dagilimi arasindaki fark Kullback-Leibler (KL)

Iraksamasi fonksiyonu ile minimize edilir (Hinton vd., 2015).

Sert Damitma (Hard Distillation) yonteminde ise, 6gretmen modelin en yiiksek olasilik
gosterdigi sinif tahmini (y_t = argmax_c(z_t)) sert bir ‘6gretmen etiketi’ olarak kabul edilir ve
ogrenci model bu etiket lizerinden Capraz Entropi (Cross-Entropy) kaybi ile egitilir. Sert
damitma, ozellikle nesnel smif sinirlarina sahip tibbi goriintiileme gorevlerinde ekstra
parametre tiinellemesine ihtiya¢ duymadan yiiksek bagarim sunmaktadir (Touvron vd., 2021;

Alotaibi vd., 2023).

3.4. Sicaklik Parametresi (T) ve Olasihik Yumusatma Matematigi

Standart Softmax fonksiyonunda, dogru sinifin lojit degeri diger siniflara oranla ¢ok yiiksek
oldugunda, ikincil smiflarin olasiliklari sifira yaklasir ve Ortiik Bilgi kaybolur. Bu durumu

engellemek amaciyla lojit degerleri bir Sicaklik Hiperparametresine (T) boliintir:
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gi=exp(z i/ T)/[ SUM jexp(z j/T)] “4)

T=1 oldugunda denklem standart Softmax fonksiyonuna doniisiir. T > 1 degerleri se¢ildiginde
(genellikle T in [3, 8]), smif olasilik dagilimi yumusayarak ikincil smiflar arasindaki ince
oranlart belirginlestirir (Hinton vd., 2015; Gou vd., 2021). Sekil 3, sicaklik parametresinin

olasilik dagilimi tizerindeki yumusatma etkisini gorsellestirmektedir.

Sicaklik Parametresinin (T) Sinif Olasilik Dagilimi Uzerindeki Yumusatma Etkisi

Standart Softmax (T = 1.0) . Yumusatilmis Softmax (T = 4.0)
[Sert Sinif Tahmini] [Ortiik Bilgi / Dark Knowledge Aktarimi]

10~ o036 1.0

0.8- 0.8 -
. 0.6 - N 0.6 -
F K %47.1
© ©
©04- ©04-

%20.7
7 4 %18.7
0.2 0.2 %13.5
B 02 e H =
0.0 - ' E—— —— : 0.0 - ' ' ' '
Gliom Meningiom Hipofiz Tumorsuz Gliom Meningiom Hipofiz Tumorsuz

Sekil 3. Sicaklik parametresinin (T) olasilik dagilimini yumusatma ve ortiik bilgiyi agiga ¢ikarma etkisi

Sekil 3’te, sicaklik parametresinin artirilmasiyla Softmax olasilik dagilimmnin yumusamasi
gosterilmektedir. T=1"de tahmin tek bir simifta yogunlasirken, T=4’te diger siniflarin goreli
olasiliklar1 belirginlesmektedir. Bdylece siniflar arasindaki benzerlikleri yansitan bilgi,

damitma stirecinde 6grenci modele aktarilabilmektedir.

3.5. Capraz Entropi ve KL-Iraksama Kayip Fonksiyonlar:
Bilgi damitimiyla egitilen bir 6grenci modelin toplam kayip fonksiyonu (L_toplam), gergek
etiketlerden gelen Ogrenci Kayb1 (L _CE) ile 6gretmen modelden gelen Damitma Kaybmin
(L_KD) agirlikli toplamindan olusur:
L toplam = (1 - alpha) - L CE(y, sigma(z_s)) + alpha - T"2 - (5)
L KL(sigma(z_s/T),sigma(z t/T))
Burada alpha in [0, 1] damitma agirlik katsayisini, z s Ogrenci lojitlerini, z t 6gretmen
lojitlerini ve T"2 Olgekleme faktoriinii temsil etmektedir. TA2 terimi, yumusatilmis lojitlerin

tiirevleri alinirken gradyan biiytikliiklerinin 6l¢egini korumak amaciyla denkleme dahil edilir

(Hinton vd., 2015; Touvron vd., 2021).

7
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4. Transformator Tabanh Modellerde Bilgi Damitimi1 Mimarileri

4.1. Distilled Data-Efficient Image Transformer (DeiT)

Facebook Al Research (FAIR) tarafindan gelistirilen DeiT (Data-Efficient Image Transformer)
mimarisi, Vision Transformer modellerinin devasa veri kiimelerine olan bagimliligini bilgi
damitimi1 yontemiyle kiran ¢igir acict bir ¢alismadir (Touvron vd., 2021). DeiT, harici biiytik
veri kiimelerine ihtiya¢ duymadan, yalnizca standart 6lgekteki veriler ve giiclii bir Evrisimli
Sinir Ag1 (CNN - 6rn. RegNet veya ResNet) 6gretmen modeli rehberliginde yliksek performans
elde etmeyi basarmistir (Jalalifar ve Sadeghi-Naini, 2022).

4.1.1. Damitma Belirteci (Distillation Token) ve Cift Siniflandirma Kafasi

DeiT mimarisinin en 6zgiin yeniligi, girdi dizisine [Class Token] yaninda 6zel bir [Distillation
Token] (Damitma Belirteci) eklemesidir. Sekil 4’te goriildiigl tizere, damitma belirteci tipki
siiflandirma belirteci gibi 6z-dikkat katmanlar1 boyunca yama gémmeleriyle etkilesime girer.
Modelin ¢ikisinda iki ayr1 kafaya yer verilir: Sinif Kafas1 (Class Head) gergek veri etiketleriyle
Capraz Entropi kaybini hesaplarken; Damitma Kafasi (Distillation Head) Ogretmen modelin
tahmin ¢iktisin1 hedef alir (Touvron vd., 2021; Yin vd., 2022).

DeiT (Distilled Data-Efficient Image Transformer) Mimari Yapisi

Sinif Kafasi (Class Head) Damitma Kafasi (Distill Head)
[Capraz Entropi - Gergek Etiket] (6gretmen Model Tahmini]
. e

Transformator Kodlayici Katmanlari (Transformer Encoder Blocks)
Cok Kafali Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention) & MLP

[Class Token] = [Distill Token] Patch 1 Patch 2 Patch 3 Patch N

Sekil 4. DeiT (Distilled Data-Efficient Image Transformer) mimarisinde damitma belirteci ve ¢ift kafa yapisi

4.1.2. DeiT Sert Damitma Matematiksel Formiilasyonu
DeiT mimarisinde kullanilan Sert Damitma (Hard-label Distillation) loss fonksiyonu

matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir (Touvron vd., 2021):

L global*HardDistill = (1/2) - L CE( psi(y_s),y ) + (1/2) - L_CE( psi(y_d), y_t) (6)
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Denklemde psi Softmax fonksiyonunu, y s sinif belirteci tahminini, y d damitma belirteci
tahminini, y gercek etiketi ve y t=argmax_ c(z t) 6gretmen modelin sert tahmin simifini temsil
eder. Test/inference asamasinda sinif kafasi ve damitma kafasinin iirettigi lojitler toplanarak

nihai karar verilir (Touvron vd., 2021; Barulina vd., 2022).

4.2. BERT Gériintii Déniistiiriiciilerinin On Egitimi (BEiT)

Microsoft Research tarafindan gelistirilen BEiT (BERT Pre-Training of Image Transformers)
mimarisi, dogal dil islemedeki BERT 6n egitim metodolojisini bilgisayarli gérme alanina
aktaran bir diger oncii transformator modelidir (Bao vd., 2021). BEIiT, etiketlenmemis veri
kiimeleri iizerinde 6z-denetimli (self-supervised) olarak on egitilebilme yetenegi sayesinde

tibbi goriintii analizinde etiketli veri eksikligine etkili bir ¢6ziim sunar (Nhut vd., 2024).

4.2.1. Maskelenmis Goriintii Modelleme (MGM) ve Gorsel Vektorlestirme (dVAE)

BEIT mimarisinde goriintiiler 16x16 yamalara ayrildiktan sonra, yamalarin yaklasik %40-
%50's1 rastgele maskelenir ((MASK]). Model, maskelenmis yamalarin ham piksel degerlerini
tahmin etmek yerine, 6nceden egitilmis bir Ayrik Varyasyonel Oto-Kodlayici1 (dVAE / Vector
Quantized VAE) kiitiiphanesi aracilifiyla elde edilen Gorsel Belirtecleri (Visual Tokens)
tahmin etmeye odaklanir (Bao vd., 2021; Rajesh vd., 2024). Sekil 5, BEiT 6n egitim semasini

gostermektedir.

BEiT: Maskelenmis Goriintii Modelleme (MGM) On Egitim Semasi

i Gorsel Vektorlestirici
(dVAE Codebook) ~f=o__
Gorsel Belirtecler el
Girdi MRG
Yamalari (Patches) | Maskelenmis Yamalarin
[Maskelenmis Parcalar] \ / Gorse(llgle#rtz;s I;ahmlm
[ BEIT Transformator ~
Kodlayici

Sekil 5. BEiT mimarisinde Maskelenmis Goriinti Modelleme (MGM) ve gorsel belirteg tahmin akist

Sekil 5’te, BEiT modelinin maskelenmis goriintii modellemeye dayali 6n egitim siireci
gosterilmektedir. Model, MRG goriintiistindeki maskelenen yamalarin gorsel belirteclerini,
goriiniir yamalardan yararlanarak tahmin etmeyi 6grenmektedir. Boylece etiketli verilere

ihtiya¢c duymadan goriintiiniin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini 6grenmesi amaglanmaktadir.
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4.3. Diger Hafif Sikistirilmis Transformator Mimarileri (LCDeiT, MobileViT)

DeiT ve BEiT modellerinin yani sira, mobil ve klinik cihazlarda ¢alistirilmak {izere tasarlanmis

cesitli hafif sikistirilmis transformatdr tiirevleri mevcuttur:

* LCDeiT (Linear Complexity DeiT): Transformatér bloklarindaki karesel 0Oznitelik
karmasikligini lineer projeksiyon katmanlariyla diislirerek bellek tiiketimini minimize eder

(Ferdous vd., 2023).

* MobileViT: Evrisim katmanlarinin yerel isleme giicii ile transformatdrlerin kiiresel dikkat

yetenegini sarmal bi¢cimde birlestiren hafif mobil mimaridir (Alzahrani ve Kahtani, 2024).

* EfficientFormer: Mobil cihazlarda gecikme siiresini (latency) diislirmek i¢in evrisimli bloklar

ve matris ¢arpim optimizasyonlari igeren yeni nesil dontistiiriicidiir (Shin vd., 2023).

5. Tibbi Goriintii Analizinde Bilgi Damitimi ve Transformator Literatiirii

5.1. Coklu Simiflandirma ve Beyin MRG Calhismalarinda Bilgi Damitimi Uygulamalar:

Literatiirde beyin tlimorlerinin siniflandirilmasi (Gliom, Meningiom, Hipofiz ve Tlimorsiiz) ve
derecelendirilmesi iizerine ylriitiilen ¢aligmalar incelendiginde, transformator mimarileri ile
bilgi damitma tekniklerinin entegrasyonunun performans iizerinde belirleyici bir rol oynadigi
goriilmektedir. Alzahrani ve Kahtani (2024), beyin MR goriintiilerinde ¢ok sinifl1 tiimor tespiti
icin Ucli dikkat (tripartite attention) mekanizmasina sahip bir bilgi damitma gergevesi
tanitmistir. Arastirmacilar, karmasik doniistiiriici modellerinin bilgisini hafif 6grenci aglara

aktararak veri artirrmi uygulanmis medikal verilerde yliksek genelleme basaris1 yakalamistir.

Ferdous ve arkadaslar1 (2023), beyin tiimorii MRG verilerinde DeiT modelini inceleyerek,
lineer karmasikliktaki LCDeiT mimarisinin geleneksel agir ViT modellerine kiyasla bellek
verimliligini ve dogru tan1 oranini belirgin sekilde artirdigini gostermistir. Sahin, Ozdemir ve
Temurtas (2024) ise ViT modellerinin ¢ok sayida kritik hiperparametreye sahip olmasindan
kaynaklanan egitim zorluklari1 Bayes Cok Amagli Optimizasyon yoOntemiyle asmis ve
transformatdr modellerinin medikal teshisteki karar kararliligini kanitlamigtir. Amin ve
arkadaslar1 (2025) ise DeiT modelini temel bilesenler analizi (PCA) ve ortalama farksal gelisim
(ADE) algoritmasiyla hibritlestirerek gelismis bir 6znitelik se¢im yaklasimi sunmustur.

5.2. Diger Tibbi Alanlardaki Derleme Calismalar ve Literatiir Sentezi

Bilgi damitimi1 ve transformat6r modellerinin basarisi yalnizca beyin MRG ile sinirli kalmayip,

tibbin diger tanisal alanlarinda da genis bir literatiir olusturmustur:
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* Radyolojik Gériintiileme: Jalalifar ve Sadeghi-Naini (2022), gogiis radyografilerinde lezyon
tespitinde DeiT mimarisinin kati etiketli damitma yetenegini incelemis ve siirh etiketli
radyoloji verilerinde yiiksek duyarlilik elde edildigini raporlamistir.

» Dermatolojik Lezyon Analizi: Xin ve arkadaglar1 (2022) ile Alotaibi vd. (2023), dermatolojik
doku goriintiilerinde ViT ve DeiT modellerinin hibrit kullaniminin hiicresel yapilarin ayirt
edilmesindeki etkinligini kanitlamistir.

» Norolojik Bozukluklar ve Beyin Taramalari: Shin ve arkadaslar1 (2023) PET beyin
taramalarinda norolojik degerlendirme i¢in ViT ve VGG modellerini karsilagtirmis; Yin vd.
(2022) ise SMIL-DeiT modeliyle erken evre teshiste coklu drneklemli 6grenme ile bilgi
damitimin birlestirmistir.

» Kardiyolojik Sinyaller ve EKG: Jain ve Menon (2023) ile Rajesh vd. (2024),
elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinin zaman serisi doniisiimlerinde BEiT modelinin

maskelenmis dil/goriintii ilkesiyle anormal ritim tespiti yaptigini géstermistir.

5.3. Karsilastirmah Literatiir inceleme Tablosu

Asagidaki Tablo 1, literatlirde tibbi goriintiileme ve sinyal analizinde bilgi damitimi ve
transformatdr tabanli derin 6grenme modellerini kullanan baglica c¢alismalari metodolojik

ac¢idan sentezlemektedir.
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Tablo 1. Gorsel transformatorler, bilgi damitimi ve veri verimli 6grenme yaklasimlarina iligkin

literatiirlin karsilastirmali 6zeti

Yazar(lar) ve Y1l incelenen Model | Goriintii/ Veri Metodolojik Temel inovasyon /
Tiiri Yaklasim Katki
Alzahrani & KD + Tripartite Beyin MRG Uglii dikkat Cok sinifli
Kahtani (2024) ViT mekanizmali KD tiimorlerde veri
artirimli damitma
Ferdous vd. (2023) | LCDeiT Model Beyin MRG Lineer karmasiklt Simirl bellekle
DeiT yiiksek performansh
siniflandirma
Sahin vd. (2024) Bayes Opt. + ViT | Beyin MRG Cok amacli Bayes Hiperparametre
optimizasyonu optimizasyonu ile
karar kararliligt
Amin vd. (2025) DeiT + PCA-ADE | Beyin MRG Oznitelik segimi ve | Boyut azaltma ile
damitma geligmis ¢oklu
siniflandirma
Touvron vd. (2021) | DeiT Mimarisi Genel / Tibbi Damitma belirteci CNN ogretmenle
Gorlinti ve sert KD ImageNet-1k
tizerinde saf ViT
Bao vd. (2021) BEiT Mimarisi Gorsel Yamalar | Maskelenmis dVAE gorsel
Gortintii Modelleme | belirtegleriyle 6z-
denetimli 6n egitim
Yin vd. (2022) SMIL-DeiT Beyin PET / Coklu drneklemli Erken evre beyin
MRG o6grenme + KD teshisinde 6znitelik
transferi
Jalalifar & Sadeghi | DeiT + ViT Gogiis X-Ray Saf ViT damitmas1 | Rontgen
(2022) lezyonlarinda
verimli 6gretmen
aktarimi
Shin vd. (2023) ViT vs VGG-19 PET Beyin Karsilagtirmali Kiigtik veride ViT
Tarama model analizi sinirliliklart ve KD
ihtiyaci
Rajesh vd. (2024) | BEIiT Transformer | EKG/ Zaman serisi Biyosinyal ve ritim
Biyosinyal gorsellestirme bozuklugu tespiti
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Tablo 1°de gorsel transformatorler, bilgi damitimi ve veri verimli 6grenme yaklagimlarini ele
alan g¢alismalar; kullanilan modeller, veri tiirleri, metodolojik 6zellikler ve temel katkilar
acisindan  karsilagtirilmaktadir.  Caligmalar, 6zellikle beyin MRG  goriintiilerinin
siiflandirilmasinda damitma, Oznitelik se¢imi ve hiperparametre optimizasyonu gibi
yontemlere odaklanmaktadir. DeiT ve BEiT gibi temel mimariler ise 6gretmen modelden bilgi
aktarimi1 ve 6z-denetimli 6n egitim yoluyla 6grenme verimliligini artirmaya yonelik farkli

yaklagimlar1 temsil etmektedir.

6. Model Sikistirma, Klinik Entegrasyon ve Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI)

6.1. Sinir Bilisim (Edge Computing) ve Mobil Klinik Cihazlarda Model Dagitimi

Saglik kuruluslarinda yapay zekd ¢oziimlerinin klinik pratige aktarilmasindaki en biiytik
donanimsal engel, yliksek islem giicli gerektiren sunucu bagimliligidir. Radyoloji servislerinde,
ameliyathanelerde ve mobil hastane arabalarinda kullanilan tani cihazlari; sinirl islemci (CPU)
ve grafik bellegine (RAM/VRAM) sahiptir. Bilgi damitimi teknikleriyle kiigiiltiilen DeiT,
MobileViT veya LCDeiT gibi 6grenci modeller, birka¢ megabaytlik kapladiklari alan ve diisiik
gecikme siireleri (latency) sayesinde bu sinir bilisim (edge computing) cihazlarina dogrudan

entegre edilebilmektedir (Barulina vd., 2022).

6.2. Zaman ve Hesaplama Karmasikhg1 Analizi

Bir derin 6grenme modelinin klinik elverigliligi degerlendirilirken yalnizca dogruluk metrikleri
degil, FLOPS (Saniyedeki Yiizer Nokta Islem Sayis1), Toplam Parametre Sayis1 ve Cikarim
Siiresi (Inference Latency) gibi matematiksel karmasiklik parametreleri de dikkate alinmalidir.
Tablo 2, genel transformatér ve damitilmis model ailelerinin donanimsal karmasiklik

dinamiklerini teorik diizeyde karsilastirmaktadir.
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Tablo 2. Gorsel transformatdr mimarilerinin parametre 6l¢egi, hesaplama karmasikligr ve klinik

kullanima uygunluk ac¢isindan karsilastirilmasi

Model Mimarisi Parametre Olcegi Hesaplama Klinik Dagitim
Karmasikhgi Uygunlugu
Agir ViT (ViT-Huge / | 300M - 600M Yiiksek Karesel O(N?) Yalnizca Veri Merkezi /
ViT-Large) Parametre Bulut GPU
Standart ViT (ViT-Base | 86M Parametre Karesel O(N?) Yiiksek Performansli is
/ ViT-B16) istasyonu
Damitilmis DeiT (DeiT- | 5M - 22M Parametre Dogrusala Yakin Klinik Kenar Sunucu ve
Small / Tiny) Karmasiklik Mobil Cihaz
BEIT (Masked Pre- 88M Parametre On Egitimde Yiiksek, Klinik Karar Destek
trained) (Egitimde Agir) Cikarimda Orta Sistemleri
MobileViT / LCDeiT | 2M - 6M Parametre Diisiik Lineer Tasmabilir Ultrason /
Karmasgiklik O(N) Mobil Cihazlar

Tablo 2, gorsel transformatdr mimarilerinin model biiyiikliigii ve hesaplama gereksinimleri
bakimindan farkli kullanim olanaklar1 sundugunu gostermektedir. Biiylik modeller daha giiglii
donanimlar gerektirirken, kiiciik ve hafif mimariler kaynaklar1 simirli ortamlarda kullanim
acisindan avantaj saglayabilir. Bununla birlikte, klinik kullanima uygunluk yalnizca parametre
sayisina degil; dogruluk, ¢ikarim siiresi, bellek tiiketimi ve bagimsiz dogrulama sonuglarina da

baglidir.

6.3. Tibbi Karar Destek Sistemlerinde Aciklanabilirlik (XAI) ve Etik

Derin 6grenme modellerinin kara kutu niteligi, tibbi alanda teshis kararlarinin klinik doktorlar
tarafindan benimsenebilmesi Oniindeki en biiylik etik ve pratik engeldir. Bir modelin beyin
timorl teshisi koyarken goriintiiniin hangi bolgesine odaklandigin1 gostermesi seffaflik
agisindan sarttir. Transformator modelleri, barindirdiklar1 6z-dikkat haritalar1 (self-attention
maps) sayesinde gorsel kararlarin dogrudan 1s1 haritalar1 (heatmaps) olarak sunulmasina olanak
tanir. Agiklanabilir Yapay Zeka (XAl) teknikleri (Grad-CAM, Attention Rollout, SHAP) ile
entegre edilen damitilmis transformatér modelleri, klinik hekimlerin yapay zeka kararlarini
dogrulamasin1 ve hatali teshis riskini azaltmasini saglamaktadir (Nazir vd., 2024; Goceri,

2025).
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7. Tartisma, Gelecek Arastirma Yonelimleri ve Sonu¢

7.1. Mevcut Yontemlerin Ustiinliikleri ve Stmrhiliklar

Bu derleme ¢aligmasinda sunulan teorik ve literatiir analizleri, Bilgi Damitim1 ile desteklenmis
Transformator modellerinin tibbi goriintiileme alaninda son derece giiclii bir potansiyele sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Yontemlerin temel {stiinliikleri; etiketli veri ihtiyacini radikal
bicimde diisiirmesi, kiiresel baglamsal iligkileri basartyla modellemesi ve hafif 6grenci
mimariler sayesinde donanim maliyetlerini azaltmasidir. Buna karsin, 6gretmen modelin
se¢imi, sicaklik parametresinin tlinellenmesi ve 6n egitim siireglerinin yiiksek islem maliyeti

yontemin temel sinirliliklarini olusturmaktadir (Hinton vd., 2015; Touvron vd., 2021).

7.2. Gelecek Calisma Onerileri

Gelecekteki arastirmalar i¢in 6ne ¢ikan kritik yonelimler sunlardir:

e (Cok Modlu (Multimodal) Bilgi Damitimi: Yalnizca MRG gorselleri degil, hastanin
klinik 6ykiisii, genetik biyomarkerlar1 ve tani raporlarinin metin modelleriyle eszamanli
damitilmasi1 (Alzahrani ve Kahtani, 2024).

e Sentetik Veri ve Generatif Damitma: Diffusion ve GAN modelleriyle {iretilen sentetik
tibbi gorintiiler lizerinden damitma siireclerinin optimizasyonu.

e Federe Ogrenme (Federated Learning) ile KD Entegrasyonu: Hastane verilerinin disar

c¢ikarilmadan yerel cihazlarda damitilarak kiiresel bir hekim modeli olusturulmasi.

7.3. Sonug¢

Sonug olarak, Bilgi Damitimi ve Transformatdr tabanli derin 6grenme mimarileri; veri kithig
ve yiiksek hesaplama maliyetleri kiskacindaki medikal yapay zeka disiplinine siirdiiriilebilir,
giivenilir ve klinik olarak donatilabilir ¢6ziimler sunmaktadir. Bu kuramsal derleme, gelecekte
gelistirilecek hafif tan1 sistemleri ve radyo-patolojik karar destek yazilimlari i¢in saglam bir

teorik rehber niteligindedir.
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