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¥NS¥Z 

Bilgi ve belge yºnetimi alanēnda g¿ncel bir yaklaĸēm olarak ortaya ­ēkan hesaplamalē arĸiv 

bilimi, sadece tarihi deĵere sahip belge ve materyalleri deĵil, arĸivsel dijital veri baĵlamēnda 

da kabul edilebilecek b¿y¿k veri setlerini makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme yºntemleriyle 

inceleyerek arĸivsel s¿re­lerin daha ĸeffaf, izlenebilir ve yeniden ¿retilebilir hale gelmesine 

katkē saĵlamayē ama­lamaktadēr. Bºyle bir ama­, aynē zamanda bilgisayar bilimi literat¿r¿nde 

de pop¿ler bir kavram olan ñprovenansòa yºnelik yaklaĸēmlarēn entegrasyonunu da saĵlama 

potansiyeline sahiptir. Arĸiv bilimi ile bilgisayar biliminin ortak bir kavramē olarak 

deĵerlendirilmesi gereken ñprovenansò, her iki bilim dalēndaki yºntemlerin entegrasyonunu 

saĵlayēp disiplinler¿st¿ bir yaklaĸēm oluĸturma hedefinde olan hesaplamalē arĸiv bilimini 

alanda olduk­a ºnemli bir konuma taĸēmēĸtēr.  

Bu baĵlamda, yapay zek© yºntem ve tekniklerinin bilgi ve belge yºnetimi alanēna uygulanmasē 

bir s¿re­ler b¿t¿n¿ olarak deĵerlendirilmeli; retrospektif ve prospektif ĸekilde t¿m uygulama 

s¿re­leri, dijital ortamda k¿resel standartlara uygun koĸullarda nitelikli bir veri havuzu 

bi­iminde saklanabilmelidir. 

Akademik ­alēĸmalarda yºnlendirici fikirleri ve yol gºstericiliĵi ile doktora tez konusunu 

belirlememi saĵlayan deĵerli tez danēĸmanēm Do­. Dr. Bahattin YAL¢INKAYAôya destekleri 

i­in minnettarēm. 

Teze deĵerli katkēlarē i­in Do­. Dr. Buket DOĴANôa ve Prof. Dr. Niyazi ¢Ķ¢EKôe ­ok 

teĸekk¿r ederim. Ayrēca, Do­. Dr. Elif YILMAZ ķENT¦RK ve Do­. Dr. Lale ¥ZDEMĶR 

ķAHĶN ile Dr. ¥ĵr. ¦yesi Banu Fulya YILDIRIMôa destekleri i­in ­ok teĸekk¿r ederim.  

Analiz s¿re­lerinde fikir alēĸveriĸinde bulunduĵum ve yapēcē ºnerileriyle uygulamalarēn ve 

tezin son halini almasēnē saĵlayan Dr. ¥ĵr. ¦yesi Muhammet Emin GEDĶKLĶôye ve ¥ĵr. Gºr. 

Dr. ¥zhan SAĴLIKôa ­ok teĸekk¿r ederim. 

Akēlcē ºnerileriyle tezimi yazarken beni hep yºnlendiren ve konsantrasyonumu ¿st d¿zeyde 

tutan Arĸ. Gºr. Nilay KA¢ARôa minnettarēm. Ķyi ki varsēn. 

Hayatēmēn her anēnda yanēmda olan ve destekleri ile motivasyonumu kuvvetlendiren aileme 

­ok teĸekk¿r ederim. 

Bu doktora tezi, 2022 yēlēnēn Aĵustos ayēnda aramēzdan ayrēlan canēmēz Laykaôya adanmēĸtēr. 

           

       Mehmet Oytun CĶBAROĴLU 



V 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Laykaôyaé 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



VI  

 

¥ZET 

Arĸiv bilimi; b¿y¿k veri ve yapay zek© odaklē olduk­a geniĸ ­aplē bir dºn¿ĸ¿m¿n i­inde yer 

almaya baĸlamēĸtēr. Bu doĵrultuda hesaplamalē arĸiv bilimi adē verilen yeni bir paradigma 

ortaya ­ēkmēĸtēr. Bu alan, bilgisayar bilimi ile arĸiv biliminin kolektif bilgisini birleĸtirerek 

dijital arĸiv materyallerinin analizi, uzun s¿reli korunmasē ve eriĸimi i­in hesaplamalē 

yºntemler sunmaktadēr. Bu tezde, hesaplamalē arĸiv biliminin temel yaklaĸēmlarē 

benimsenerek; yapēlandērēlmēĸ (TSV) ve yapēlandērēlmamēĸ (uydu tarafēndan ­ekilen yer 

gºr¿nt¿leri) dijital arĸiv veri setleri ¿zerinde yapay zek© tabanlē analizler ger­ekleĸtirilmiĸ, 

hesaplamalē s¿re­lere ait provenans verisi oluĸturulmuĸ ve t¿m ­ēktēlar, Archivematica 

programē aracēlēĵēyla uzun s¿reli dijital korumaya alēnmēĸtēr. ¢alēĸmanēn ilk aĸamasēnda, 1990-

2009 yēllarē arasēna ait 3,6 milyon ºrnek ve 11 ºznitelikten oluĸan ABD i­ hat u­uĸ verileri 

analiz edilmiĸtir. Bu veri setinin se­ilmesinin nedeni ise dijital arĸiv verisi niteliĵinde ve a­ēk 

veri olmasēdēr. Kapsamlē ºniĸleme adēmlarē (eksik deĵerlerin KNNImputer ile doldurulmasē, 

log dºn¿ĸ¿m¿, IQR yaklaĸēmē ile aykērē deĵerlerin giderilmesi, kērpma ve standardizasyon) 

sonrasēnda regresyon ve sēnēflandērma gºrevleri ger­ekleĸtirilmiĸtir. Yolcu sayēsēna iliĸkin en 

baĸarēlē regresyon modeli, ­oklu doĵrusal regresyonda %91,97 RĮ ve yapay sinir aĵē ile de 

%99,90 RĮ elde etmiĸtir. Sēnēflandērma analizlerinde mesafe kategorilerine gºre %99,90 

doĵrulukla yēĵēnlama modeli, u­uĸ baĸēna yolcu sayēsē sēnēflandērmasēnda ise yapay sinir aĵē 

modeli %99,59 doĵrulukla en baĸarēlē sonu­larē vermiĸtir. Derin ºĵrenme analizleri 

kapsamēnda ise, 30 sēnēflē AID yer gºr¿nt¿leri veri seti, temel bir evriĸimli sinir aĵē (CNN) 

modeli oluĸturularak iĸlenmiĸ; ­eĸitli giriĸ boyutlarē, optimizasyon algoritmasē t¿rleri ve 

ºĵrenme oranlarē bazlē karĸēlaĸtērmalar yapēlmēĸtēr. Temel CNN modelinde en iyi sonu­, 

Adamax optimizasyon algoritmasē ile 250Ĭ250 giriĸ boyutu ve %91,40 doĵrulukla elde 

edilmiĸtir. Veri artērēmē ve hiperparametre optimizasyonu da model baĸarēsēna olduk­a katkē 

saĵlamēĸtēr. Transfer ºĵrenmesi kapsamēnda ise EfficientNet mimarisinin (B0-B3, V2B0-

V2B3) 8 farklē varyantē kullanēlmēĸ, ºncelikle aĵērlēksēz olarak temel modeller eĵitilmiĸ, 

ardēndan RandomSearch Tuner tekniĵi ile en iyi hiperparametre aramalarē yapēlmēĸtēr. 

Optimize edilen modellerde B3, V2B2 ve V2B3 varyantlarē %97,20 doĵruluk ve sērasēyla 

0,9713, 0,9716 ve 0,9718 F1 skorlarē ile en iyi sonucu vermiĸtir. T¿m hesaplamalē s¿re­ler, 

PROV uyumlu JSON formatēnda provenans verisi olarak yapēlandērēlmēĸ; analizlere dair iĸlem 

bilgileri, kullanēlan yºntemler, hiperparametreler ve ­ēktēlar zaman damgalē ĸekilde kayēt altēna 

alēnmēĸtēr. ¥rnek olarak se­ilen iki analiz s¿reci, BagIt k¿t¿phanesi ile paketlenmiĸ, orijinal ve 

t¿rev veri setleriyle birlikte Archivematica sistemine y¿klenmiĸ ve burada SIP, AIP ve DIP 
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paketlerine dºn¿ĸt¿r¿lerek uzun s¿reli koruma saĵlanmēĸtēr. Ayrēca genel iĸlem akēĸē, PROV-

ML d¿ĵ¿mleri ile diyagram olarak gºsterilmiĸtir. Tezin alana temel katkēsē; hesaplamalē 

yºntem ve tekniklerle ¿retilen veri ve bilgilerin, t¿m girdi-­ēktē boyutlarēyla birlikte uzun s¿reli 

korumaya alēnabilecek nitelikli dijital arĸiv nesnelerine (nitelikli veri havuzu) 

dºn¿ĸt¿r¿lebileceĵidir. Bu katkēya ek olarak yapay zek© tabanlē s¿re­lere dair arĸivsel 

provenansēn oluĸturulmasē, t¿m hesaplamalē s¿re­lerin izlenebilirliĵi ve ĸeffaflēĵēnē da 

saĵlamaktadēr. Tez, bu yºn¿yle alanda dijital koruma, s¿re­ belgeleme ve veri temelli karar 

destek mekanizmalarēna katkē saĵlamakta ve bu baĵlamda kurumlar, araĸtērmacēlar ve 

kullanēcēlar i­in yeni bir arĸivsel deĵerin ¿retilebileceĵini savunmaktadēr. 

Anahtar Kelimeler:  Hesaplamalē Arĸiv Bilimi, Yapay Zek©, Dijital Provenans, Makine 

¥ĵrenmesi, Derin ¥ĵrenme, Transfer ¥ĵrenmesi 
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ABSTRACT 

Archival science has increasingly become part of a broad transformation driven by big data 

and artificial intelligence. In this context, a new paradigm known as computational archival 

science has emerged. This field integrates the collective knowledge of computer science and 

archival science to offer computational methods for the analysis, long-term preservation and 

access of digital archival materials. In this thesis, core approaches of computational archival 

science are adopted to conduct artificial intelligence-based analyses on both structured (TSV) 

and unstructured (satellite-captured aerial imagery) digital archival datasets. Provenance 

information related to the computational processes is generated, and all outputs are preserved 

through Archivematica, a digital preservation system. In the first stage of the study, a U.S. 

domestic flight dataset containing 3,6 million records and 11 features from 1990 to 2009 is 

analyzed. This dataset was selected due to its nature as a digital archival source and its public 

availability. After extensive preprocessing steps (missing value imputation with KNNImputer, 

logarithmic transformation, outlier removal via the IQR method, clipping and standardization) 

both regression and classification tasks were performed. For predicting the number of 

passengers, multiple linear regression yielded an RĮ of 91,97%, while the artificial neural 

network model achieved 99,90% RĮ. In classification analyses, the stacking model achieved 

99,90% accuracy in predicting distance categories, while the artificial neural network model 

reached 99,59% accuracy in classifying passenger numbers per flight. For deep learning 

analyses, the 30-class AID (Aerial Image Dataset) was processed using a baseline 

convolutional neural network (CNN) model. Various input dimensions, optimizasyon 

algoritmasē types and learning rates were compared. The best result in the CNN model was 

obtained using the Adamax optimizasyon algoritmasē, with an input size of 250Ĭ250 and an 

accuracy of 91,40%. Data augmentation and hyperparameter optimization significantly 

contributed to model performance. As part of transfer learning, eight variants of the 

EfficientNet architecture (B0-B3 and V2B0-V2B3) were utilized. Initially, base models were 

trained without preloaded weights, followed by hyperparameter tuning using the 

RandomSearch Tuner. In the optimized models, the B3, V2B2, and V2B3 variants achieved 

the best performance, with an accuracy of 97.20% and F1 scores of 0,9713, 0,9716, and 0,9718, 

respectively. All computational processes were recorded as provenance data in PROV-

compliant JSON format. Information regarding analytical methods, hyperparameters, outputs, 

and timestamps were systematically recorded. Two example analysis workflows were 

packaged using the BagIt library, uploaded to the Archivematica system together with both 
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original and derived datasets, and transformed into SIP, AIP, and DIP packages for long-term 

preservation. In addition, the overall process flow was visualized as a diagram using PROV-

ML nodes. The fundamental contribution of this thesis is the demonstration that data and 

information generated through computational methods and techniques can be transformed -

together with all their input-output dimensions- into qualified digital archival objects (qualified 

data repository) that are suitable for long-term preservation. In addition to this, the creation of 

archival provenance for AI-based processes ensures the traceability and transparency of all 

computational workflows. In this respect, the thesis contributes to digital preservation, process 

documentation, and data-driven decision-making mechanisms in the field, and argues that a 

new archival value can thereby be produced for institutions, researchers, and users. 

Keywords: Computational Archival Science, Artificial Intelligence, Digital Provenance, 

Machine Learning, Deep Learning, Transfer Learning 
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GĶRĶķ 

Ķnsanoĵlunun yaĸam ser¿veni; kēsa ve uzun vadeli ihtiya­larēnē karĸēlama s¿re­lerinde y¿z 

y¿ze kaldēĵē problemler ile deneme-yanēlma yoluyla geliĸtirdiĵi ­ºz¿mleri kayēt altēna alarak 

g¿n¿m¿ze taĸēnmēĸtēr. Bu kayētlar, tarihsel s¿re­te maĵara duvarlarēndan kil tabletlere, papir¿s 

ve k©ĵēttan EEPROM1, CD-ROM2 ve USB3 gibi dijital ortamlara kadar farklē fiziksel ve dijital 

bi­imlerde varlēk gºstermiĸtir. G¿n¿m¿zde bu s¿re­, Bilgi ¢aĵē olarak adlandērēlan bir 

dºnemde devam etmektedir. Kayētlē bilginin taĸēdēĵē deĵer, insanlēk tarihi boyunca arĸivlerin 

ºnemini artērmēĸtēr. ¥zellikle resmi belgelerin ispat ve kanēt niteliĵi taĸēmasē, arĸivlerin 

kurumsal g¿venceye alēnmasēnē gerekli kēlmēĸtēr. Bu nedenle arĸivler, sadece belgelerin 

saklandēĵē alanlar deĵil; toplumun yºnetimsel, hukuksal ve k¿lt¿rel s¿rekliliĵini saĵlayan 

yapēlar olarak deĵerlendirilmelidir (Yeo, 2018). 

Yeo (2021) ilk ­aĵlarda Mezopotamya, Mēsēr, Yunanistan ve Roma Ķmparatorluĵu gibi bir­ok 

bºlgede b¿y¿k miktarda kayēt ve belge ¿retilmiĸ olmasēna raĵmen; savaĸlar ve ihmaller 

nedeniyle bu kayēt ve belgelerin sadece k¿­¿k bir kēsmēnēn g¿n¿m¿ze ulaĸtēĵēnē vurgulamēĸtēr. 

Orta ¢aĵôdan itibaren ise matbaanēn icadē, coĵrafi keĸifler, Rºnesans, Aydēnlanma ve Sanayi 

Devrimi gibi geliĸmeler belge ¿retimini ºnemli ºl­¿de artērmēĸ; bu durum arĸivcilik 

uygulamalarēnēn giderek kurumsallaĸmasēna zemin hazērlamēĸtēr. ¥zellikle modern devletlerin 

ortaya ­ēkēĸēyla birlikte arĸivler, yºnetimsel iĸleyiĸin vazge­ilmez bir par­asē h©line gelmiĸ ve 

bu s¿re­te fonlara saygē, provenans ve orijinal d¿zen gibi temel arĸivcilik ilkeleri 

ĸekillenmiĸtir. 20. y¿zyēla gelindiĵinde ise ºzellikle kamu ve araĸtērma hizmetleri i­in belge 

yºnetimi sistemleri geliĸtirilmiĸ; arĸivler yalnēzca belge saklama iĸleviyle sēnērlē kalmayēp, 

eriĸim, sēnēflandērma ve uzun s¿reli koruma gibi ­ok boyutlu iĸlevler ¿stlenen bilgi 

merkezlerine dºn¿ĸm¿ĸt¿r. 

Ķnternetin ºzellikle 1990ôlē yēllarēn ortalarēndan itibaren yaygēnlaĸmaya baĸlamasē ile dijital 

ortamda oluĸan veri ve bilginin miktarē da artmaya baĸlamēĸtēr. Web 1.0ôdan Web 4.0ôa kadar 

geliĸen internet teknolojileriyle i­erik oluĸturma becerileri de artmēĸ ve bºylece veri ¿retimi 

¿stel (exponential) b¿y¿me gºstermeye baĸlamēĸtēr. Bu geliĸmeler ise b¿y¿k veri (big data) 

kavramēnē ortaya ­ēkarmēĸtēr. Her ne kadar kavramēn kºkleri, iliĸkisel veritabanlarēnēn ve ilk 

nesil veri merkezlerinin geliĸtirilmeye baĸlandēĵē 1960ôlē yēllara dayansa da (Alvarado, 2023, 

                                                 
1 Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory 
2 Compact Disk-Read Only Memory 
3 Universal Serial Bus 
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s. 26) g¿n¿m¿zde dijital anlamda yºnetilemez ºl­ekteki veri yēĵēnlarēnē tanēmlamak i­in 

kullanēlmaktadēr.   

Arĸivsel s¿re­ler, tarih boyunca fiziksel belgeler ¿zerine kuruluyken, dijital verilerin ve b¿y¿k 

veri kavramēnēn y¿kseliĸi, arĸiv bilimi i­in ºnemli bir dºn¿ĸ¿m¿ zorunlu kēlmēĸtēr. Artan veri 

hacmi ve ­eĸitliliĵi, teorisyen ve uygulamacēlarē yeni yºntemler geliĸtirmeye zorlamēĸ; 

geleneksel ilkelerle bu ºl­ekteki dijital ger­ekliĵin yºnetilemeyeceĵi a­ēk­a gºr¿lm¿ĸt¿r. Bu 

baĵlamda b¿y¿k veri, arĸiv bilimi a­ēsēndan bir kaos deĵil, veriyle etkileĸimi yeniden 

tanēmlayabilecek bir potansiyel alan olarak deĵerlendirilmelidir.  

Arĸiv biliminin odaĵē, ­ok kēsa bir zaman diliminde fiziksel belgelerden dijital bilgi ve belge 

sistemlerine ge­iĸ yapmēĸtēr. Bu ge­iĸ, hem teknolojik bir dºn¿ĸ¿m hem de metodolojik ve 

kavramsal bir yapēlanma olarak gºr¿lmelidir. Verinin ñ21. y¿zyēlēn petrol¿ò olarak 

tanēmlandēĵē yayēnlar (Possler, Bruns ve Niemann-Lenz, 2019; Quigley vd., 2021; Stach, 2023; 

Gbeassor, 2024) dijital verinin stratejik deĵerini a­ēk­a ortaya koymaktadēr. Artēk, arĸiv 

biliminin odaĵē sadece belgelerin korunmasēna deĵil; dijital verinin iĸlenmesi, yorumlanmasē, 

anlamlandērēlmasē ve uzun s¿reli saklanmasēna doĵru evrilmiĸtir. 

Bu baĵlamda; geleneksel arĸiv ilkelerinin dijital ortama uyarlanabilirliĵi (Conway, 2010, s. 

65), sanal depolama mantēĵēna arĸivsel ilke ve yºntemlerin dahil edilmesi (Yakel vd., 2011, s. 

25), ºl­eklenebilirlik sorunsalēnēn mantēksal modellenmesi (Hedstrom, 1997) ve zaman ve 

mek©ndan baĵēmsēz eriĸimin tam anlamēyla saĵlanmasē (Jablonski, 2016) gibi uyumlaĸtērma 

­alēĸmalarē ger­ekleĸtirilmiĸtir.  

Dijital arĸivlerde, klasik arĸiv anlayēĸēndaki fiziksel orijinallik kavramē ge­erliliĵini yitirmiĸtir. 

Bunun yerine, bir materyalin ñstored record4ò ile ñmanifested record5ò arasēndaki ayrēmē ºnem 

kazanmēĸtēr6 (Trace, 2020; Saĵlēk, 2021). Bu baĵlamda, ºr¿nt¿ analizleri gibi iĸlemler, 

genellikle belgenin ñmanifestedò kopyalarē ya da t¿revleri ¿zerinden y¿r¿t¿lmektedir. Bu 

sayede veriler arasēndaki iliĸkisellik a­ēĵa ­ēkarēlarak, ñnitelikli veri havuzlarēò oluĸturulabilir. 

¥zellikle yapēlandērēlmēĸ veya yapēlandērēlmamēĸ dijital arĸiv verilerinin i­inde barēndērdēĵē 

ºr¿nt¿lerin keĸfi, eriĸilebilirliĵinin artērēlmasē ve dijital provenansēnēn oluĸturulmasē ile 

korunmasē gibi konular, geleneksel arĸivcilik yaklaĸēmlarēndan farklē olarak yeni teknolojik 

yºntemleri zorunlu kēlmaktadēr. 

                                                 
4 Koruma amacēyla saklanan asēl kopya 
5 Eriĸime sunulan ve iĸlem gºren t¿rev 
6 Bu ayrēm, dijital ortamlarda belgenin orijinalliĵi yerine ºzg¿nl¿ĵ¿ ve b¿t¿nl¿ĵ¿n¿n korunmasē anlayēĸēna dayanmaktadēr 

(Duranti ve Thibodeau, 2006). 



3 

 

G¿n¿m¿zde yapay zek© teknolojisi, b¿y¿k veri niteliĵindeki arĸivlerde ºr¿nt¿leri tespit etmek 

ve eriĸilebilirliĵi artērmak i­in baĸvurulan temel ara­lar arasēnda yer almaktadēr. Bu 

geliĸmelerle birlikte arĸiv bilimi, diĵer disiplinlerle (ºzellikle bilgisayar bilimi) kurduĵu 

iliĸkiler aracēlēĵēyla disiplinlerarasē7 ve hatta disiplinler¿st¿8 bir niteliĵe kavuĸmuĸtur. Gerek 

dijital doĵan gerekse dijitalleĸtirilen verilerde, bu t¿r analizler arĸivsel anlamē bozmadan yeni 

yapēlar keĸfetmeye olanak saĵlamaktadēr. Bu, alanēn hen¿z tam anlamēyla i­selleĸtiremediĵi9 

ñveri manip¿lasyonu10ò kavramē ­er­evesinde, bilgiye daha derinlemesine eriĸim ve analiz 

olanaklarē sunmaktadēr.  

Klasik arĸiv biliminde bilgi ve belgelere (i­erikleri dahil) orijinallik ve b¿t¿nl¿k ilkeleri gereĵi 

doĵrudan m¿dahale edilmemektedir. Ancak dijital veri arĸivlerinde, belgenin orijinal 

formatēndan t¿retilen reprod¿ksiyonlar (ºrneĵin, biraz ºnce bahsedilen ñmanifested recordsò 

kavramē) ¿zerinden analizler ger­ekleĸtirilebilmektedir. Bu durum teknik bir ñkopyalamaò 

s¿recinden ziyade belgenin baĵlamsal iliĸkilerini ortaya koymaya yºnelik hesaplamalē analiz 

olanaklarēnē da beraberinde getirmektedir. Bu t¿r uygulamalar; provenans gibi temel ilkelere 

zarar verilmeden arĸivsel baĵlam korunarak ger­ekleĸtirilebilmektedir. Arĸiv bilimi ºzelinde 

d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde bu yºntemler; geleneksel arĸivcilik ilkelerini tamamlayan, alanēn 

disiplinlerarasē geliĸimine katkē sunan ve disiplinler¿st¿ bir konuma ­ēkaran perspektif 

saĵlamaktadēr. Bºylece dijital ortamdaki arĸivsel problemlerin ­ºz¿m¿nde, hesaplamalē 

yºntemler arĸiv biliminin mantēksal ortaklarē h©line gelmektedir. Bu baĵlamda ise ĸu sorular 

ortaya ­ēkmaktadēr: Hesaplamalē yºntemler kullanēlarak dijital arĸiv verilerinde nasēl ºr¿nt¿ 

keĸfi yapēlabilir? Keĸfedilen bu ºr¿nt¿ler, veri b¿t¿nl¿ĵ¿ korunarak uzun s¿reli arĸivlemeye 

nasēl entegre edilebilir? 

Bu tez, hesaplamalē yºntemlerin (makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme) arĸiv bilimi baĵlamēnda 

nasēl uygulanabileceĵini ortaya koymayē ama­lamaktadēr. ¢alēĸma kapsamēnda, dijital arĸiv11 

                                                 
7 Disiplinlerarasē ­alēĸma; iki ya da daha fazla disiplinin kavram, yºntem veya yaklaĸēmlarēnēn bir araya getirilerek ortak bir 

sorunun ­ºz¿mlenmesini ifade etmektedir. Arĸiv bilimi baĵlamēnda ise, ºrneĵin delil deĵeri ya da belgenin hukuki stat¿s¿ 

gibi konularda hukuk, bilgi bilimi ve tarih gibi alanlarla iĸ birliĵi yapēlmasē bu duruma ºrnektir. 
8 Disiplinler¿st¿ ­alēĸma ise mevcut disipliner sēnērlarēn ºtesine ge­en, kendi teorik ­er­evesini oluĸturan ve yeni bilgi alanlarē 

yaratan yaklaĸēmlarē tanēmlaktadēr. Yapay zek© ile arĸivciliĵin birleĸtiĵi alan olan hesaplamalē arĸiv bilimi, otomatik dijital 

provenans oluĸturma, algoritmik dok¿mantasyon ya da makine ºĵrenmesi temelli belgesel analiz gibi uygulamalar, arĸiv 

bilimini disiplinler¿st¿ bir bilgi ¿retim sahasēna dºn¿ĸt¿rmektedir. 
9 Hesaplamalē Arĸiv Bilimi ve ¢alēĸmalarē bºl¿m¿nde detaylē a­ēklanmēĸtēr. 
10 Orijinal veri setinin b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ ve otantikliĵini bozmadan, veri setinin kopyasēndan t¿retilen versiyonlarda analiz 

iĸlemlerinin yapēlabilmesini ifade etmektedir. 
11 Tezde, dijital arĸiv terimi; dijital ortamda ¿retilen ya da dijitalleĸtirme s¿re­leri sonucunda oluĸturulan bilgi kaynaklarēnēn, 

i­erik ve baĵlam b¿t¿nl¿ĵ¿ korunarak uzun s¿reli eriĸim ve kullanēmē amacēyla oluĸturulan arĸivsel sistemler b¿t¿n¿ 

anlamēnda kullanēlmēĸtēr. Dijital arĸivler, materyallere ait provenans, iĸlem bilgisi ve teknik metaveri ºĵelerini de kapsamakta 

ve bºylece g¿venilirlik, b¿t¿nl¿k ve s¿rd¿r¿lebilirliĵi saĵlamayē hedeflemektedir. ¥rnek olarak; data.gov, Kaggle Datasets, 

NASA Earthdata, Google Earth Engine Datasets, The Digital Public Library of America (DPLA), Europeana ve Library of 

Congress Digital Collections verilebilir. 
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verilerindeki ºr¿nt¿lerin a­ēĵa ­ēkarēlmasē ve ardēndan uzun s¿reli dijital korumaya uygun veri 

paketlerine dºn¿ĸt¿r¿lmesi hedeflenmektedir. T¿m bu s¿re­, arĸivsel standartlarla uyumlu 

bi­imde bir model olarak yapēlandērēlmēĸtēr. 
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BĶRĶNCĶ B¥L¦M 

1. TEZĶN AMACI, HĶPOTEZLERĶ, Y¥NTEMĶ VE KAPSAMI 

1.1. Konu ve ¥nem 

Bu tez, dijital arĸiv verilerinin b¿y¿k veri ­aĵēnda nasēl daha etkin yºnetilebileceĵini 

araĸtērmakta ve hesaplamalē yºntemlerin arĸiv bilimine entegrasyonuna odaklanmaktadēr. 

¢alēĸmada, yapēlandērēlmēĸ ve yapēlandērēlmamēĸ dijital arĸiv verilerinin makine ºĵrenmesi ve 

derin ºĵrenme teknikleriyle analiz edilmesi, analizler sonucunda elde edilen ­ēktēlarēn 

provenansēnēn yapēlandērēlmasē ve uzun s¿reli saklamaya uygun veri paketlerinin oluĸturulmasē 

ama­lanmaktadēr. Bu yºn¿yle tez, hesaplamalē arĸiv bilimi yaklaĸēmēnēn hem teorik hem de 

uygulamalē bir ºrneĵini sunmaktadēr. 

Bilinen tarihin baĸlangēcēndan itibaren, belirli bir ama­ doĵrultusunda, iĸ ve iĸlemlere dair 

s¿re­lerin kanētē i­in oluĸturulan her t¿rl¿ kayēt malzemesine, sonradan ihtiya­ duyulmasē 

halinde sistematik bir bi­imde ve kolayca eriĸilebilmesi i­in oluĸturulan arĸivlere, olduk­a 

uzun bir s¿re boyunca fiziksel taĸēyēcē ortamlar (kil tablet, ipek ve bambu, papir¿s, parĸºmen 

ve M.¥. 2. y¿zyēldan beri kullanēmē bilinen k©ĵēt) hakim olmuĸtur. 15. y¿zyēlda coĵrafi 

keĸiflerin baĸlamasē ve matbaanēn icadē, 16. y¿zyēlda Reform hareketleri ve Rºnesans, 17. 

y¿zyēlda Aydēnlanma ¢aĵē ve 18. y¿zyēlda Sanayi Devrimi gibi geliĸmeler; bilgi ¿retimi, 

iletiĸim ve yºnetim s¿re­lerinde kºkl¿ dºn¿ĸ¿mlere yol a­mēĸ ve bu dºn¿ĸ¿mler sonucunda 

19. y¿zyēlda modern b¿rokratik yapēlar bir zorunluluk olarak ortaya ­ēkmēĸtēr. Zaman 

i­erisinde giderek kalabalēklaĸan d¿nya n¿fusunun da t¿m bu geliĸmelere eklenmesiyle, iĸ ve 

iĸlemlerin kanētē olan belgeler, ­arpēcē bir bi­imde ­oĵalmēĸ; bu durum ise, belgelerin kolay 

eriĸim i­in tanēmlanmasē ve d¿zenlenmesi ile deĵerine gºre ayēklanmasē, deĵersiz gºr¿lenlerin 

ise imha edilmesi ihtiyacēnē doĵurmuĸtur.  

Her ne kadar belge tanēmlama, d¿zenleme, ayēklama ve imha uygulamalarēna 20. y¿zyēldan 

ºnce -ºrneĵin 19. y¿zyēl Osmanlē arĸiv uygulamalarēnda- ­eĸitli bi­imlerde rastlansa da; bu 

iĸlemler, ºzellikle 20. y¿zyēldan itibaren artan belge ¿retimi ve bilgi yoĵunluĵu nedeniyle daha 

sistematik, kurumsal ve normatif bir hale gelmiĸ, bºylece belirli bir deĵere sahip belgelerin 

se­ilmesi, eriĸimin kolaylaĸtērēlmasē ve arĸivsel d¿zenin saĵlanmasē yºn¿nde daha yoĵun bir 

ihtiya­ doĵmuĸtur. ¥zellikle 2. D¿nya Savaĸē ile birlikte ñbelge yºnetimiò kavramē geliĸtirilmiĸ 

ve var olan temel paradigma olan arĸiv yºnetimi ile birincil d¿zeyde iliĸkilendirilmiĸtir. 

Arĸivlerin ve belgelerin etkin ve verimli bir yºnetim felsefesine kavuĸmasē i­in yapēlan bu 

uĵraĸlar, doĵal olarak baĸlangē­ta sadece fiziksel ortamda bulunan ­eĸitli taĸēyēcē ortamlara 
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(k©ĵēt ve t¿revleri, mikrofilm, mikrofiĸ vb.) yºnelik olmuĸtur. 20. y¿zyēlēn ortalarēnda baĸlayēp, 

son ­eyreĵinden itibaren ivme kazanan Bilgi ve Ķletiĸim Teknolojilerindeki (BĶT) geliĸmeler 

ile birlikte, internetin 30 Ocak 1993 tarihinde k¿resel eriĸime a­ēlmasē (Berners-Lee ve 

Fischetti, 2000; Ring, 2023) bir kērēlma noktasē oluĸturmuĸtur. Yeni bir dºnemin baĸlangēcēnē 

temsil eden bu kērēlma noktasē ile arĸivler artēk sadece fiziksel deĵil, etkileĸimli dijital 

ortamlarda da oluĸmaya baĸlamēĸtēr. Bu tarihten ºnce de dijital arĸivler mevcuttu; ancak eriĸim 

­oĵunlukla kurumsal yapē ile sēnērlēydē. G¿n¿m¿ze kadar, arĸiv biliminin karakteristik 

ºzellikleri dijitalleĸmenin gereklilikleri karĸēsēnda deĵiĸime uĵramēĸtēr. Dijital ortamda veriler 

­oĵunlukla bilgisayar ve aĵ baĵlantēlarē aracēlēĵēyla ¿retilmekte ve iletilmektedir. Bu s¿re­te, 

verilerin bir araya gelmesiyle oluĸan bilgiler, tanēmlayēcē metaverileriyle birlikte, klasik 

arĸivcilik anlayēĸē a­ēsēndan daha ºnce ºrneĵi gºr¿lmemiĸ yeni bir dijital yapē12 meydana 

getirmiĸtir.  

Ķnternetin yaygēnlaĸmasēyla birlikte dijital veri ¿retimi katlanarak artmēĸ ve y¿zyēllardēr belge 

ve arĸivlerin temel taĸēyēcē ortamē olarak bilinen k©ĵēt, dijital ortama aktarēlmaya baĸlanmēĸtēr. 

Bunun yanēnda arĸivciler de geleneksel arĸiv metodolojilerini gºzden ge­irerek dijital ortama 

uyum saĵlamaya ­alēĸmēĸlardēr. Arĸivler i­in geliĸtirilen ilk nesil veritabanlarē ve elektronik 

arĸiv yºnetim sistemleri gibi bilgisayar tabanlē sistemler, daha b¿y¿k hacimli verilerin 

iĸlenmesini ve belgelerin yºnetilmesini kolaylaĸtērmēĸtēr. Ancak bu t¿rden ilk ara­lar, 

tamamēyla yapēlandērēlmēĸ veriler (elektronik tablo verileri) i­in tasarlanmēĸ olup; 

yapēlandērēlmamēĸ ve karmaĸēk (e-posta, sosyal medya iletileri, multimedya dosyalarē ve 

veritabanlarē vb.) dijital materyaller i­in d¿ĸ¿n¿lmemiĸtir. ¢¿nk¿ ilk nesil bilgi iĸlem ortamlarē 

­oĵunlukla yapēlandērēlmēĸ veri i­ermekteydi. 2010ôlu yēllardan itibaren mobil teknolojilerin 

(ºzellikle akēllē telefonlar ve sensºrler) de olduk­a fazla kullanēlmasēyla ¿retilen, saklanan ve 

paylaĸēlan b¿y¿k miktarda dijital veriyi yºnetmek, anlamlandērmak ve korumak i­in yenilik­i 

yºntemlere ihtiya­ duyulmuĸtur. ¢¿nk¿ dijital ortam, s¿rd¿r¿lebilir olmayan veri miktarēnēn13 

hem depolanmasē hem de analiz edilmesini zorlaĸtērmaktadēr.  

Arĸivcilik alanēnda ºnde gelen ¿lkelerde bulunan uygulamacēlar ve teorisyenler, veri patlamasē 

karĸēsēnda hem arĸivleri geliĸtirmek hem de daha geliĸmiĸ hesaplama tekniklerini arĸiv 

uygulamalarēna dahil etmenin gerekliliĵi konusunda hemfikir olmuĸlardēr (Blanke, 2024). 

Bºylece, bu temel zorluĵa yanēt olarak; sanal ortamda yapēlandērēlan arĸivlerin, barēndērdēĵē 

verilerle birlikte iĸlenmesi, korunmasē ve eriĸime a­ēlabilmesi konularēnda, halihazērda 

                                                 
12 Tamamen bitlerden oluĸan ve 0-1 mantēĵēnda ­alēĸan bilgisayar ortamēnda. 
13 Veri patlamasē 
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bilgisayar biliminin temeli olan ve diĵer bir­ok bilim dalēnda da kullanēlan hesaplamalē 

yºntemlerin, arĸiv biliminin yºntem ve ilkelerinde de kullanēlabilmesini ama­layan 

hesaplamalē arĸiv bilimi14 alanē ortaya ­ēkmēĸtēr. Hesaplamalē arĸiv bilimi; bilgisayar bilimi, 

bilgi bilimi ve arĸiv teorisini birleĸtirmeyi ama­layan ve disiplinler¿st¿ yaklaĸēmla ele alēnan 

yeni bir bilim dalēdēr (Payne, 2018). Hesaplamalē arĸiv bilimi; arĸivsel problemlere ­ºz¿m 

olarak g¿ncel teknolojiler olan makine ºĵrenmesi, derin ºĵrenme, doĵal dil iĸleme, veri 

madenciliĵi vb. gibi teknikleri kullanmaktadēr. Sadece yardēmcē ñtekniklerò olarak deĵil, 

karĸēlēklē olarak bu tekniklerin arkasēndaki teorilerden de beslenmeyi ama­layan bir bilim dalē 

olarak hesaplamalē arĸiv bilimi; arĸivcilerin ve araĸtērmacēlarēn b¿y¿k ºl­ekli dijital veri i­eren 

arĸivleri daha verimli bir ĸekilde ele almalarēnē, eriĸilebilirliĵi artērmalarēnē ve elle keĸfedilmesi 

pek m¿mk¿n olmayan karmaĸēk ve y¿ksek hacimli arĸiv materyallerinden yeni i­gºr¿ler ve 

dolaysēyla yorumlanabilir stratejik bilgiler ortaya ­ēkarmalarēnē saĵlamaktadēr. Bu noktada; 

klasik fiziksel ortamdan farklē olarak dijital materyallerin, hēzla deĵiĸen yazēlēm ve donanēm 

nedeniyle ­abuk eskimeleri ve veri ºzg¿nl¿ĵ¿n¿n saĵlanamama ihtimali (Wieringa, 2017; 

Frank, 2020) gibi dezavantajlara sahip olduĵu da unutulmamalēdēr.  

G¿n¿m¿zde bir arĸivci veya alan araĸtērmacēsēnēn, dijital arĸivi oluĸturan verilerin anlamēnē ve 

oluĸturulma s¿recini bilmesi, Bilgi ¢aĵēônda ayērt edici bir yetkinlik olarak gºr¿lmeli ve 

mutlaka gºz ºn¿nde bulundurulmalēdēr. Bu durum, ­ok yºnl¿ bilgi teknolojisi kullanēmēnē 

gerektirmektedir. Ayrēca, arĸivsel verilerin analizinden elde edilen bilgilerin; verinin orijinal 

saklama ºzelliklerinin yanē sēra, eriĸime a­ēlmadan ºnce ge­tiĵi aĸamalar hakkēnda ºzet bilgiler 

sunmasē da m¿mk¿nd¿r. Bºyle bir yapē, kullanēcēlarēn veri b¿t¿n¿ i­inde gizli kalmēĸ iliĸkiler 

hakkēnda ºn bilgilere kolayca eriĸmesini saĵlayacaktēr. Bu ºn bilgiler, arĸivsel aĸamalar 

olabileceĵi gibi; doĵrudan verinin ­eĸitli analizlerini de i­erebilir. Bºyle bir yapēnēn 

oluĸturulabilmesi i­in ºncelikle hesaplamalē d¿ĸ¿nme ile arĸivsel d¿ĸ¿nme kavramlarēnēn 

anlaĸēlmasē, sonra da hesaplamalē yºntemler ile entegrasyonunun saĵlanmasē gerekmektedir. 

Bu t¿r bir yaklaĸēmēn uygulanabilmesi i­in ya mevcut bir dijital arĸiv probleminin15 bulunmasē 

ya da iyileĸtirme, keĸif veya otomasyon gibi ama­larla hesaplamalē tekniklerin kullanēmēna 

a­ēk bir veri yapēsēnēn mevcut olmasē gerekmektedir. Bºylece problemi ­ºzmeye yºnelik bir 

                                                 
14 Computational Archival Science-CAS 
15 Dijital ortamda ¿retilen, depolanan veya eriĸime sunulan verilerin yºnetimi, korunmasē, eriĸilebilirliĵi, b¿t¿nl¿ĵ¿, 

doĵrulanabilirliĵi ya da baĵlamsal anlamēnēn s¿rd¿r¿lebilirliĵiyle ilgili karĸēlaĸēlan yapēsal ya da teknik zorluklar. ¥rnek 

olarak sosyal medya iletilerinin arĸivlenmesinde bi­imsel b¿t¿nl¿ĵ¿n korunamamasē, b¿y¿k gºrsel ve metinsel arĸivlerde 

nesne tanēmanēn manuel olarak m¿mk¿n olmamasē, belgelerin ¿retim s¿re­lerine dair provenans bilgilerinin kaybolmasē riski 

veya b¿y¿k veri arĸivlerinde anlamlē ºr¿nt¿lerin tespit edilememesi gibi durumlar verilebilir. 



8 

 

yapē; hesaplamalē d¿ĸ¿nmeyi, arĸivsel d¿ĸ¿nmeyi, hesaplamalē yºntemleri kullanabilmeyi ve 

arĸiv biliminin temel gerekliliklerini anlamayē gerektirecektir. 

Bu tez, arĸiv bilimi ile hesaplamalē yºntemlerin entegrasyonunu i­eren uygulamalē bir model 

geliĸtirmeyi ama­lamaktadēr. ¢alēĸma ¿­ temel aĸamadan oluĸmaktadēr: 

¶ Yapēlandērēlmēĸ veri i­eren bir veri setinde, makine ºĵrenmesi yºntemleri kullanēlarak 

gizli ºr¿nt¿lerin ortaya ­ēkarēlmasē, 

¶ Uydu tarafēndan ­ekilen yer gºr¿nt¿lerinden oluĸan bir dijital fotoĵraf arĸivinin, derin 

ºĵrenme tekniklerinden evriĸimli sinir aĵlarē ve transfer ºĵrenmesi algoritmalarē ile 

sēnēflandērēlmasē, 

¶ Her iki uygulama fazēna ait analiz s¿re­lerine ait provenans bilgilerinin JSON formatēnda 

kaydedilerek, arĸivsel standartlara uygun ĸekilde veri paketlerinin oluĸturulmasē ve bu 

paketlerin a­ēk kaynaklē bir uzun s¿reli dijital koruma sisteminde saklanmasē. 

Bu kapsamda tez, hesaplamalē arĸiv bilimi yaklaĸēmē ­er­evesinde hem ºr¿nt¿ keĸfine dayalē 

bilgi ¿retimini hem de uzun s¿reli dijital saklama s¿re­lerini i­eren b¿t¿nc¿l bir uygulama 

modeli ºnermektedir. Tezin ­ēktēsē ise, hem analiz s¿re­lerini hem de veri paketlerini 

belgeleyen ve arĸivlenebilir bir yapē olan ñnitelikli veri havuzuòdur.  

1.2. Ama­lar ve Hedefler 

Bu tezde, tamamen elektronik ortamda oluĸturulmuĸ ve 1990-2009 yēllarē arasēnda Amerika 

Birleĸik Devletleriônde yapēlan i­ hat u­uĸlarēna ait sefer tarihleri, kalkēĸ-varēĸ havaalanē 

kodlarē, yolcu sayēsē, koltuk sayēsē, mesafe gibi operasyonel bilgileri i­eren bir dijital arĸiv 

nesnesi (TSV) makine ºĵrenmesi yºntemleri ile analiz edilmiĸ; bu veri setinde yer alan 

deĵiĸkenler arasēndaki gizli ºr¿nt¿ler ortaya ­ēkarēlmaya ­alēĸēlmēĸtēr. Ayrēca ikinci bir dijital 

arĸiv nesnesi olan y¿ksek ­ºz¿n¿rl¿kl¿ (600x600) uydu yer gºr¿nt¿leri arĸivi derin ºĵrenme 

yºntemlerinden evriĸimli sinir aĵlarē sēnēflandērma algoritmalarē ve transfer ºĵrenmesi 

yºntemleri ile analiz edilmiĸtir. T¿m analizlerde programlama dili olarak Python, IDE16 olarak 

ise Jupyter Lab17 kullanēlmēĸtēr. Tezin ama­larē aĸaĵēdakiler gibi sēralanabilir: 

¶ Hesaplamalē arĸiv bilimi kapsamēnda geliĸtirilen yºntem ve tekniklerin, arĸiv bilimi 

literat¿r¿ne ve uygulama alanēna disiplinlerarasē bir yaklaĸēmla veri analizi, ºr¿nt¿ 

tanēma ve hesaplamalē d¿ĸ¿nme temelli yaklaĸēmlar kazandērarak, alanēn hesaplamalē 

tarafēna dikkat ­ekmek ve bu yºndeki dºn¿ĸ¿m¿ne katkē saĵlamak, 

                                                 
16 Integrated Development Environment 
17 ¥zellikle veri bilimi ve bilimsel araĸtērmalarda etkileĸimli hesaplama i­in tasarlanmēĸ hafif ve web tabanlē bir IDE. 
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¶ Hesaplamalē arĸiv bilimi yaklaĸēmēnēn uygulanabilirliĵine dair bir ºrnek model sunarak, 

dijital arĸiv verilerinin yeni nesil hesaplamalē yºntemlerle analizine yºnelik bir uygulama 

ºrneĵi geliĸtirmek, 

¶ Dijital arĸiv verilerinin, analiz s¿re­lerinden ge­irilen orijinal formatlarē, t¿revleri ve 

­ēktēlarē ile birlikte uzun s¿reli saklanmasē saĵlanarak ñnitelikli veri havuzuò oluĸturmak 

ve bu havuzu a­ēk kaynak kodlu bir uygulama ¿zerinde saklamak. 

T¿m bu ama­lara ulaĸmak i­in ¿­ hedef belirlenmiĸtir: 

¶ Hesaplamalē arĸiv bilimi uygulamalarēnēn ger­ekleĸtirilmesine imk©n tanēyacak, veri 

analitiĵi, makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenmede yaygēn kullanēlan bir programlama dili 

ve k¿t¿phane ekosisteminin belirlenmesi, 

¶ Uygulama s¿recinde kullanēlan hesaplamalē iĸlemlerin mantēksal iliĸkilerini ve 

aĸamalarēnē modelleyebilecek kavramsal bir yapēnēn oluĸturulmasē, 

¶ ¦retilen analiz ­ēktēlarēnēn, orijinal veri setleriyle birlikte uzun s¿reli koruma ilkeleri 

doĵrultusunda saklanabilmesi i­in gerekli yazēlēm altyapēsēnēn belirlenmesi ve kriterler 

­er­evesinde a­ēk kaynaklē uygun bir uzun s¿reli saklama sisteminin se­ilmesi. 

Analizler sonucunda elde edilen ­ēktēlar, girdileri ile birlikte ñprovenans veri hattē18ò bi­iminde 

yapēlandērēlmēĸtēr. Bu veri hattēnda; dijital provenansē a­ēk­a gºsteren ve her iki veri setine 

uygulanan t¿m yapay zek© algoritmalarē, hiperparametreler, girdi birimleri, ­ēktē bitimleri, 

donanēm ve diĵer t¿m s¿re­ detaylarē, iĸlem aĸamalarē ĸeklinde ifade edilmiĸtir. 

1.3. ¥zg¿n Deĵer 

Akademik ­alēĸmalarda uzun s¿redir makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme uygulamalarēnēn fen 

bilimleri, sosyal bilimler ve tēp gibi farklē disiplinlerarasē alanlarda kullanēldēĵē bilinmektedir. 

Bu tez, bilgisayar bilimi yºntemlerinin dijital arĸiv verileri ¿zerinde hesaplamalē arĸiv bilimi 

yaklaĸēmēyla uygulanmasēna yºnelik T¿rkiyeôde yapēlmēĸ ilk kapsamlē ºrneklerden biri olmasē 

bakēmēndan ºzg¿n bir katkē sunmaktadēr. ¢alēĸma, arĸiv bilimi ile yapay zek© tekniklerinin 

entegrasyonunda disiplinlerarasē bir yaklaĸēmla, hesaplamalē arĸiv biliminin uygulanabilirliĵini 

incelemeyi ama­lamaktadēr. Tez ayrēca; dijital ­aĵda bir arĸivcinin mevcut sorumluluklarēna 

ek olarak, dijital arĸiv koleksiyonunda barēndērēlan ­eĸitli formatlardaki verinin ne olduĵu, neyi 

ifade ettiĵi, eriĸime sunulmaya uygun olup olmadēĵē ve veriler arasēndaki iliĸkilerin a­ēĵa 

­ēkarēlmasē yoluyla bir ñnitelikli veri havuzuò oluĸturabilme becerisine dikkat ­ekmeye 

                                                 
18 Provenance Pipeline 
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odaklanmēĸtēr. Bºylece bir arĸivci, arĸivi oluĸturan verileri ve bu veriler arasēndaki iliĸkileri 

yapay zek© yºntemleri ile a­ēĵa ­ēkarabilecektir. 

1.4. Problem Ķfadesi, Araĸtērma Sorularē ve Hipotezler 

Tez kapsamēnda ele alēnacak olan temel araĸtērma problemi, ñyapēlandērēlmēĸ veri ile 

yapēlandērēlmamēĸ veri niteliĵindeki arĸiv materyallerinin barēndērdēĵē gizli iliĸkilerin ve sahip 

olduĵu ºr¿nt¿lerin analitik yºntemlerle a­ēĵa ­ēkarēlmasē, orijinal formatē ile birlikte ­ēktēsē 

saĵlanan t¿m s¿re­lerin uzun s¿reli korunmasēnēn saĵlanmasē ve geleceĵe yºnelik 

kullanēlabilirliĵinin s¿rd¿r¿lebilmesinin yanēnda t¿m ºzellikleri ve kapsamē ile bir ñnitelikli 

veri havuzuò ºzelliĵinde arĸivsel referans noktasē olabilmesi i­in arĸiv bilimi mantēĵēnda hangi 

geliĸtirmelerin veya iyileĸtirmelerin yapēlmasē gerekmektedir?ñ ĸeklinde belirlenmiĸtir. 

Bu tezde cevaplanmaya ­alēĸēlan araĸtērma sorularē, genel ve ºzel araĸtērma sorusu olarak ikiye 

ayrēlmaktadēr. Genel araĸtērma sorularē aĸaĵēdakiler gibi belirlenmiĸtir: 

¶ Arĸivlerin giderek dijitalleĸmesi arĸiv bilimi i­in hangi zorluklarē doĵurmaktadēr? 

¶ Dijital veriler, yeni nesil arĸivler i­in nasēl tetikleyici bir temel g¿­ oluĸturmaktadēr? 

¶ Hesaplamalē arĸiv bilimi baĵlamēnda d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde, arĸiv bilimciler hangi fērsatlarē 

yakalayabilir? 

¶ Hesaplamalē arĸiv bilimi uygulamalarē i­in arĸivci ve belge yºneticilerine yºnelik temel 

politika ve stratejiler neler olmalēdēr? 

¥zel araĸtērma sorularē ise ĸu ĸekildedir: 

¶ Bir arĸivsel problemi hesaplamalē arĸiv bilimi baĵlamēnda tanēmlayabilmek i­in gerekli 

kriterler nelerdir? 

¶ Bilinen bir arĸivsel problemin ­ºz¿m¿ne yºnelik hangi hesaplamalē bilim yºntemleri 

nasēl se­ilmelidir? 

¶ Uygulanacak yºnteme uygun altyapē oluĸturma s¿re­leri hangi adēmlarē kapsamaktadēr?  

Temel araĸtērma problemi ile araĸtērmanēn genel ve ºzel sorularē baĵlamēnda geliĸtirilen 

hipotezler ise ĸu ĸekilde belirlenmiĸtir: 

¶ Hipotez 1: Dijital arĸiv verisinin iĸlenmesi, analiz edilmesi ve uzun s¿reli saklanmasē 

s¿re­leri; makine ºĵrenmesi, derin ºĵrenme ve hesaplamalē analiz gibi yeni teknolojiler 

aracēlēĵēyla etkin bi­imde ger­ekleĸtirilebilir. 
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¶ Hipotez 2: Dijital arĸiv verisi ¿zerinde ger­ekleĸtirilen hesaplamalē analizler, girdi ve 

­ēktēlarēyla birlikte orijinal veri seti ve manip¿le edilmiĸ t¿revleri ile versiyonlanarak 

saklandēĵēnda, dijital provenans b¿t¿nl¿ĵ¿ korunabilir. 

¶ Hipotez 3: Provenans verisi, t¿m iĸlem adēmlarēyla birlikte temsil edilerek dijital arĸiv 

sistemlerinde b¿t¿nc¿l bir ĸekilde saklanabilir. 

1.5. Yºntem 

Bu tezde kullanēlan yºntemler, veri seti ºzelinde farklēlaĸmaktadēr. Ķlk olarak, yapēlandērēlmēĸ 

TSV formatēnda veri seti, 1990-2009 arasē Amerika Birleĸik Devletleri (ABD) i­ hat u­uĸ 

verilerini i­ermektedir. 3.606.083 ºrnekten oluĸan ve aylēk bazda i­ hat u­uĸ kayētlarēnē i­eren 

bu dosyanēn metaverileri; kalkēĸ havaalanē kodu, varēĸ havaalanē kodu, kalkēĸ havaalanēnēn 

bulunduĵu ĸehrin adē, varēĸ havaalanēnēn bulunduĵu ĸehrin adē, her bir u­uĸ i­in yolcu sayēsē, 

her bir u­uĸ i­in u­aktaki koltuk sayēsē, sefer sayēsē, mesafe, u­uĸ tarihi, kalkēĸ havaalanēnēn 

bulunduĵu ĸehrin n¿fusu, varēĸ havaalanēnēn bulunduĵu ĸehrin n¿fusu olmak ¿zere 11 

ºzniteliktir. Python programlama dili kullanēlarak ­eĸitli makine ºĵrenmesi algoritmalarē 

(doĵrusal regresyon, lojistik regresyon, naive bayes, karar aĵa­larē, k-en yakēn komĸu, rastgele 

orman, yapay sinir aĵlarē vb.) aracēlēĵē ile regresyon ve sēnēflandērma analizleri yapēlmēĸtēr. 

Ķkinci olarak, Xia vd. (2017) tarafēndan geliĸtirilen ve uydu tarafēndan ­ekilen yer 

gºr¿nt¿lerinden oluĸan yapēlandērēlmamēĸ veri seti; 10.000 adet RGB19 ve 600x600 piksel 

boyutlarēndaki gºr¿nt¿leri i­ermektedir. Veri seti; havaalanē, ­ēplak arazi, beyzbol sahasē, 

kumsal, kºpr¿, ĸehir merkezi, kilise, ticari alan, yoĵun yerleĸim alanē, ­ºl, tarēm arazisi, orman, 

end¿striyel alan, ­ayēr, orta yoĵun yerleĸim alanē, daĵ, park, otopark, oyun alanē, gºlet, liman, 

tren istasyonu, tatil kºy¿, nehir, okul, seyrek yerleĸim alanē, meydan, stadyum, depolama 

tanklarē ve viyad¿k olmak ¿zere 30 sēnftan oluĸmaktadēr. Bu veri seti i­in de Python 

programlama dili ile birlikte Tensorflow k¿t¿phanesi kullanēlarak derin ºĵrenme 

yºntemlerinden evriĸimli sinir aĵlarē ve transfer ºĵrenmesi aracēlēĵē ile sēnēflandērma ve 

tahminler yapēlmēĸtēr.  

T¿m analizler tamamlandēktan sonra, arĸivsel verinin orijinal formatē ile birlikte, veri setine 

uygulanan yapay zek© algoritmalarēnēn ­ēktēlarē da d©hil edilerek, t¿m s¿reci a­ēklayan bir 

provenans yapēsē oluĸturulmuĸtur. Bu yapē JSON formatēnda konfig¿re edilmiĸ ve a­ēk kaynak 

kodlu, uzun s¿reli dijital koruma yazēlēmē olan Archivematica i­erisinde depolanmēĸtēr. 

                                                 
19 Red Green Blue 
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1.6. Kapsam 

Bu tezin kapsamē, belirli bir arĸivsel problemin ­ºz¿m¿ne yºnelik olarak yapēlandērēlmēĸ ve 

yapēlandērēlmamēĸ veri setlerinin i­erdiĵi ºr¿nt¿lerin yapay zek© yºntemleriyle incelenmesi ve 

ardēndan s¿re­ ­ēktēlarē, orijinal ve t¿rev veri seti ile bir paket halinde uzun s¿reli koruma 

standartlarē saĵlayan programda saklanmasēnē i­ermektedir. Baĸka bir deyiĸle; bu tezin ele 

aldēĵē konu; ne sadece arĸiv bilimi ne de sadece hesaplamalē bilim olacaktēr. Hesaplamalē arĸiv 

bilimi mantēĵēnēn sunduĵu doĵrultuda ele alēnacak bir arĸivsel problemin, hesaplamalē 

yºntemlerle ­ºz¿m aĸamalarē a­ēklanmēĸ ve gºsterimi saĵlanmēĸtēr. 

1.7. Tezin D¿zeni 

Bu tez, yedi ana bºl¿mden oluĸmaktadēr. Birinci ana bºl¿mde sērasēyla; araĸtērmanēn ama­larē 

ve hedefleri, ºzg¿n deĵeri, temel problem ifadesi, sorularē ve hipotezleri, yºntemi, kapsamē ve 

kēsētlarē, d¿zeni, terminolojisi ve kaynaklarē bulunmaktadēr. Ķkinci ana bºl¿m; tezin kapsamēnē 

oluĸturan temel alanlarēn (arĸiv bilimi, arĸivsel d¿ĸ¿nme, hesaplamalē d¿ĸ¿nme, hesaplamalē 

arĸiv bilimi, makine ºĵrenmesi, derin ºĵrenme vb.) teorik ­er­evesi ile literat¿rde yapēlan 

­alēĸmalarē kapsamaktadēr. ¦­¿nc¿ ana bºl¿m; tezde izlenen metodoloji hakkēnda bilgiler 

vermektedir. Bu bºl¿mde araĸtērmanēn yºnteminden ve uygulamaya yºnelik olarak oluĸturulan 

modelden detaylē olarak bahsedilmiĸtir. Dºrd¿nc¿ ana bºl¿mde; birinci faz analizler 

(yapēlandērēlmēĸ veriye yºnelik makine ºĵrenmesi yºntemleri) yapēlmēĸ ve bulgular 

deĵerlendirilmiĸtir. Beĸinci ana bºl¿mde; ikinci faz analizler (yapēlandērēlmamēĸ gºr¿nt¿ 

verisine derin ºĵrenme yºntemleri) yapēlmēĸ ve bulgular deĵerlendirilmiĸtir. Altēncē ana bºl¿m 

ise provenans bilgilerinin oluĸturulup paketlenmesi ve Archivematica programēna y¿klenerek 

transfer iĸlemlerinin yapēlmasēnē i­ermektedir. Yedinci ana bºl¿mde ise her iki fazdaki 

analizler ile Archivematica ve provenans uygulamasēnēn genel bir deĵerlendirilmesi yapēlarak, 

literat¿r baĵlamēnda tartēĸēlmēĸ ve sonu­landērēlmēĸtēr.  

1.8. Kēsētlar 

Tezdeki kēsētlar; kapsam, veri seti, programlama dili ve k¿t¿phaneleri baĵlamēnda 

belirlenmiĸtir. Kēsētlar aĸaĵēdaki maddelerde a­ēklanmēĸtēr: 

¶ Tez, arĸiv s¿re­lerinin tamamēnē kapsamamaktadēr. Sadece hesaplama, analiz ve saklama 

s¿re­lerine odaklanēlmēĸtēr. Baĸka bir deyiĸle tez; dijital arĸiv materyalinin barēndērdēĵē 

gizli  iliĸkilerin a­ēĵa ­ēkarēlmasē, bu kapsamda ilgili analizlerin yapēlmasē, a­ēĵa ­ēkarēlan 

iliĸkilerin anlamlandērēlmasē, yorumlanmasē ve uzun s¿reli saklanmasēna yºneliktir.  
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¶ Se­ilen veri setleri, yapēlandērēlmēĸ ve yapēlandērēlmamēĸ ºzellikte olup, yarē-

yapēlandērēlmēĸ veriler (XML ve JSON, log, metin verisi vb.) bu tezin konusunu 

oluĸturmadēĵē i­in analizlere dahil edilmemiĸtir. 

¶ Analizlerde kullanēlan Python programlama diline ait k¿t¿phaneler, s¿rekli g¿ncelleme 

ve yapēsal deĵiĸiklikler nedeniyle gelecekteki ­alēĸtērmalarda uyumsuzluk gºsterebilir. 

Bu durum, araĸtērmanēn tekrarlanabilirliĵini ve s¿rd¿r¿lebilirliĵini olumsuz 

etkileyebilecek potansiyel bir kēsēt olarak deĵerlendirilmiĸtir.  

¶ Tezde 2 farklē dijital nesne kullanēlmēĸtēr. Bu nesneler TSV dosyasē ile JPEG uzantēlē 

uydu fotoĵraflarēndan oluĸan bir derlemdir. Bu t¿rlerden baĸka metin i­eren ­eĸitli 

formatlarda (ºrneĵin; gazete arĸivleri) da analizler yapēlabilmekte fakat bu tezin 

konusunu oluĸturmamaktadēr. 

¶ Tez, veri setlerine uygulanacak makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme yºntemlerinin 

tamamēnē kapsamamaktadēr. Veri setine uygulanacak yºntemler, veri setinin 

karakteristik ºzelliklerine (yapē, baĵlam, ºznitelik vb.) ve hesaplama maliyetlerine gºre 

sēnērlē sayēda belirlenmiĸtir. Ayrēca, veri seti 1ôin b¿y¿kl¿ĵ¿nden ºt¿r¿ destek vektºr 

makineleri analizlerinde RAM hatalarē alēnmēĸ ve bu algoritma kullanēlamamēĸtēr.  

1.9. Yararlanēlan Kaynaklar 

Bu tezin hazērlanmasē s¿recinde incelenen kaynaklara eriĸim saĵlayabilmek amacēyla, aĸaĵēda 

yer alan dergi, veritabanē, dijital k¿t¿phane ve akademik platformlardan yararlanēlmēĸtēr. 

Kaynaklar, t¿rlerine gºre aĸaĵēdaki gibi sēnēflandērēlmēĸtēr: 

A. Akademik Dergiler 

1. American Archivist 

2. Archivaria 

3. Archival Issues 

4. Archival Science 

5. Archives and Manuscripts 

6. Archival Practice 

7. Archive Journal 

8. Archives and Records 
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9. Arĸiv D¿nyasē  

10. Bilgi D¿nyasē 

11. Bilgi Yºnetimi 

12. Journal of Archival Organization 

13. Journal of the Association for Information Science and Technology 

14. Journal of Contemporary Archival Studies 

15. Journal of the South African Society of Archivists 

16. Records Management Journal 

17. Society of Florida Archivists Journal 

18. T¿rk K¿t¿phaneciliĵi  

B. Ulusal ve Uluslararasē Akademik Veritabanlarē 

1. ULAKBĶM TR Dizin Veritabanē 

2. ULAKBĶM Sosyal Bilimler Veritabanē 

3. ULAKBĶM M¿hendislik ve Temel Bilimler Veritabanē 

4. Web of Science 

5. Web of Knowledge 

6. Scopus 

C. Akademik Yayēn Platformlarē ve Dijital K¿t¿phaneler 

1. JSTOR 

2. SAGE 

3. ScienceDirect 

4. SpringerLink 

5. Taylor & Francis 

6. Wiley Online Library 

7. Emerald Insight 

8. IEEE Xplore 



15 

 

9. DOAJ (Directory of Open Access Journals) 

10. DergiPark 

11. EBSCOhost 

12. Ebrary 

D. Ulusal ve Uluslararasē Tez Arĸivleri 

1. Y¥K Tez Merkezi 

2. ProQuest Dissertations & Theses Global 

Ayrēca, bu tezin hazērlanma s¿recinde arama motorlarē da kullanēlmēĸ olup, bu arama 

motorlarēnda kullanēlan anahtar kelimelerin listesi, T¿rk­e karĸēlēklarē ile birlikte aĸaĵēda 

verilmiĸtir:  

1. Arcival Science - Arĸiv Bilimi 

2. Computational Archival Science - Hesaplamalē Arĸiv Bilimi 

3. Archival Thinking - Arĸivsel D¿ĸ¿nme 

4. Computational Science - Hesaplamalē Bilim 

5. Computational Thinking - Hesaplamalē D¿ĸ¿nme 

6. Computational Social Science - Hesaplamalē Sosyal Bilimler 

7. Machine Learning Implementations on Archival Data - Arĸiv Verisi ¦zerinde Makine 

¥ĵrenmesi Uygulamalarē 

8. Deep Learning Implementations on Archival Data - Arĸiv Verisi ¦zerinde Derin 

¥ĵrenme Uygulamalarē 

9. Archives in the Digital Age - Dijital ¢aĵda Arĸivler 

10. Machine Learning in Archive Collections - Arĸiv Koleksiyonlarēnda Makine ¥ĵrenmesi 

11. Neural Networks on Archival Images - Arĸiv Gºrsellerinde Sinir Aĵlarē 

12. Digital Provenance and Machine Learning Pipeline - Dijital Provenans ve Makine 

¥ĵrenmesi Veri Hattē 

13. Computer Science and Digital Provenance - Bilgisayar Bilimi ve Dijital Provenans 

14. Archival Provenance - Arĸivsel Provenans 



16 

 

15. Digital Provenance - Dijital Provenans 

Arama motorlarēnda, belirtilen anahtar kelimelerle yapēlan taramalarda, ñhesaplamalē arĸiv 

bilimiò, ñmakine ºĵrenmesiò ve ñdijital provenansò gibi anahtar kelimeler hem Ķngilizce hem 

T¿rk­e kaynaklarda gºrece daha fazla sonu­ verirken; ñarĸivsel d¿ĸ¿nmeò kavramēnēn sēnērlē 

sayēda akademik ­alēĸma ile temsil edildiĵi gºr¿lm¿ĸt¿r. Bu farkēn temel nedenlerinden biri, 

ilk gruptaki kavramlarēn daha geniĸ, yerleĸik ve disiplinlerarasē kullanēmē olan terimler 

olmasēdēr. Makine ºĵrenmesi ve dijital provenans gibi terimler; arĸiv bilimi, yapay zek© ve 

biliĸim gibi bir­ok alanda ortak bir dil h©line gelmiĸtir. Buna karĸēlēk ñarĸivsel d¿ĸ¿nmeò 

terimi, daha ­ok teorik arĸivcilik i­inde geliĸen ºzg¿n bir terim olarak gºr¿nmektedir. 
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ĶKĶNCĶ B¥L¦M 

2. ARķĶV BĶLĶMĶ VE YAPAY ZEKĄ GENEL LĶTERAT¦R TARAMASI 

Arĸiv bilimi ile hesaplamalē yºntemler sunan yapay zek© kavramlarēna ait teorik temellerin 

b¿t¿nsel a­ēdan deĵerlendirilebilmesi ve tez kapsamēndaki kavramsal iliĸkilerin doĵru 

anlaĸēlabilmesi i­in ºncelikle ñbilimò, ñhipotezò ve ñteoriò gibi temel kavramlarēn neleri ifade 

ettiĵinin bilinmesi ºnem arz etmektedir. Bu baĵlamda alt baĸlēklarda sunulan a­ēklamalar, hem 

­alēĸmanēn teorik arka planēnē oluĸturan ñarĸiv bilimiò, ñhesaplamalē arĸiv bilimi, ñyapay 

zek©ò, ñmakine ºĵrenmesiò ve ñderin ºĵrenmeò gibi teorik arka planlarē netleĸtirmek hem de 

ilerleyen bºl¿mlerde yapēlan hesaplama ve ­ēkarēmlara teorik bir zemin hazērlama amacē 

taĸēmaktadēr. 

2.1. Bilim Kavramēnēn Genel Deĵerlendirilmesi 

Eski ­aĵlardan beri d¿nyayē anlamak, uyum saĵlayabilmek ve hayatta kalabilmek i­in sayēsēz 

­abalar sergilenmiĸtir. Bu ­abalarēn bazēlarē dºneminin ihtiya­larēnē karĸēlamada yeterli 

olurken, bazēlarē ise baĸarēsēzlēkla sonu­lanmēĸtēr. Ancak tarihsel s¿re­te birikimli ºĵrenme 

yoluyla insanlēk, bilgi ¿retiminde ve yaĸam koĸullarēnē iyileĸtirmede s¿rekli bir ilerleme 

kaydetmiĸtir. Zaman ge­tik­e avcē-toplayēcē yaĸamdan yerleĸik hayata ge­ilmiĸ, daha 

korunaklē evler inĸa edilmiĸ, tarēm ve hayvancēlēk yapēlmaya baĸlanmēĸ, hesaplama ve 

m¿hendislik bilgisi gerektiren dev yapēlar inĸa edilmiĸ, nehirlere drenaj yapēlmēĸ, ordular 

kurulmuĸ, makineler icat edilmiĸ, toplumsal kurallar geliĸtirilmiĸtir. Teleskop icat edilmiĸ ve 

gºky¿z¿ ile uzay gºzlemlenmiĸ, mikroskop icat edilmiĸ ve h¿cre ve atom gibi yeni keĸifler 

yapēlmēĸtēr. Var olan gemi ¿retim teknolojisi geliĸtirilerek okyanuslarda yol alabilen yeni 

gemiler icat edilmiĸ; elektronik devreler geliĸtirilerek elektrik, elektronik ve bilgisayar gibi 

bilim dallarēnda veri iletiminde bir devrim yapēlmēĸtēr. Tēp alanēndaki ilerlemeler sayesinde de 

hastalēklara ­ºz¿mler bulunmuĸ, aĸēlar keĸfedilmiĸ ve yeni tedavi yºntemleri geliĸtirilmiĸtir. 

Daha sayēlamayacak kadar ­ok geliĸtirme, ilerleme ve icat yapēlarak yaĸam daha da 

kolaylaĸtērēlmēĸ ve g¿n ge­tik­e de kolaylaĸmaya devam etmektedir. Gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere; t¿m bu 

­abalarēn ortak yºn¿ yaĸam konforunu saĵlayabilmek i­in d¿nyayē anlamak ve 

anlamlandērmaktēr. ¥zellikle 16. y¿zyēlda baĸlayan ve modern bilimin temellerini oluĸturan 

bilimsel devrim ile gelen gºzlem, deney ve eleĸtirel akēl y¿r¿tme; bilimsel s¿re­lerin bir 

sistematiĵe oturtulmasēnē saĵlamēĸtēr. Bilimsel devrimin baĸlangēcē olarak literat¿rde Nicolaus 

Copernicusôun 1543 tarihli ñDe Revolutionibus Orbium Coelestium20ò adlē yayēnē 

                                                 
20 Gºksel K¿relerin Devrimleri ¦zerine 
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gºsterilmektedir (Capek, 1968, s. 114; Bussard, 2005, s. 691; Valdez, 2014, s. 367; Teich, 

2015, s. 11; Casadevall ve Fang, 2016, s. 1; Shapin, 2018, s. 3; Rankin ve Weise, 2022, s. 54). 

Ardēndan 17. y¿zyēlda baĸlayan Aydēnlanma ¢aĵē ile bilim;  ger­ekliĵin altēnda yatan ilkeleri, 

kalēplarē ve yasalarē ortaya ­ēkarmaya ­alēĸarak, insanlēĵēn doĵa ile etkileĸim bi­imini 

sistematiĵe dºkm¿ĸt¿r. T¿m bu geliĸmeler, bilimin ºz¿nde bir ampirik bir uĵraĸ olduĵunu; 

yani kanētlara dayanmasē, ºl­¿lebilmesi ve gºzlemlenebilmesi nedeniyle verilere ve 

hesaplamalara dayandēĵēnē gºstermektedir. Bºylece, elde edilen sonu­lar ve sahip olunan 

bilgiler zaman i­erisinde d¿zeltilip g¿ncellenebilir ve bilimsel anlayēĸ giderek tekrarlanabilir 

ve doĵru hale gelir. Bu durum, metodolojiye ve nesnelliĵe olan baĵlēlēk ile rahatlēkla 

a­ēklanabilmektedir. Nesnellik, bilimsel s¿re­lerde duygu ve d¿ĸ¿ncelere baĵlēlēktan 

uzaklaĸma ve bilimsel bir bilginin evrensel olarak uygulanabilir hale getirilmesi demektir 

(Stamenkovic, 2023). T¿m bu sayēlanlara ek olarak; bilimsel s¿re­ler sonunda elde edilen 

bilgiler g¿n¿m¿zde ­eĸitli end¿strilerde, tēpta, teknolojide ve g¿nl¿k yaĸamda 

kullanēlmaktadēr. ¥rneĵin; tēp alanēndaki bilimsel geliĸmeler neticesinde yaĸam s¿resi ve 

kalitesini ºnemli ºl­¿de artmēĸ; fizik ve kimya alanēndaki ilerlemeler sayesinde de elektrik, 

elektronik, bilgisayar bilimleri, inĸaat ve ­evre sistemleri gibi modern toplumu ĸekillendiren 

teknolojiler ortaya ­ēkmēĸtēr. Bilimin, olgular veya teoriler toplamēndan fazlasē olmasēyla 

a­ēklanabilecek bu durum, sorunlara sistematik yaklaĸma bi­iminin yansēmasē olarak 

d¿ĸ¿n¿lebilir  (Kaushik ve Walsh, 2019).  

McGraw Hill sºzl¿ĵ¿nde bilim; ñdoĵanēn ve doĵal olaylarēn incelendiĵi; ger­eklerin 

gºzlemlendiĵi, sēnēflandērēldēĵē ve genellikle nicel yasalarēn form¿le edilip doĵrulandēĵē bir 

kavramdēr. Ayrēca mantēksal akēl y¿r¿tme ve veri analizinin doĵal olaylara uygulanmasēnē da 

i­erirò (Bridgman ve Holton, 2024) ĸeklinde tanēmlanmaktadēr. Oxford Advanced Learnerôs 

sºzl¿ĵ¿nde ise bilim; ñfiziksel ve doĵal d¿nya ile toplumun yapēsē ve davranēĸlarēnēn, ºzellikle 

gºzlem ve deney yoluyla incelenmesiò olarak tanēmlanmēĸtēr  (Hornby, 1995, s. 1050). 

Merriam-Webster sºzl¿ĵ¿nde ise bilim; ñbilgi sahibi olmak; bir ­alēĸma nesnesine sahip bir 

bilgi alanē; ºzellikle bilimsel yºntemle elde edilen ve test edilen genel doĵrularē veya genel 

yasalarēn iĸleyiĸini kapsayan bilgiò olarak tanēmlanmēĸtēr (Mish, 2004, s. 646). Amerika 

Birleĸik Devletleri Ulusal Bilimler Akademisi21 bilimi; ñdoĵal olaylarēn test edilebilir 

a­ēklamalarēnē ve tahminlerini oluĸturmak i­in kanētlarēn kullanēlmasē ve bu s¿re­le ¿retilen 

bilgiò olarak tanēmlamēĸtēr (National Academy of Sciences, 2008, s. 10). 

                                                 
21 National Academy of Sciences 
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Mickens ve Patterson (2016, s. 2) bilim kavramēnē; ilk insanlarēn ­eĸitli fiziksel olgulara 

a­ēklama aradēĵēndan hareketle tanēmlamaya ­alēĸmēĸtēr: 

¶ G¿neĸin doĵuĸu ve batēĸē, 

¶ Biri diĵerinden daha b¿y¿k olan iki nesnenin ­arpēĸmasē, 

¶ Su gibi bir sēvēya uygulanan ēsēnēn, sēvēnēn ēsēnmasēna neden olmasē. 

Bºylece bilim; fiziksel evrende var olan ºr¿nt¿lerin sistematik olarak gºzlemlenmesi, 

¿retilmesi, analiz edilmesi ve modellenmesi olarak tanēmlanabilir. 

Yukarēda verilen tanēmlar, bilimin kolektif bir yapēda profesyonel s¿re­lerle ilerleyen bir 

nitelikte olduĵunu gºstermektedir. ¢¿nk¿ doĵayē anlamlandērmak i­in yapēlan t¿m ­alēĸmalar 

belirli bir sistematiklik ve bºl¿mlendirme i­erisinde y¿r¿t¿lmezse hangi verinin doĵru analiz 

edilip edilmediĵi veya bilimsel s¿re­ler sonunda elde edilen bilgilerin ge­erli olup olmadēĵē 

konusunda ikilemlerle karĸēlaĸēlēr. Bºyle bir kaos durumunda da bilimden bahsedilemez. 

Ayrēca g¿n¿m¿zdeki gibi tēp, fen bilimleri, m¿hendislik ve sosyal bilimler alanlarēnēn 

ayrēlmasē, bu sistematikliĵin g¿zel bir ºrneĵi olarak d¿ĸ¿n¿lmelidir. Ķĸte bu y¿zden bilimin 

t¿m s¿re­lerinin tekrarlanabilir, kaydedilebilir, paylaĸēlabilir, doĵrulanabilir ve eleĸtirilebilir 

olmasē bilimsel ilerlemeler i­in mutlaka gereklidir. Bºylece, Silvaôya gºre (2024) bilimin genel 

bir bilgi arayēĸēndan ziyade daha ºzel, belirli bir bilginin aranmasē s¿reci olarak tanēmlanmasē 

yanlēĸ olmayacaktēr. Clark, Golder ve Golderôēn da aktardēĵē ¿zere (2018, s. 58); Karl 

Popperôēn deyimiyle bilim; bir bilim insanēnēn fikirlerini s¿rekli olarak mantēk ve kanētēn soĵuk 

ēĸēĵēna tabi tuttuĵu ñpervasēzca eleĸtirelò bir bilgi arayēĸēdēr. 

Yukarēdaki tanēmlar ve a­ēklamalar neticesinde bilim kavramēnēn karakteristik ºzellikleri 

aĸaĵēdaki gibi ºzetlenebilir: 

1. Bilim evrenseldir: Bilim, evrende bulunan temel kurallarēn her yerde aynē olduĵu tek bir 

sistem varsayar. Evrenin bir bºl¿m¿ incelenerek elde edilen bilgi, diĵer bºl¿mlere de 

uygulanabilir (Drenth, 2004, s. 238). 

2. Bilimsel fikirler ve sonu­lar sabit deĵildir, deĵiĸebilir: Bilim, mevcut teorilerin 

baĸarēsēz veya kusurlu olduĵu ispatlandēĵēnda deĵiĸir. Bilimsel sonu­lar s¿rekli test ve 

deĵerlendirme dºng¿s¿ ile gºzden ge­irilir. Bir teori ­¿r¿t¿lebilir, deĵiĸebilir ya da yeni 

teoriler eskilerinin yerini alabilir. Bºylece bilim kendi kendini d¿zelterek ilerler. Bilimde 

d¿ĸ¿ncenin esnekliĵi, bilimsel s¿recin ºz¿d¿r. Baĸka bir deyiĸle bilim, dogmatizmi 

reddeder (Pitt, 1998).  
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3. Bilimin sonu­larē tutarlē ve g¿venilirdir: Bilim, deneysel s¿re­lerin tekrarlanabilir 

ĸekilde tasarlandēĵē bir yºntem izler. Bu, deney koĸullarēnēn sabit olduĵu farklē 

zamanlarda yapēlan ­alēĸmalarēn da aynē sonu­larē vermesi gerektiĵi anlamēna 

gelmektedir. Deneyler arasēndaki tutarlēlēk, bulgularēn g¿venilirliĵini doĵrulamaya 

yardēmcē olur. Bilimsel sonu­lar; kanēta, gºzleme ve mantēksal akēl y¿r¿tmeye 

dayandēklarē i­in g¿venilir kabul edilmektedir (Munaf¸ ve Flint, 2010). 

4. Bilim saĵlam kanētlar gerektirir: Bilim, s¿re­lere dair her aĸamada tekrarlanabilir, 

ºl­¿lebilir ve doĵrulanabilir kanētlara, yani doĵru verilere dayanēr. Bilimsel bir kanēt, 

teori veya hipotezi desteklemeye veya ­¿r¿tmeye yarar. Bu t¿r kanētlarēn deneysel kanēt 

olmasē ve bilimsel yºnteme uygun olarak yorumlanabilir olmasē gereklidir (Taper ve 

Subhash, 2004, s. 529).  

5. Bilim duygu ve d¿ĸ¿ncelerden etkilenmez: Bilimsel s¿re­ler, ger­eĵi arama yolunda 

t¿m duygusal tepkilerden ayrēlmalēdēr. Dolaysēyla; bilimsel ilerlemeler ºnyargē, kiĸisel 

inan­, politik gºr¿ĸ, estetik yargēlar vb. insani faktºrlerden arēnmēĸtēr ve bunlardan 

etkilenmez (Conca, 2014; Barbalet, 2002). 

6. Bilim  mantēk ve hayal g¿c¿ ile yapēlanēr: Bir bilimsel s¿recin baĸlangēcē, o s¿rece ait 

ºnce hayal g¿c¿ ve sonra mantēksal d¿ĸ¿nme ilkelerine uygunluk gerektirmektedir. 

Sadece verilerin doĵruluĵu, bilimsel geliĸme ve ilerleme i­in yeterli deĵildir. Bilimsel 

sonu­lar, kendiliĵinden ortaya ­ēkamaz. Mantēk, belirli hipotezler veya modellerle tutarlē 

tahminler yapmak i­in gereklidir. Fikirleri test ederken mantēĵa ihtiya­ vardēr, ancak 

ºnce test edilecek fikirlerin ortaya konmasē gerekmektedir. Bir bilimsel s¿re­te veriler 

kavramsal bir ĸema a­ēsēndan yorumlanmalēdēr (Taber, 2017, s. 32). 

7. Bilim tahmin ederek ilerler: Tahmin, bilim s¿recinin merkezinde yer alēr ve bilimsel 

yºntemin temellerinden birisidir. Bilim insanlarē bir teoriye dayalē tahmini, doĵadaki 

veya laboratuvardaki ger­ek olaylarla karĸēlaĸtērarak fikirlerini test eder (Sarewitz ve 

Pielke, 1999, s. 123). 

Bir bilimsel s¿re­ sistematik ve ­ok yºnl¿d¿r. Sistematikliĵi saĵlayan ĸey de s¿recin mantēksal 

akēl y¿r¿tme hiyerarĸisine sahip olmasēdēr. Baĸka bir deyiĸle bir bilimsel s¿re­, belli baĸlē 

mantēksal aĸamalardan oluĸmakta ve t¿m bu aĸamalar tekrarlanabilir niteliĵe sahip olmaktadēr. 

Bu baĵlamda bir bilimsel s¿re­, aĸaĵēdaki adēmlardan oluĸmalēdēr: 

¶ Gºzlemler neticesinde tespit edilen problemin tanēmlanmasē, 

¶ Bu probleme yºnelik bir hipotez geliĸtirilmesi, 

¶ Bu hipotezin s¿rekli test edilmesi, 
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¶ Hipotezin desteklenmesi durumunda teori geliĸtirilmesi, 

¶ Teorinin kesin olarak ispatlanmasē durumunda bilimsel bir ñyasaòya dºn¿ĸmesi ve 

deĵiĸmemesi, 

¶ Hipotezin desteklenmemesi durumunda ya hipotezin deĵiĸtirilmesi ya da test aĸamasēna 

geri dºn¿lmesi. 

2.2. Hipotez ve Teori Kavramlarēnēn Genel Deĵerlendirilmesi 

Tarihte bilimsel atēlēmlarēn, hayal g¿c¿ ve mantēksal akēl y¿r¿tme ile baĸladēĵē bir ger­ektir. 

Ancak, bunun devam edebilmesi i­in gºzlemler, kanētlar ve tutarlē verilerle desteklenmesi 

gereklidir. T¿m bu gereklilikler, belirli bir araĸtērmaya yºnelik s¿rekli sorular sormak ve 

cevaplarēnēn aranmasē ile saĵlanēr. Belirli bir probleme yºnelik ortaya atēlan bu t¿r sorular 

baĵlam olarak bir hipotez oluĸturur. Baĸka bir deyiĸle; araĸtērma sorularēna yºnelik test 

edilebilen ºnermeler, hipotez olarak adlandērēlabilir. Bir hipotez; Polit ve Beckôe gºre (2017, 

s. 130) gºzlemlenen veya gºzlemlenemeyen deĵiĸkenler arasēndaki iliĸki hakkēnda bir tahmin 

ifadesidir. A Complete Dictionary of the English sºzl¿ĵ¿nde hipotez; ñbir varsayēm, 

kanētlanmamēĸ bir prensip altēnda oluĸturulmuĸ bir sistemò olarak tanēmlanmaktadēr 

(Sheridan, 1798, s. 329). Ary vd.ône gºre (2009, s. 7) ise hipotez, deĵiĸkenler arasēndaki 

iliĸkileri tanēmlayan ve ge­ici olarak doĵru olduĵu varsayēlan bir ifade olarak tanēmlanmēĸtēr. 

Tanēmlarēn ortak ºzelliĵi; bir hipotez oluĸturabilmek i­in belirli bir probleme yºnelik olarak 

deĵiĸkenler ve deĵiĸkenlerin arasēnda bir iliĸki kurulmasēnēn gerekliliĵidir. ¥rneĵin; ilkºĵretim 

ºĵrencilerinin kitap okuma alēĸkanlēklarē ile ilgili bir araĸtērma yapan bilim insanē, 

araĸtērmasēna ĸu soru ile baĸlayabilir: D¿zenli kitap okuma alēĸkanlēĵē, ºĵrencilerin 

derslerindeki baĸarēyē nasēl etkilemektedir? Bu araĸtērma sorusu, ĸu ĸekilde bir hipoteze 

dºn¿ĸebilir: D¿zenli olarak g¿nde 2 saat kitap okuyan ºĵrencilerin derslerindeki baĸarē, g¿nde 

2 saatten az kitap okuyan ºĵrencilere gºre daha y¿ksektir. Bu hipotezde, iki olgu dikkat 

­ekmektedir: Kitap okuma alēĸkanlēĵē ve ders baĸarēsē. Baĸka bir deyiĸle; bu iki olgu da bir 

deĵiĸken olarak nitelendirilebilir . ¢¿nk¿ bir deĵiĸkendeki farklēlēk, diĵer deĵiĸkeni yapēsal 

olarak etkilemektedir. Ayrēca, deĵiĸkenleri kendi i­inde sēnēflandērmak da s¿recin saĵlēklē 

sonu­lar vermesi a­ēsēndan bir gerekliliktir. Bu ºrnekte kitap okuma alēĸkanlēĵē, ders baĸarēsēnē 

etkileyeceĵi i­in baĵēmsēz deĵiĸken; ders baĸarēsē ise kitap okuma alēĸkanlēĵēndan etkileneceĵi 

i­in baĵēmlē deĵiĸken olarak nitelendirilebilir. Bu baĵlamda bir baĵēmlē deĵiĸken, baĵēmsēz 

deĵiĸkenden etkilenen deĵiĸkendir. Baĸka bir deyiĸle baĵēmlē deĵiĸken, baĵēmsēz deĵiĸkene 

baĵlēdēr (Kaur, 2013, s. 36). Baĵēmsēz deĵiĸken ise Dictionary of Statistics&Methodology 

sºzl¿ĵ¿nde; ñbir ­alēĸmada varsayēlan neden; baĸka bir deĵiĸkenin deĵerlerini tahmin etmek 
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veya a­ēklamak i­in kullanēlabilen bir deĵiĸken; araĸtērmacē tarafēndan manip¿le edilebilen ve 

bu manip¿lasyonun baĸka bir deĵiĸken -baĵēmlē deĵiĸken- ¿zerinde bir etkisi olacaĵēnē 

ºngºren bir deĵiĸkenò olarak tanēmlanmēĸtēr (Vogt, 1993, s. 151). Baĵēmlē deĵiĸkenin 

baĵēmlēlēĵē; a­ēk­a baĵēmsēz deĵiĸkene baĵlē olmasēndan dolayēdēr. Literat¿rde, 

araĸtērmacēlarēn ­oĵunlukla anlamaya ­alēĸtēĵē deĵiĸken, baĵēmlē deĵiĸkendir (Perepiczka, 

Chandler ve Becerra, 2011; Carter, Brown ve Simpson, 2017; Motta, 2019; Berndt vd., 2021; 

MacArthur ve Santo, 2022; Dani ve Al Quraan, 2023; Casinillo ve Tavera, 2023). Bu baĵlamda 

d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde hipotezin temel mantēĵē; araĸtērma sorusuna muhtemel bir cevap sunmasē ve 

cevaba yºnelik tahmini test etmesidir.  

Teori ise, genel bir davranēĸ veya yapē hakkēnda ºnemli ºl­¿de geniĸ bir spesifik ºrnek 

yelpazesinde ge­erli olduĵu varsayēlan sēralē bir iddialar k¿mesidir (Sutherland, 1975, s. 9). 

Stewart, Harte ve Sambrookôa gºre (2011, s. 222) teori; ñbir ĸeyi a­ēklamaya yºnelik bir 

varsayēm ya da fikirler sistemiò olarak tanēmlanmēĸtēr. Collins English Dictionary sºzl¿ĵ¿nde 

ise teori; ñbir sonu­ ¿retmek i­in kullanēlan kurallar, prosed¿rler ve varsayēmlar sistemi; soyut 

bilgi veya akēl y¿r¿tme; spek¿latif veya varsayēmsal bir gºr¿ĸ veya fikir; ideal veya 

varsayēmsal bir durum; genel anlamda ­ok ­eĸitli baĵlantēlē olgularē a­ēklamak ve tahmin 

etmek i­in mantēksal veya matematiksel arg¿manlarla iliĸkilendirilen bir dizi hipotez; hipotez 

i­in teknik olmayan bir isimò olarak tanēmlanmēĸtēr (Treffry, 1998, s. 1587). Tanēmlardan, bir 

teorinin; olgularēn veya kavramlarēn nasēl ve neden var olduklarēna dair a­ēklamalar saĵladēĵē 

­ēkarēlabilir. Nixon (2004, s. 34), teori kavramēnēn ¿­ farklē yºn¿ olduĵunu ºne s¿rmektedir: 

¶ Niyet ve eylemin analitik yorumu: Teori; eylemlerin anlamēnē, niyetini ve bu eylemlerin 

olasē etkilerini anlayabilmek i­in kavramsal ara­lar saĵlama potansiyeline sahiptir. 

¶ Alternatif eylem yollarēnēn deĵerlendirilmesi: Teori; alternatif hareket tarzlarē ve bu 

hareket tarzlarēnē deĵerlendirmek i­in gerekli kaynaklarē saĵlar. Ayrēca; ĸimdiye kadar 

karmaĸēk olmayan bir ĸekilde uyumlu olduĵu varsayēlan eylem bi­imlerinin 

uyumsuzluklarēna da iĸaret edebilir. Baĸka bir deyiĸle; se­eneklerin tartēĸēlmasēnē saĵlar. 

¶ Uygulamanēn altēnda yatan ilkelerin gerek­elendirilmesi: Teori, yalēn ifadelerle 

olgularēn ve kavramlarēn a­ēklanmasēna yardēmcē olur. Bºylece teori; hem ĸeffaflēk 

saĵlar hem de iletiĸimsel bir ºzellik kazanēr. Bu ºzellik, eylemlerin nasēl 

anlamlandērēlmasē gerektiĵini gºsterir. 

Bu baĵlamda bir teorinin; kavramsal bir model ºzelliĵinde olduĵu ¿zerinde durulabilir. Teori; 

belirli bir yapē i­erisindeki ­eĸitli olgular veya ºĵelerin birbirleriyle olan iliĸkileri hakkēnda bir 
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akēl y¿r¿tme saĵlayarak, ger­ekliĵi birleĸtirir. Bu duruma ºrnek olarak; Alfred Wegener 

tarafēndan 1912ôde ortaya atēlan levha tektoniĵi teorisi verilebilir. Bu teori kēsaca, kētalarēn 

s¿r¿klendiĵini ve birbirine baskē yaptēĵēnē; ayrēca ayrē birer levhaya sahip olduĵunu ºne 

s¿rmektedir. Bºylece, kētalarēn hareketlerindeki deĵiĸimleri anlamak i­in, jeoloji alanēnda bir 

kavramsal model saĵlar. Teorinin bir baĸka ¿zerinde durulmasē gereken ºzelliĵi ise bir 

hipotezler dizisi olmasēdēr. Teoriler ­oĵunlukla deneysel olarak test edilebilir, doĵrulanabilir 

veya yanlēĸlanabilir hipotezler ¿retir. Bir teorinin sahip olmasē gereken evrensel ºzellikler 

aĸaĵēda a­ēklanmaktadēr: 

1. Teoriler i­sel tutarlēlēĵa sahip olmalēdēr: Bir teori, teoriyi tanēmlayan ifadelerinin 

(ºnermeler, tahminler, varsayēmlar ve kavramlar) hi­birinin birbiriyle ­eliĸmediĵi 

durumda i­sel tutarlēlēĵa sahip olarak nitelendirilebilir. ¥rneĵin, bir ifade ikinci bir 

ifadenin tersini iddia ettiĵinde, doĵal olarak mantēksal bir ­eliĸki oluĸur. Bu durumda en 

fazla yalnēzca biri doĵru olabilir. Bir teori, hem bir ifadenin hem de o ifadenin tersinin 

doĵru olduĵunu sºylediĵinde, o teori tutarsēz olarak nitelendirilir ­¿nk¿ her iki ifadenin 

de doĵru olmasē imk©nsēzdēr. Teoriler, ele alēnan olgunun a­ēk ve i­sel olarak tutarlē bir 

a­ēklamasēnē mutlaka sunmalēdēr (McCrae vd., 2010). Teorinin bu ºzelliĵi kritik  olarak 

nitelendirilebilir ­¿nk¿ bir teorinin tanēmlayēcē ve a­ēklayēcē g¿c¿ ile g¿venilirliĵi, her 

zaman mantēksal i­yapēsēna ve ifadelerinin i­ uyumuna dayanēr. 

2. Teoriler deneysel kanētlara dayanmalēdēr: Bir teorinin yerleĸmesi, kabul gºrmesi ve bir 

yasaya dºn¿ĸebilmesi i­in titizlikle test edilmesi ve doĵru tahminlerde bulunulduĵuna 

dair ­ok sayēda gºzlemsel veya deneysel kanēta sahip olmasē gerekir (Edgar ve Manz, 

2017, s. 222). Teorinin saĵlamlēĵē, deneylerden elde edilen kanētlarla doĵru orantēlēdēr.  

3. Teorilerin tahmin g¿c¿ y¿ksek olmalēdēr: Bir teorinin deĵeri genellikle gelecekteki 

olaylarē veya davranēĸlarē tahmin etme kabiliyeti ile ºl­¿l¿r. Bir olayēn meydana gelip 

gelmeyeceĵi kesin olarak bilinmese de, meydana gelme olasēlēĵē belirlenebilmelidir, 

­¿nk¿ bu ĸekilde daha iyi tahmin g¿c¿ne sahip bir teori saĵlanmēĸ olur (Hyland, 1981, s. 

18). ¥rneĵin; Albert Einstein tarafēndan 1915 yēlēnda geliĸtirilen genel gºrelilik teorisi 

ile; ēĸēĵēn sapmasē, kara delikler ve k¿tle­ekim dalgalarē konularēnda, hem ge­miĸ hem 

de gelecek olaylarla ilgili ĸaĸērtēcē derecede isabetli tahminler yapēlmēĸtēr. Arthur Stanley 

Eddington, 29 Mayēs 1919ôdaki g¿neĸ tutulmasē sērasēnda yaptēĵē gºzlemler ile, genel 

gºreliliĵin ēĸēĵēn k¿tle­ekim alanēnda b¿k¿leceĵi tahminini doĵrulamēĸtēr (Kennefick, 

2012).  
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4. Teoriler yanlēĸlanabilmelidir: Filozof Karl Popper (1962, s. 36), ñConjectures and 

Refutations: The Growth of Scientific Knowledgeò adlē eserinde; ñbir teorinin her 

ger­ek testi onu ­¿r¿tme veya reddetme giriĸimidir. Test edilebilirlik, 

yanlēĸlanabilirliktir; ancak test edilebilirliĵin dereceleri vardēr: Bazē teoriler diĵerlerine 

gºre daha test edilebilir, daha fazla ­¿r¿t¿lmeye maruz kalēr; deyim yerindeyse daha 

b¿y¿k riskler alērò diyerek, teorinin testler yoluyla ­¿r¿t¿lmeye a­ēk olmasē gerektiĵini 

vurgulamēĸtēr. Eĵer bir teori yanlēĸlanamaz bir ºzelliĵe b¿r¿n¿rse, bilimsel olmaktan 

­ēkar ve dogmatik bir hale dºn¿ĸme riski oluĸur. 

5. Teoriler genelleĸtirilebilmelidir: Teorilerin genellenebilirlik ºzelliĵi, onlarēn yalnēzca 

belirli durumlar veya sēnērlē ºrnekler i­in deĵil, daha geniĸ olgu veya olgu k¿meleri i­in 

de ge­erli olabilmesini ifade eder. Bir teorinin uygulanabilirlik alanē ne kadar geniĸse, o 

teorinin g¿c¿ ve a­ēklayēcēlēĵē o kadar artar (Wacker, 1998, s. 365). ¥rneĵin, arĸiv 

teorisinin yalnēzca belirli bir materyal t¿r¿ne (ºrneĵin kaĵēt belgeler) deĵil, dijital 

belgeler, gºrsel-iĸitsel materyaller ve veri k¿meleri dahil olmak ¿zere t¿m belge ve bilgi 

t¿rlerine uygulanabilir olmasē, teorinin genellenebilirlik niteliĵini pekiĸtirmektedir. Bu 

durum, teorinin farklē baĵlamlarda ve teknolojik geliĸmeler karĸēsēnda ge­erliliĵini 

s¿rd¿rebilme kapasitesini gºstermektedir. 

6. Teoriler uyarlanabilir olmalēdēr: Bilimsel ilerlemelerde yeni kanētlar bulunduk­a, 

teoriler de bu yeni geliĸmelere uyum saĵlayacak kadar esnek olmalēdēr. ¢alēĸmalarda, 

yeni bulgularē destekleyemeyen teoriler revize edilmeli veya deĵiĸtirilmelidir. Bºylece 

uyarlanabilirlik ºzelliĵi ile teoriler, bilimsel araĸtērmanēn ilerlemesini saĵlamēĸ olur 

(Renzulli, 2020). 

Bilimsel araĸtērmalar hi­ durmadan devam ettiĵine gºre, teorilerin de duraĵan olmadēĵē, bir 

devinim i­erisinde olduĵu rahatlēkla sºylenebilir. Araĸtērmalar sonucunda yeni kanētlar ortaya 

­ēktēk­a, teoriler g¿ncellenebilir veya evrim ge­irebilir. Bir teori, ortaya atēldēĵē andan itibaren 

­ok sayēda teste tabi tutularak daha da geliĸtirilebilir ya da g¿ncel kanētlar karĸēsēnda baĸarēsēz 

olursa terk edilebilir ya da deĵiĸtirilebilir. Filozof Thomas Kuhn (1962) tarafēndan yayēmlanan 

ñThe Structure of Scientific Revolutions22ò adlē kitapta; bilimsel ilerlemelerin doĵrusal olarak 

deĵil, devrimsel deĵiĸimlerle ger­ekleĸtiĵini savunulmaktadēr. Baĸka bir deyiĸle; bir teorinin, 

bilimsel bir topluluk tarafēndan onaylandēĵēnda bir "paradigma" oluĸtuĵunu; zamanla 

                                                 
22 Bilimsel Devrimlerin Yapēsē 
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karĸēlaĸēlan anormallikler ve yeni kanētlarla ­eliĸtiĵinde ise mevcut paradigmanēn yeni bir 

paradigma ile yer deĵiĸtirdiĵini ifade edilmektedir.  

Bilimsel teorilerin zaman i­inde yeni bilgi ve ihtiya­lara gºre evrim ge­irdiĵini ortaya koyan 

bu yaklaĸēm, yalnēzca doĵa bilimleriyle sēnērlē deĵildir. Aynē paradigma deĵiĸimi, bilgi ve 

belge yºnetimi alanēnda da gºzlemlenmektedir (Cibaroĵlu ve Yal­ēnkaya, 2019; Binici, 2019). 

Bu baĵlamda, arĸiv bilimi de tarihsel s¿re­te toplumsal, teknolojik ve yºnetsel gereksinimlere 

gºre s¿rekli dºn¿ĸ¿m ge­iren bir alan olmuĸtur. ¥zellikle dijitalleĸme ve b¿y¿k veri ­aĵēnda, 

geleneksel arĸiv ilkelerinin revizyonu ve yeni teknolojilerle entegrasyonu zorunlu h©le 

gelmiĸtir. Ķĸte bu noktada, arĸiv biliminin teorik temelinin anlaĸēlmasē ve ­aĵdaĸ yaklaĸēmlarla 

entegrasyonunun ortaya konulmasē, bu tezin hem teorik hem de uygulamalē boyutlarēnēn 

kavranmasē a­ēsēndan b¿y¿k ºnem taĸēmaktadēr. Aĸaĵēdaki bºl¿mlerde, bu ­er­evede arĸiv 

biliminin temel kavramlarē ve arĸiv teorisinin dinamikleri a­ēklanmēĸtēr. 

2.3. Arĸiv Biliminin Genel Deĵerlendirilmesi 

Belirli bir form ¿zerinde bulunan kayētlē bilgilerin en eski kanētlarē, Mezopotamyaôda M.¥. 

8000 civarēnda tarēmēn ortaya ­ēkēĸēyla aynē zamana denk gelmektedir (Beynon-Davies, 2009). 

Bu t¿rden ilk kayētlar, tarēmsal ¿r¿nlerin hem miktarēnē hem de t¿rlerini tespit edebilmek ve 

ayrēca bunlarē, daha sonra tekrar kullanmak i­in ­eĸitli ĸekillerde simgeler i­ermekteydi. 

Yazēnēn ortaya ­ēkēĸē; hafēza oluĸturmayē ve bilgi birikimini daha da etkinleĸtirmiĸ ve binyēllar 

i­inde b¿y¿k ve karmaĸēk sosyal yapēlarēn geliĸtirilmesini saĵlamēĸtēr. M.¥. 4000ôlerin 

sonlarēnda yazēnēn bulunmasē; k¿­¿k gruplarēn yerleĸik yaĸama ge­mesiyle ĸehir devletlerinin 

kurulmasē, ilk karmaĸēk sosyal iliĸki ve hiyerarĸilerin baĸlangēcē ve tarēmsal ¿retime yºnelik 

emek kavramēnēn ortaya ­ēkēĸēyla aynē zamana denk gelmiĸtir (Kiger, 2025). Birlikte ve gruplar 

halinde yaĸamaya baĸlamanēn getirdiĵi kurallar b¿t¿n¿n¿n de ortaya ­ēkmasēyla, ºzellikle 

devlet g¿c¿ ve otoritesinin, askeri ve tarēmsal ¿retim baĸta olmak ¿zere, gruplar ¿zerindeki 

sosyal iliĸkileri d¿zenleyici rol¿ ile; sºzl¿ bilginin kaydedilmesi, saklanmasē ve gerektiĵi 

durumlarda tekrar eriĸilebilmesi saĵlanmēĸtēr (Blerk, 2018). Yazēlē dilin ortaya ­ēkmasēyla 

birlikte, kaydedilebilecek ve iletilebilecek her t¿rl¿ iĸin kapsamē; zaman i­erisinde simgelerin 

verdiĵi anlamē aĸtēĵēndan dolayē, bir form (bi­im) ¿zerine kaydedilen bilgilerin hem belirli bir 

ĸablonu olan belgelere dºn¿ĸmesini saĵlamēĸ hem de bu belgelerin rollerini ve ama­larēnē 

geniĸlemiĸtir (Woods, 2010, s. 19). Bu baĵlamda; arĸivlerin ilk kºklerinin, antik uygarlēklarda 

idari ve hukuki yºnetim sistemlerin temel faaliyetleri kapsamēnda ortaya ­ēktēĵē sºylenebilir. 

Y¿zyēllar i­erisinde ise; yazēnēn da bulunmasēnēn etkisiyle idari, yasal ve tarihi ºnemi olan 

belgelerin toplanmasē, resmi otorite olan devlet g¿vencesinde g¿venilir bir kanēt niteliĵinde 
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korunmasē ve bunlarēn yºnetimini i­eren ilk uygulama ºrneklerinin, bilimsel bir nitelikten 

yoksun, ancak tamamen pratik ve pragmatik ama­larla baĸladēĵē sºylenebilir. 

Antik ­aĵlardan beri ºzellikle belirli bir kurumsal yapēya sahip organizasyonlarēn (ĸehir 

devletleri, imparatorluklar, modern ­aĵlarda ĸirketler vb.) zaman i­erisinde yapmēĸ olduklarē 

faaliyetleri gerek belgelendirmek gerekse tekrar kullanmak i­in sakladēklarē bilinen bir 

ger­ektir. Bunun altēnda yatan temel neden; organizasyonun devamlēlēĵēnēn yapēlan faaliyetlere 

baĵlē olmasē ve bu faaliyetlerin ayrēntēlarēna istenildiĵinde eksiksiz bir bi­imde ulaĸma isteĵi 

olarak gºsterilebilir. Organizasyonun t¿r¿ne bakēlmadan, bu faaliyetlerin y¿zyēllar boyunca 

kesintili veya kesintisiz olarak s¿rd¿ĵ¿ d¿ĸ¿n¿l¿rse, zaman i­erisinde bir yēĵēn haline dºn¿ĸen 

belgelerin yºnetiminin (d¿zenlenmesi, se­ilmesi, ayēklanmasē, imhasē vb.) hangi koĸullara 

gºre yapēlacaĵē ºnem arz etmektedir. Peki, ­ok fazla sayēda olmasēnēn yanēnda ­eĸitli 

ºzelliklerinden ºt¿r¿ ºnem arz eden belgeler, nasēl bir anlayēĸ ile yºnetilmelidir? Arĸiv bilimi, 

bu gibi sorulara yanēt arayan bir bilim dalēdēr ve genel olarak arĸivlerin yºnetilmesi ile ilgilenir. 

Ayrēca, kalēcē bir deĵere sahip fiziksel veya elektronik formatta bulunan her t¿rl¿ materyalin 

(kayēt, belge, fotoĵraf, e-posta vb.) yºnetimine dair teori, kavram ve uygulamalar b¿t¿n¿ olarak 

da d¿ĸ¿n¿lebilir. Biraz daha detaylandērēldēĵēnda ise arĸiv bilimi; arĸivleri ve materyalleri 

koruma, d¿zenleme, yºnetme ve eriĸime a­maya yºnelik hem teorik hem uygulama mantēĵēnē 

i­ermektedir. Ayrēca; tarihi ºneme sahip deĵerli el yazmalarē, resmi belgeler, uluslararasē 

anlaĸmalar, tarihi tablolar ve g¿n¿m¿zde olduk­a y¿ksek kullanēma sahip elektronik araĸtērma 

verileri gibi daha pek ­ok materyali gelecek nesillerin eriĸebilmesi i­in uzun s¿reli korumaya 

dair yºntemler de saĵlamaktadēr. Arĸiv bilimi; belgelerin ve arĸivlerin sistematik yºnetimi i­in 

ilkeler ve teoriler geliĸtirmek amacēyla 19. y¿zyēlēn sonlarēnda ĸekillenmeye baĸlamēĸtēr. 

Arĸiv bilimi; Duranti ve MacNeilôe gºre (1996, s. 47) 19. y¿zyēlda diplomatik biliminden 

doĵan; materyallerin belgesel ve fonksiyonel iliĸkileri ile kontrol edilme ve iletilme bi­imleri 

a­ēsēndan incelenmesine yºnelik bir kavramlar ve yºntemler b¿t¿n¿d¿r. Encyclopedia of 

Archival Science i­erisinde ise arĸiv bilimi; ñinsan d¿ĸ¿ncelerinin, duygularēnēn ve 

faaliyetlerinin hem ¿r¿n¿ hem de aracēsē olarak s¿rece baĵlē bilginin ­eĸitli baĵlamlarda 

bilimsel incelenmesini i­eren akademik ve uygulamalē bir disiplindir. ¢alēĸma alanē; arĸiv 

kurumlarēnē, kiĸisel belgeleri, resmi belgeleri, ­eĸitli topluluklarēn, devlet kurumlarēnēn ve 

diĵer resmi kuruluĸlarēn arĸivlerini ve genel olarak arĸiv malzemeleri ile hem belgelerin 

kendisini hem de ¿retme, yºnetim, kullanēm ve sosyok¿lt¿rel baĵlamlarēnē kapsarò ĸeklinde 

tanēmlanmēĸ ve a­ēklanmēĸtēr (Duranti ve Franks, 2015a, s. 84). 
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Thomassenôe gºre (2001, s. 382) arĸiv biliminin nesnesi hem i­eriĵin kendisi hem de bu i­eriĵi 

¿reten ve yapēlandēran s¿re­lerdir. Arĸiv bilimini n ama­larē bu baĵlamda arĸiv kalitesinin 

oluĸturulmasē ve s¿rd¿r¿lmesidir. Bu; belgelerin dayanēklēlēĵēnē, bunlarē ¿reten iĸ s¿re­lerini 

ve karĸēlēklē baĵlarēnē kapsamaktadēr. Arĸiv biliminin metodolojisi ise bir yandan kaydedilen 

bilginin iĸlevi ile diĵer yandan bi­imi, yapēsē ve provenans baĵlamē arasēndaki baĵlantēlarēn 

analizi, kaydedilmesi ve bunlarēn s¿rd¿r¿lmesidir. Arĸiv metodolojisi; arĸiv teorisinden 

geliĸtirilen ilke ve prosed¿rlerin uygulanmasē yoluyla belge yºnetimi i­in gerekliliklerin 

oluĸturulmasē, belgelerin korunmasē ve kullanēmē ile politikalar geliĸtirmeyi de i­erir (Duranti, 

1999). 

¢eĸitli faaliyetler sonucunda kendiliĵinden oluĸan belgelerin, bir d¿zen olmadan, uzun yēllar 

boyunca saklandēĵēnē; belirli bir yēĵēn haline dºn¿ĸt¿kten sonra ihtiya­ duyulduĵunda, 

istenilen bilgiyi ve belgeyi bulma konusunda b¿y¿k problemlere yol a­tēĵēnē ve bunlarēn 

yanēnda doĵal ĸartlardan ºt¿r¿ saklama ortamēnda bulunan belgelerin deformasyona (ºrneĵin; 

tarihi bir belgedeki m¿rekkebin erimesi) uĵrayabileceĵi d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde, bu yēĵēnlarēn detaylē 

bir analizden ge­irilerek; ºncelikle hangi belgelerin saklanmasē gerektiĵine karar verilmesi, 

ardēndan saklama ortamēnda nasēl bir sēnēflandērmaya tabi tutulacaĵē, bunlarēn ne kadar s¿re ile 

saklanmasē gerektiĵi ve hangilerinin ne ĸartlarda imha edileceĵine yºnelik olarak karar 

verilmesini saĵlayan politika ve ilkelere ihtiya­ duyulmaktadēr. Olduk­a uzun zamandēr ­eĸitli 

ĸekillerde uygulanan bu politika ve ilkeler, ilk kez 19. y¿zyēlda Fransēz ve Alman arĸivciler 

tarafēndan belgelerin oluĸturulduĵu anda meydana gelen iliĸki bi­imlerine uygun olarak 

d¿zenlenmesini ºngºren ve arĸivlere devredilen belgelerin b¿t¿nl¿klerinin korunmasēna 

dayanan provenans ilkesi aracēlēĵēyla oluĸturulmuĸtur (Ciechanowski, 2021).  

Cook, (2001, s. 4) arĸiv biliminde bir paradigma deĵiĸiminin meydana geldiĵini vurguladēktan 

sonra deĵiĸimin merkezinde; belgeleri statik fiziksel nesneler olarak gºrmektense, onlarē 

dinamik sanal kavramlar olarak anlamaya doĵru bir ge­iĸin yer aldēĵēnē; belgelerin insani veya 

idari faaliyetin pasif ­ēktēlarē olmaktansa, insani ve kurumsal hafēzanēn oluĸumunda aktif 

aktºrler olduĵunu; belgelerin oluĸturulduĵu baĵlamē istikrarlē hiyerarĸik organizasyonlar 

i­inde gºrmektense, belgeleri iĸ akēĸē iĸlevselliĵinin akēcē aĵlarē i­inde deĵerlendirmenin 

gerekliliĵini vurgulamaktadēr. Arĸivciler i­in ise bu kabuk deĵiĸimi; kendilerini belgesel 

mirasēn pasif koruyucularē olarak tanēmlamaktansa, kollektif hafēzayē aktif olarak 

ĸekillendirmedeki rollerine ge­iĸi vurgulamaktadēr. Baĸka bir deyiĸle teorik arĸiv; ­ēktēdan 

s¿rece; yapēdan fonksiyona; arĸivlerden arĸivlemeye; belgeden belge baĵlamēna; idari 

faaliyetin doĵal kalēntēsē veya pasif yan ¿r¿n¿nden toplumsal hafēzanēn bilin­li olarak inĸa 
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edilmesine ve aktif olarak arĸivlenmesine doĵru ilerlemiĸtir. Arĸivlerdeki deĵiĸimin yºnleri, 

Tablo 1ôde gºsterilmektedir. 

Tablo 1. Arĸivlerdeki Paradigma Deĵiĸiminin Yºnleri 
 

Eski Anlayēĸ Yeni Paradigma 

Belgeler 
Statik fiziksel nesneler Dinamik sanal kavramlar 

Faaliyetlerin pasif ­ēktēlarē Hafēzanēn oluĸumunda aktif aktºrler 

Belge 

Baĵlamē 
Hiyerarĸik organizasyonlar  Ķĸ akēĸē iĸlevselliĵi 

Arĸivciler Pasif koruyucular 
Kollektif hafēzayē aktif olarak 

ĸekillendirici 

Klasnic (2019, s. 11), arĸiv biliminin yalnēzca arĸiv belgelerine yºnelik araĸtērmalarla sēnērlē 

olmadēĵēnē, ancak bu belgelerin i­eriklerinin de disiplinin doĵrudan inceleme alanē i­erisinde 

yer almadēĵēnē ifade etmektedir. 

Jacob von Rammingen, 1540 yēlēnda Augsburg ĸehri belgelerinin d¿zenlenmesi i­in bir el 

yazmasē hazērlamēĸ ve bºylece bilinen en eski arĸiv el kitabē ortaya ­ēkmēĸtēr. Bu el kitabēnē 

daha da ºnemli kēlan ĸey ise, arĸiv bilimi ile ilgili olarak ñyayēmlananò ilk ­alēĸma olmasēdēr 

­¿nk¿ Rammingenôin bu el kitabēnē hazērlarken, belgelerin kaydedilmesi ile ilgili daha ºnceki 

literat¿re atēfta bulunduĵu bilinmektedir (Weidling, 2013, s. 270). 

1632ôde ise Ķtalyan avukat Bishop Baldassare Bonifacio, Venedikôte ñDe Archivis Liber 

Singularisòi yayēnlamēĸtēr. Bir broĸ¿r ĸeklinde hazērlanan bu kitap­ēk, Jacob von 

Rammingenôden sonra arĸivler i­in hazērlanan ikinci bir ayrē yayēn olarak gºr¿lmektedir. 

Kitap­ēk arĸivlerin tarihi, ºnemi ve yºnetimi hakkēnda kēsa bilgiler i­ermektedir (Born, 1941). 

Hollandalē arĸivciler Muller, Feith ve Fruin (2003/1898) tarafēndan 1898 yēlēnda yazēlan 

ñManual for the Arrangement and Description of Archives23ò kitabē ile, arĸiv biliminin modern 

olarak bir bilimsel disiplin haline dºn¿ĸmesinin temeli atēlmēĸtēr. Hollandalē arĸivciler, o 

zamanlar h©lihazērda uygulanmakta olan kurallarē belirli bir bilimsel sistematik yapē i­erisinde 

a­ēklayarak arĸiv biliminin kurucularē olarak kabul edilmiĸlerdir. Arĸiv bilimi , kēsmen 

entelekt¿el kēsmen de uygulamalē bir bilimdir. Arĸivciler, arĸivsel s¿re­lerdeki faaliyetlerini 

arĸiv teorisine dayandērēr ve bu ­er­eve baĵlamēnda uygulama yapar. Arĸiv materyalleri, 

bunlarē ¿reten veya oluĸturan insanlarēn ve kurumlarēn t¿m karakteristik ºzelliklerini i­eren 

ñtemsilcilerò olduĵundan, arĸivciler teorik bazlē uygulamalarē pratik ger­eklikleri gºz ºn¿nde 

                                                 
23 Arĸivlerin D¿zenlenmesi ve Tanēmlanmasē Kēlavuzu 
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bulundurarak s¿re­lere uyarlamalēdēr. Bu nedenle arĸiv biliminin; soyut ve somut ile teorik ve 

pratik bir yapēsal karēĸēm olduĵu sºylenebilir. 

2.3.1. Arĸiv Teorisi ve Teorinin Dºn¿ĸ¿m¿ 

Arĸiv bilimi;  ºnceki bºl¿mde de belirtildiĵi ¿zere arĸiv belgelerini yºnetme, koruma ve 

eriĸilebilir hale getirme tekniklerini i­eren akademik ve uygulamalē bir disiplindir. Arĸiv teorisi 

ise bu disiplin i­erisindeki uygulamalarēn nasēl yapēlmasē gerektiĵine dair bir kavramsal 

­er­eve saĵlayan yapēdēr. Baĸka bir deyiĸle teorinin temel rol¿; uygulamayē ve metodolojileri 

yºnlendiren ilkeler oluĸturmaktēr ve bu ilkeler arĸivcilere metodolojik temeller saĵlar. ¥rneĵin; 

k©ĵēt tabanlē belgelerden elektronik belgelere ge­iĸ; dayanēklēlēk, eriĸim ve metaveri yºnetimi 

gibi unsurlarēn yeniden deĵerlendirilmesine yol a­mēĸtēr (Manoff, 2004; Yal­ēnkaya, 2017; 

¢i­ek Akg¿n ve ¢i­ek, 2022; Casenave ve Kane, 2024).  

Durantiôye gºre (1994, s. 330) arĸiv teorisi; arĸiv malzemesinin ne olduĵu ile ilgili fikirlerin 

b¿t¿n¿ olup, bu malzemelerin nasēl yºnetilmesi gerektiĵine dair metodolojileri i­erir. MacNeil 

(1994, s. 7), arĸiv teorisini bir model baĵlamēnda tanēmlamēĸ ve bu modelde teori; arĸivlerin 

doĵasē hakkēndaki fikirlerin analiziyken; metodoloji, arĸivlerin nasēl ele alēnacaĵēna dair 

fikirl erin analizidir. Uygulama ise metodolojinin belirli durumlara yansēmasēnēn bir sonucudur. 

Ancak uygulama, ­oĵunlukla kurumsal bir baĵlama ºzg¿d¿r. Binark ise (1980, s. 6) arĸiv 

teorisini; arĸivin uygulamasē, kuruluĸu, organizasyonu, hizmetlerin planlanmasē, belgelerin 

arĸive giriĸi, sēnēflanmasē, katalog ve envanterlerinin hazērlanmasē ile kullanēma sunulmasēna 

dair iĸlemler olarak tanēmlamēĸtēr. Eastwood (1994, s. 125), arĸiv teorisinin ilk amacēnēn arĸiv 

belgelerinin doĵasēnē anlamak olduĵunu vurgulamaktadēr. Bilimsel bir arĸiv disiplini, arĸiv 

belgelerinin doĵasē hakkēnda bilgi ve belgelerin sahip olduklarē ºzellikleri korumak i­in 

sistematik yollarla hareket etmekten oluĸmaktadēr. Bu nedenle, arĸiv teorisinin temel sorusu; 

belgelerin korunmasē gereken ºzelliklerin neler olduĵu ve neden korunmasē gerektiĵidir. 

Bu baĵlamda teorinin, hangi malzemelerin arĸiv malzemesi sayēlabileceĵine dair bir ­ēkarēm 

temelinde oluĸturulduĵu sºylenebilir. Teori, kesin yargēlar i­ermemekle birlikte, esnek bir ­atē 

model ºnermektedir. Teorinin kapsamēnē anlayabilmek i­in, arĸiv materyallerinin doĵasē 

hakkēndaki fikirlerin analiz edilerek, kendi i­lerinde tutarlē olup olmadēklarēnē tespit etmek 

gereklidir. Eastwood (1994, s. 127-128), teoriyi analiz ederek, dºrt temel fikri ĸu ĸekilde 

a­ēklamaktadēr: 

1. Tarafsēzlēk: Arĸiv belgeleri bir eylemi ifade etmenin aracē ve bu eylemin bir ¿r¿n¿ olarak 

¿retildiklerinden dolayē, ºnyargē ĸ¿phesinden uzaktēr. Fakat bu durum, ¿reticilerinin 
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ºnyargēdan uzak olduĵu anlamēna gelmez. Sadece ¿retilmelerinin nedenleri ve koĸullarē, 

sonraki nesillerin ­ēkarlarē veya bilgileri i­in yazēlmadēĵēnē gºsterir. Belge bu anlamda 

tarafsēzsa onun ger­eklere ve eylemlerine olan sadakatine g¿venilebilir. Arĸiv belgeleri, 

ger­eĵe ve eyleme sadēk olma iddiasēyla oluĸturulduklarēndan dolayē kimi zaman bazē 

kiĸi ya da kurumlarēn ­ēkarlarēna zarar verebilecek ger­ekleri a­ēĵa ­ēkarabilme 

potansiyeli taĸēr. Belgelerin bozulmadan kalmasē ve tarafsēzlēĵēnēn m¿mk¿n olduĵunca 

korunmasē i­in yºntem ve uygulamalar tasarlamasē gerekenler ise arĸivcilerdir.  

2. ¥zg¿nl¿k: Bir belgenin ºzg¿nl¿ĵ¿; belgenin oluĸturulma ve koruma olgularēna baĵlēdēr. 

Arĸivler, yalnēzca bu ºzellikler aracēlēĵēyla oluĸturulduklarēnda ve ¿reticisi ile yasal 

ardēllarē tarafēndan d¿zenlendik­e ve onu saklama g¿c¿ne sahip olan kurumlar tarafēndan 

saklandēk­a ºzg¿n kalabilir. Baĸka bir deyiĸle belgeler; ger­ek ve eylemin sadēk tanēĵē 

olarak korunup saklandēklarēnda ºzg¿n olabilir. Belgelerin, ge­miĸ faaliyetlerin ºzg¿n 

kanētlarē olabilmesi i­in onaylanmēĸ d¿zenli prosed¿rlere gºre de oluĸturulmasē ve 

saklanmasē gerekmektedir. Doĵal olarak, belgeye ºzg¿nl¿k kazandēran bu koĸullar, 

belgenin kendisinde deĵil, prosed¿rlerde gºzlemlenebilir. Bu nedenle arĸiv teorisinin 

kapsamē; belgelerin ºtesine ge­erek, oluĸturulmasē ve saklanmasēna dair prosed¿rel 

baĵlamēnēn dikkate alēnmasēnē kapsar. Baĸka bir deyiĸle; sadece tarihi arĸivin yºntem ve 

uygulamalarēna deĵil, aynē zamanda belgelerin oluĸturulduĵu andan itibaren ve 

varoluĸlarē boyunca ¿retildiĵi ve saklandēĵē yºntem ve uygulamalarēyla da ilgilenir. Pek 

­ok arĸiv belgesi, idari ve hukuki denetim s¿re­lerinin dēĸēnda kaldēĵēnda, delil niteliĵini 

kēsmen ya da tamamen yitirebilir. Her ne kadar bu belgeler ge­miĸe dair sembolik veya 

k¿lt¿rel deĵer taĸēmaya devam etse de, delil olarak g¿venilirlikleri zayēflamēĸtēr. 

Belgenin ¿retim baĵlamēna iliĸkin bilgiler yeniden inĸa edilmeye veya i­erik 

­ºz¿mlemeleriyle eksikler giderilmeye ­alēĸēlsa da; bu t¿r belgeler, s¿rekli kurumsal 

saklama altēnda korunan arĸiv belgeleriyle karĸēlaĸtērēldēĵēnda, hukuki ya da bilimsel 

a­ēdan daha az g¿venilir kabul edilmektedir. 

3. Doĵallēk ve karĸēlēklē iliĸki: Arĸivlerdeki belgelerin durumu, mevcut kurumsal veya 

bireysel ihtiya­lara gºre iĸlerin y¿r¿t¿lmesi sērasēnda birikme bi­imiyle ilgilidir. Her ne 

kadar bu birikim, farkēnda olunmadan ait olunan hukuki sistem, ilgili ¿lkede ge­erli olan 

siyasi rejim ve k¿lt¿r gibi unsurlar neticesinde ĸekillense de belgeler yapēlan iĸte ihtiya­ 

duyulan bilgi a­ēĵēnē gidermek i­in aralarēnda organik baĵ kurularak bir araya getirilir. 

Bu baĵ, belgenin ait olduĵu faaliyet ve onun bir ¿st sekmesi olan fonksiyon baĵlamēnda 

deĵerlendirilir. Dolaysēyla belgeler onlarē oluĸturan s¿re­lerin kanētlarēdēr, ­¿nk¿ onlarē 

oluĸturan idari ihtiya­larēn dēĸēnda bir ama­ i­in toplanmaz ve bir m¿zedeki materyaller 
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veya bir k¿t¿phane koleksiyonundaki belgeler gibi, bu ihtiya­lar dēĸēnda bir ĸeye hizmet 

etmek ¿zere bir ĸemaya gºre bir araya getirilmez. Herhangi bir arĸivdeki belgelerin 

iliĸkileri, iĸlerin y¿r¿t¿lmesi ve ihtiya­larēna gºre kurulur. Belgeler arasēndaki iliĸkiler 

ve belgelerin ¿retildiĵi iĸlemlerle olan baĵlarē, tek bir arĸiv belgesinin ge­miĸ faaliyetleri 

tam anlamēyla temsil edemeyeceĵini ortaya koyar. Her bir belge, anlamēnē diĵer 

belgelerle birlikte kazanēr ve ancak bu baĵlamda ilgili faaliyetin kanētē olarak iĸlev 

gºrebilir. Bu nedenle arĸiv teorisi, belgeler ile onlarē ¿reten idari s¿re­ler arasēndaki 

yapēsal ve iĸlevsel iliĸkiyi temel alēr. Hem belgelerin ortaya ­ēkmasēna neden olan iĸlevin 

hem de yapēlarēn anlaĸēlmasē; yºntem ve uygulamanēn geliĸtirilmesi a­ēsēndan hayati 

ºnem taĸēmaktadēr. Belgeler arasēndaki doĵallēk ve karĸēlēklē iliĸkilerin dinamiĵi 

anlaĸēlmadan yapēlan iĸlemler, iĸlevsel ve yapēsal baĵlarē zedeleyebilir; bu da belgenin 

anlamēnē, ºnemini ve kanēt deĵerini taĸēyan b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ bozma riski taĸēr. Bu 

karakteristiĵi doĵru bi­imde algēlayabilmek i­in teorik bir ­er­eve gerekir; onu 

koruyabilmek i­in ise bu teoriye dayalē bir yºntemle hareket edilmelidir. 

4. Tekillik : Her arĸiv belgesi, oluĸturulduĵu baĵlam, i­erdiĵi bilgiler ve arĸivsel d¿zen 

i­indeki yeri a­ēsēndan kendine ºzg¿d¿r. Aynē bilginin farklē arĸivlerde ya da belgelerde 

bulunmasē m¿mk¿nd¿r; ancak her belgenin ¿retim s¿reci, iliĸkisel baĵlamē ve saklandēĵē 

fon i­indeki yeri, onu ºzg¿n ve ayērt edici kēlar. Bu baĵlamda, bir belgenin n¿shalarē 

bulunsa dahi, her biri kendi arĸivsel baĵlamēnda tekil olarak kabul edilir. Ancak 

g¿n¿m¿zde, belgelerde yer alan bilgilerin b¿y¿k bir kēsmēna arĸiv dēĸēndaki ortamlardan, 

daha eriĸilebilir ve iĸlevsel formatlarda ulaĸmak da m¿mk¿nd¿r. Bu durum, arĸiv 

belgelerinin deĵerini yalnēzca taĸēdēĵē bilgiye indirgememek gerektiĵini; baĵlamē, d¿zeni 

ve ¿retim s¿recine dayalē ºzelliklerinin de gºz ºn¿nde bulundurulmasē gerektiĵini ortaya 

koymaktadēr. 

Avrupa ve Kuzey Amerika geleneĵindeki arĸivciler tarafēndan farklē uygulamalarē 

ger­ekleĸtirilen teori, 20. y¿zyēlēn b¿y¿k bir bºl¿m¿nde modern arĸivlerin ihtiya­larēnē etkili 

bir bi­imde karĸēlamēĸtēr. Ancak, ºzellikle BĶT temelli geliĸmeler (aĵ, internet ve 

bilgisayarlaĸmanēn hēzlanmasē vb.) teorinin temel varsayēmlarēna meydan okumaya baĸladēk­a 

arĸivsel iĸlemlerin (deĵerlendirme, tanēmlama, eriĸim, koruma vb.) temel kavramlarēnda etkili 

bir sorgulama baĸlatmēĸtēr. Bu sorgulama, temel kavramlarēn (provenans, orijinal d¿zen, 

fonlara saygē vb.) deĵiĸtirilmesi ve geliĸtirilmesine yºnelik bir­ok ­alēĸma ve projeyi 

i­ermektedir (Cook, 2011b, s. 605). Gerek provenans ilkesi gerekse orijinal d¿zen ve fonlara 

saygē ilkeleri; fiziksel belgelerin tanēmlanmasē, d¿zenlenmesi ve eriĸimine yºnelik olmasē 
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nedeniyle, dijital ortamda oluĸturulan veri, bilgi ve belgelerin yºnetimsel s¿re­lerine 

uymamakta ve uygulamada fazlasēyla boĸluklara yol a­maktadēr. 

Hilary Jenkinsonôēn 1922ôde yayēmlanan ve 1937ôde gºzden ge­irilen ñA Manual of Archive 

Administration24ò adlē eseri, arĸiv teorisi ¿zerine Ķngilizce yayēmlanan ve yaygēn olarak okunan 

ºnc¿ ­alēĸmalardan biridir. Kitapta, teorik yapēlarēn ­oĵu Muller, Feith ve Fruinôin (2003/1898) 

ñManual for the Arrangement and Description of Archives25ò adlē kitabēndan alēnsa da, 

Jenkinson daha fazla a­ēklama, sēnērlarēn ­izilmesi ve ºnerilerle Hollandalē arĸivcilerin temel 

pratik varsayēmlarēnē geliĸtirmiĸtir. Jenkinsonôun arĸiv teorisinin en kapsamlē ve belki de 

benzersiz yºn¿, belgelerin ve arĸivlerin tanēmēdēr. Jenkinsonôun terimleriyle arĸivin ve 

belgelerin tanēmē, Ķngiliz arĸivciliĵini d¿ĸ¿k seviyeli b¿rokratik iĸlerden; b¿y¿k miktarda 

belgeyi, zamana duyarlē bir ĸekilde arĸivleme kapasitesine sahip, tamamen iĸlevsel ve 

entelekt¿el a­ēdan titiz bir ­abaya dºn¿ĸt¿recek bir katalizºr haline gelmiĸtir (Ridener, 2009, 

s. 41). Jenkinson, bir arĸivcinin tipik olarak pasif bir koruyucu26 gºrevi yapmasēnē ve her 

materyalin saklanmasē gerektiĵini savunmaktadēr. Ridenerôe gºre (2009) Jenkinsonôēn 

teorisindeki ana unsurlar; arĸiv belgesinin nesnelliĵi, provenans ilkesi, fonlara saygē ilkesi ve 

belgelerin birbirine baĵlēlēĵēnēn ºnemi, arĸiv belgelerinin ¿retilmesinde, korunmasēnda ve 

diĵer belgelerle iliĸkilerinde organik yapēsē, arĸivin ºnemini korumak i­in s¿rekli saklama ve 

arĸiv belgelerinin kontrol¿n¿ i­ermektedir. 

Eastwood (2004, s. 40), post-modernist d¿ĸ¿nceden ilham alan arĸivcilerin, neyin saklanēp 

neyin imha edileceĵine karar verdiklerinde, arĸivlerin ne ifade ettiĵi ve bir arĸivin aslēnda ne 

i­erdiĵine dair g¿­l¿ bir etken olmaya baĸladēklarēnē vurgulamaktadēr. Bºyle bir durum, 

Jenkinson mantēĵēna aykērēdēr. Jenkinsonôa gºre belgeler, kurum veya kuruluĸun ­ēkarlarē 

d¿ĸ¿n¿lerek d¿zenlenir, gelecek nesillerin ­ēkarlarē bu durumda d¿ĸ¿n¿lmez. 

Jenkinsonôa gºre arĸivcinin asli gºrevi; belgelerin ¿retildikleri baĵlamdaki b¿t¿nl¿k, ºzg¿nl¿k 

ve tarafsēzlēk niteliklerini muhafaza etmek ve bu belgelerin arĸivsel deĵerlerini m¿dahalesiz ve 

nesnel bir bi­imde koruma altēna almaktēr. Arĸivci, bu yºn¿yle belgelerin yalnēzca fiziksel 

deĵil, aynē zamanda ahlaki b¿t¿nl¿klerinin de sorumluluĵunu ¿stlenir. Jenkinson; 

deĵerlendirme aĸamasēnēn, ºnemsiz belgelerin ayēklanmasē ve imha edilmesi de dahil, arĸive 

transfer edilmeden ºnce ger­ekleĸtirilmesi gerektiĵini ve bu gºrevin arĸivcilerin deĵil, belgeyi 

¿retenlerin sorumluluĵunda yapēlmasē gerektiĵini savunmuĸtur. Holmes (1961, s. 346) ve 

                                                 
24 Arĸiv Yºnetimi El Kitabē 
25 Arĸivlerin D¿zenlenmesi ve Tanēmlanmasē Kēlavuzu 
26 Custody 
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Hohmann (2016, s. 16); Jenkinsonôēn ayrēca arĸivcinin i­eriĵin bir analisti olmadēĵēnē, sadece 

belgeleri incelemek isteyenler i­in bir kanētēn koruyucusu olduĵu fikrini savunduĵunu 

belirtmiĸtir. Jenkinsonôēn temel amacē, arĸiv belgelerinin niteliĵini ve ºzelliklerini araĸtērmak; 

mevcut ve geleceĵin arĸivlerinin oluĸturulmasēna rehberlik edebilecek arĸiv ilkelerinin 

anlaĸēlmasēnē saĵlamaktēr. Arĸiv tanēmēnda Jenkinson, saklama tarihlerini, organik yapēlarēnē 

ve doĵal s¿re­lerle birikimlerini vurgulamēĸtēr: ñArĸiv sēnēfēna ait olduĵu sºylenebilecek bir 

belge, kendisinin bir par­asē olduĵu idari ya da y¿r¿tme iĸlemi sērasēnda (kamuya a­ēk ya da 

ºzel) hazērlanmēĸ ya da kullanēlmēĸ olan ve daha sonra bu iĸlemden sorumlu kiĸi ya da meĸru 

halefler tarafēndan kendi bilgileri i­in kendi gºzetiminde muhafaza edilirò (Jenkinson, 1937, 

s. 11). Jenkinson, arĸivciler tarafēndan tarihi veya baĸka nedenlerle uzun vadeli koruma i­in 

belgelerin se­ilmesinin, arĸivlerin b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ ve ºzellikle tarafsēzlēklarēnē veya 

oluĸturulduklarē konular hakkēnda kanēt saĵlama niteliklerini zedeleyeceĵini d¿ĸ¿nmektedir 

(Eastwood, 2004, s. 40). Jenkinson, arĸiv belgelerinin ¿retilme ĸeklinin esas alēnarak bir 

deĵerlendirme yapēlmasēnē da savunmuĸtur. Ona gºre d¿zenli faaliyetler sērasēndaki doĵal 

birikim; belgelerin saklanmak i­in se­ilmesinde bir kriter deĵildir. Aksine, oluĸturucularē 

tarafēndan ¿retilmesi olgusu dikkate alēnarak, belge ¿reticilerinin kendi ºzel ve gelecekteki 

kullanēmlarē, arĸivlere tarafsēzlēk ve ºzg¿nl¿k nitelikleri kazandērmaktadēr. Bu nitelikler; 

arĸivlere kendi ºzel deĵerlerini ge­miĸin kanētē olarak vermesini saĵlamēĸtēr. Jenkinson ayrēca 

arĸivlerin birbiriyle iliĸkili belgelerden oluĸtuĵunu ve bunun anlam ifade eden ve korunmasē 

gereken baĵlamsal b¿t¿n olduĵunu fark etmiĸtir. 

1950ôlerde, Jenkinsonôa karĸēt bir d¿ĸ¿ncenin ºnc¿l¿ĵ¿n¿ ise Schellenberg yapmēĸtēr. 

Tschanôa gºre (2002, s. 177), Schellenberg idealist fakat daha pragmatik bir m¿dahaleci ve 

imha programēnēn kurucusu olarak gºr¿lmektedir. Schellenbergôin ºzellikle ABDôdeki arĸiv 

teorisine katkēsē; arĸiv uygulamalarēnda deĵerlendirmenin merkeziyetini vurgulamak, se­im 

s¿recini arĸivcinin birincil rol¿ yapmak ve olduk­a fazla hacime sahip belgelerin imhasēnē 

ger­ekleĸtirmektir. ñModern Archives: Principles and Techniques27ò adlē kitabēnda, 

Schellenbergôin (1956) arĸiv anlayēĸē bir­ok bakēmdan geleneksel teoriden beslenmiĸtir. 

Schellenberg; arĸivlerin, belgelerin organik yapēsēnēn korunmasēndan sorumlu olduĵunu 

savunmuĸ ve fonlara saygē ilkesinin merkeziyet­iliĵini desteklemiĸtir. Schellenberg ayrēca, 

belirli ama­lara ulaĸmak i­in faaliyetlerin yapēldēĵē sērada arĸivlerin doĵal olarak 

oluĸturulduĵunu ve arĸiv belgelerinin; herhangi bir m¿dahale, deĵiĸiklik veya yetkisiz imha 

olmadan belirli bir b¿t¿nl¿kte tutulmasē gerektiĵini vurgulamēĸtēr. Schellenberg, devlet 

                                                 
27 Modern Arĸivler: Ķlkeler ve Teknikler 
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kurumlarē tarafēndan oluĸturulan ­ok b¿y¿k hacimdeki belgelerin, daha efektif kullanēlabilmesi 

adēna azaltēlmasē gerektiĵinin de farkēndaydē. Smithôe gºre (1981, s. 316), Schellenberg 

belgelerin etkin bir ĸekilde azaltēlmasē i­in prosed¿rlerin geliĸtirilmesinde ºnc¿ bir rol oynamēĸ 

ve Ulusal Arĸivlerôde ilk imha programlarēnēn hazērlanmasēna b¿y¿k katkē sunmuĸtur. 

Schellenberg; belgelerin, ¿reticileri tarafēndan belirli bir ihtiyacē karĸēlamaya yºnelik 

oluĸturulmalarēna raĵmen, kalēcē olarak saklanmak ¿zere se­ilmelerinin altēnda yatan nedenin 

ñihtiya­ò olmadēĵēna inanmaktaydē. Yine Tschanôa gºre (2002), Schellenberg, arĸivlerin o 

sērada uĵraĸmakta olduĵu b¿y¿k belge hacimleri ile baĸa ­ēkmanēn en etkili yolunun, bir 

belgenin ¿reticisine hem kanēt deĵeri hem de fayda deĵeri sunan birincil deĵer ve ¿reticisi 

dēĸēndakiler i­in gerekli olacak tarihsel ve k¿lt¿rel iĸlevleriyle ilgili ikincil deĵer arasēnda 

ayrēm yapmak olduĵunu ve bºylece, belgelerin ikincil deĵerine dayanarak nispi deĵerini 

belirlediĵini savunmuĸtur. Schellenberg ayrēca ikincil deĵeri; kuruluĸlarēn fonksiyonlarēnē 

yerine getirme ĸeklinin kanētē olan delil deĵeri ve belirli kuruluĸlar tarafēndan ele alēnan ­eĸitli 

konularla ilgili bilgi deĵeri olmak ¿zere iki alt boyuta indirgemiĸtir. Bu farklēlaĸma, belgeler 

ve arĸivler arasēnda daha b¿y¿k bir ayrēma neden olacaĵē i­in Schellenberg tarafēndan 

ºnemsenmekteydi. Ona gºre, belgelerin ¿reticileri i­in ge­erli olarak sadece birincil deĵeri 

vardē; ancak arĸivler, belgenin ¿reticileri i­in ge­erli olan orijinal deĵerlerinin dēĸēnda, bir 

arĸivci tarafēndan ºnemli olarak gºr¿len ikincil deĵere sahip belgelerden de oluĸmaktaydē. 

Sonu­ olarak, belgelerin, belge yºneticisinin gºzetimi altēnda olduĵu ve sadece gelecekteki 

kullanēcēlar i­in (ºzellikle gelecekteki tarihsel araĸtērmalar i­in) deĵeri olan belgeler, arĸivlerin 

bir par­asē haline gelecekti (National Archives, 2007). Schellenberg; modern belgeleri eski 

arĸivlerden ayēran ve yeni arĸiv teorisinin ilkelerini ortaya ­ēkaran en ºnemli nedenin, 

belgelerin hacmi olduĵunu belirtmiĸtir. Schellenberg, ABDôde giderek artan miktarda biriken 

daĵēnēk belge yēĵēnlarē karĸēsēnda organizasyonel verimliliĵi optimum seviyeye ­ēkarmak 

adēna, 1934ôte Birleĸik Devletler Ulusal Arĸiviônin kuruluĸunu olduk­a ºnemli bir geliĸme 

olarak deĵerlendirmektedir (Schellenberg, 1956). Schellenbergôin arĸiv teorisine katkēsē; kalēcē 

olarak deĵerli olan belge k¿tleleri arasēndan se­im yapēlarak, bu se­imlerin araĸtērmacēlar i­in 

akēllēca kullanēlabilmesi ºnerisi olmuĸtur. Schellenberg, arĸiv belgelerinin se­im s¿recini, 

arĸivcinin rol¿n¿n merkezine oturtmuĸ ve arĸiv tanēmēnē ĸu ĸekilde merkezileĸtirmiĸtir: 

ñHerhangi bir kamu veya ºzel kuruluĸun, referans ve araĸtērma amacēyla s¿rekli olarak 

saklanmaya hak kazanmēĸ ve bir arĸiv kurumuna devredilmek ¿zere se­ilen ve gºnderilen veya 

oluĸturulan belgelerò (Schellenberg, 1956, s. 16).  
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Ernst Posner ise, Avrupa arĸiv geleneĵinin ABDôye getirilmesinde kritik bir rol oynamēĸtēr. 

OôToole (2004), Posnerôēn antik ­aĵ arĸivlerinde, ¿zerinde ­alēĸtēĵē ­ok farklē medeniyetler 

arasēnda baĵlayēcē doku gºrevi gºren bir dizi tutarlē tema bulduĵunu ve onu en ­ok etkileyen 

durumun; belgelerin ve arĸiv uygulamalarēnēn uzun s¿reli devamlēlēĵē olduĵunu belirtmektedir. 

Posnerôa gºre; g¿n¿m¿zde aĸina olunan belgelerin temel ºzellikleri, antik ­aĵlardan beri 

saklanan belgeler ile neredeyse aynē ºzellikleri gºstermektedir. Baĸka bir deyiĸle, Posnerôēn 

baĸlangē­ noktasēnēn, antik ­aĵ arĸivlerinin kendi zamanēmēzdaki arĸivlerle bir­ok ortak noktasē 

olduĵu rahatlēkla sºylenebilir. ¥rneĵin Posner; bu arĸivleri oluĸturan k¿lt¿r veya kurumdan 

baĵēmsēz olarak ñbelge ¿retiminde sabit olarak adlandērēlabilecek t¿rleriò tanēmlamanēn 

m¿mk¿n olduĵunu belirtmektedir: Bu t¿rler; yasalar, idari faaliyet belgeleri, finansal ve 

muhasebe belgeleri, arazi m¿lkiyeti ve vergi belgeleri, askerlik ve iĸg¿c¿ gibi alanlarda 

ñinsanlar ¿zerinde kontrol¿ò kolaylaĸtēran belgeler ile devletin ve bireylerin ºzel iĸlemlerini 

onayladēĵē ve koruduĵu ñnoterò belgeleridir (Posner, 1972). Bunlarēn yanēnda, her t¿rden mali 

belgenin de sayēca en fazla olduĵu ve etkilerinin uzun s¿re boyunca devam ettiĵi 

vurgulanmēĸtēr. Makleffôe gºre (2017) Posner; g¿n¿m¿zde g¿ncel belgeler (dosyalar) ile 

g¿ncel olmayan belgeler (arĸivler) arasēndaki ayrēmēn antik d¿nyada olduĵu kadar keskin 

olmadēĵē ve bu nedenle antik ­aĵlardaki arĸiv s¿re­lerini nispeten d¿zensiz ve hatta kēsmen 

tartēĸmalē olarak tanēmlamaktadēr. Bºyle bir durum deĵerlendirmesi olduk­a normal ve olaĵan 

karĸēlanmalēdēr. ¢¿nk¿ antik ­aĵlarda, tēpkē g¿n¿m¿zdeki gibi g¿ncel belgeleri i­eren belge 

yºnetimi disiplini ile g¿ncel olmayan belgeleri i­eren arĸiv yºnetimi disiplini ñbilimselò olarak 

var olmamēĸtēr. Bunun nedeni ise o zamanki iĸ ve s¿re­lerin tamamen pratik ­ēkarlar 

doĵrultusunda d¿ĸ¿n¿lmesidir. Posner (1955, s. 210) ayrēca, belge yºnetim s¿re­leri ile arĸiv 

yºnetimi arasēndaki iliĸkinin benzerliĵinden yola ­ēkarak, ABD kamu kurum ve kuruluĸlarēnēn 

belge yºnetimi ve arĸiv yºnetimini tek bir sorumluluk noktasēnda birleĸtirilebileceĵini 

belirtmekte ve belge yºneticisi ile arĸivcinin bir Amerikan olgusu olarak gºr¿lmesi gerektiĵini 

vurgulamaktadēr. Aynē ĸekilde Posner, antik ­aĵdaki belgelerin yºnetiminin ­oĵu yºn¿n¿n 

temelde ĸimdiki olanlarla aynē olduĵunu ºne s¿rmektedir: ñHalihazērda bildiĵimiz t¿m arĸiv 

organizasyonu ve uygulamalarēnēn, basit depolama tesislerinden kayda deĵer b¿y¿kl¿kteki 

arĸiv tesislerine kadar antik ­aĵdaki Yakēn Doĵuôda uygulanmaktaò olduĵunu vurgulayan 

Posner, OôTooleôye gºre (2004, s. 165) belgelere eriĸim konusunda, arĸivcilerin materyalleri 

d¿zenli bir ĸekilde arĸivde saklayabilmek adēna yºneticilerle yakēn bir ĸekilde ­alēĸmak 

zorunda olduklarēnē da belirtmiĸtir. 
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Duranti (1994); arĸiv teorisinin temel kavramlarēnēn Roma Ķmparatorluĵu hukukuna gºm¿l¿ 

olan kavramlara dayandēĵēnē ºne s¿rmekte ve bu kavramlardan ñkalēcē bellekò ve ñkamuoyu 

inancēònēn, ­aĵēmēzda deĵerlendirme ile iliĸkilendirilen fikirlere doĵrudan etkisi olduĵunu 

belirtmektedir. Kalēcē bellek kavramē ilk olarak arĸiv belgelerine ve daha sonra arĸivlere 

baĵlandēĵēnda, s¿rekli bir koruma y¿k¿ml¿l¿ĵ¿ taĸēmayēp, yalnēzca g¿venilirliĵin bir ifadesini 

gºstermekteydi. Hukuki anlamda kamuoyu inancē kavramē ise, arĸiv teorisinde kalēcē belleĵe 

gºre daha fazla ºnem taĸēmaktadēr. Kalēcē bellek fikrinin arĸiv belgeleri ile doĵru ifade ettiĵi 

ger­ekler arasēndaki iliĸkiyi ve kamuoyu inancēnēn ise arĸivler ile hizmet edilen toplum 

arasēndaki iliĸkiyi ifade ettiĵi sºylenebilir. Eski ve Orta­aĵ Batē d¿nyasēnda, arĸiv belgelerinin 

bir arĸivde saklanmasēyla g¿venilirliĵi saĵlanmēĸtēr ve bu baĵlamda arĸiv teriminin, arĸiv 

belgelerinin ¿reticileri tarafēndan tutulduĵu yeri ifade ettiĵini unutmamak gerekmektedir.  

2.3.1.1. Provenans Ķlkesi 

Bu ilke, arĸiv teorisinin en ºnemli ilkelerinden biridir. Temel arĸiv iĸlemlerinin organizasyonu, 

19. y¿zyēlēn ikinci yarēsēndan itibaren bu ilke baĵlamēnda y¿r¿t¿lm¿ĸt¿r. Arĸivlerde, belgelerin 

sēnēflandērēlmasē ve tanēmlanmasē, provenans ilkesinin uygulanmasēna dayanmaktadēr. 

Arĸivlerden elde edilebilecek her t¿rl¿ i­gºr¿, bu ilke sayesinde anlam kazanmaktadēr. Bu 

ilkenin ºnemi, belgelerin orijinal d¿zeninin korunmasēnda da ortaya ­ēkmaktadēr. ¥zellikle 

Fransēz Devrimi ve Aydēnlanma ¢aĵēôndan sonra arĸivlerin halka a­ēlmasēyla birlikte, belgeler 

konusal ayrēma gidilerek kategorize edilmiĸ ve bu ĸekilde d¿zenlenmiĸtir. Bunun sonucunda 

ise ­eĸitli kurumlardan gelen belgeler tek bir grup olarak ele alēnmēĸ ve orijinal d¿zen gºz ardē 

edilmiĸtir. Fransēz Ulusal Arĸivleriônin ilk yēllarēnda benimsediĵi konusal kategorizasyon, 

arĸiv sistemlerinin tamamen par­alanmasē gibi ciddi sorunlarē beraberinde getirmiĸ, bu sorun 

daha sonra provenans ilkesinin form¿le edilmesiyle ­ºz¿lm¿ĸt¿r (Guimar«es ve Tognoli, 2015, 

s. 565).  

Brenneke (1968, s. 75), ilkenin teorik kºkeninin Ernst Spiess tarafēndan kaleme alēnan 1777 

tarihli ñVon Archivenò ­alēĸmasēna dayandēĵēnē; buna gºre belgelerin nasēl d¿zenlenmesi ve 

ne t¿r bir d¿zene sahip olmasē gerektiĵini bilebilmek i­in belgelerin hik©yesinin bilinmesi 

gerektiĵini; ayrēca ilkenin, gelecekte her fonun i­eriĵini ve organizasyonun yºnteminin 

belirleneceĵi ñt¿mevarēmsalò bir yºntem olduĵunu aktarmaktadēr. Ķlkenin ºz¿; ¿reticisi belirli 

olan ve belirli bir fonksiyon veya gºrev kapsamēnda ¿retilen arĸiv malzemelerinin, aynē 

¿reticiye ait olup baĸka fonksiyonlar ­er­evesinde oluĸan arĸiv malzemeleri ile 

karēĸtērēlmamasē gerektiĵidir. Arĸiv materyalleri; ¿retildikleri kiĸi ve kurumlarēn hiyerarĸik 

yapēlarē doĵrultusunda, ¿retim baĵlamlarē bozulmadan ve birbirinden ayrēlmadan 
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saklanmalēdēr. Bu yaklaĸēm, belgenin fonksiyonel b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ korumayē ama­lar. (Yēldēz, 

2006, s. 7). Ķlke; arĸivsel analiz veya iĸlemlerin belge bazēndan ziyade belge setlerine gºre 

yapēlmasēna olanak tanēmakta ve belgelerin, kurumsal iĸ ve iĸlemlerin bir sonucu olarak 

olduk­a doĵal bir ĸekilde iliĸkili olduĵu organik bir yapēya baĵlē olduĵunu gºstermektedir.  

Arĸiv ve Belge Terminolojisi Sºzl¿ĵ¿ônde (Pearce-Moses, 2005, s. 317), provenans; ñbir ĸeyin 

kºkeni veya kaynaĵē; bir ºĵenin veya koleksiyonun kºkeni, muhafazasē ve sahipliĵine iliĸkin 

bilgiò ĸeklinde tanēmlanmaktadēr. Ķlke, bir koleksiyondaki ºĵelerin ¿reticisine veya bunlarē 

alan kiĸi, aile veya kuruluĸa atēfta bulunur ve farklē provenanslara ait belgelerin baĵlamlarēnēn 

korunabilmesi i­in ayrē tutulmasēnē gerektirir. Burada ama­; sahiplik veya ge­miĸi belgelemek 

ve korumak ile ¿reticinin ge­miĸine odaklanmaktēr. Arĸivciler, tanēmlama aĸamasēnēn bir 

par­asē olarak belgelerin provenansēnē kaydeder ve araĸtērmacēlarēn her belgenin ve 

koleksiyonun sahipliĵini veya oluĸturulma ge­miĸini izleyebilmelerini saĵlar. Arĸivcilik 

Terimleri Sºzl¿ĵ¿ône gºre ise provenans ilkesi; ñarĸiv belgelerini, iĸlem gºrd¿ĵ¿ tarihteki 

oluĸum ve iliĸkisel bi­imlerine uyarak, iĸlevsel ve kurumsal faaliyetleri yansētacak bi­imde 

d¿zenleme yºntemiò olarak tanēmlanmaktadēr (Karakaĸ, Rukancē ve Anameri­, 2009, s. 35).    

Schellenberg (1965, s. 90) ilkeyi, Amerikan arĸivcilik mesleĵine bir Avrupa katkēsē olarak 

gºrm¿ĸ ve ilkenin benzer t¿rdeki kurumlardan gelen belgelerin fonlar i­inde 

gruplandērēlmasēnē ºngºren Fransēz ñfonlara saygēò ilkesinden geldiĵini vurgulamēĸtēr. Ona 

gºre ilke; Alman arĸivciler tarafēndan modern provenans ilkesinin eĸdeĵeri olarak kabul edilen 

Provenienzprinzip28 form¿le edilerek, arĸivsel s¿re­lerin uygulanmasēnda daha da kesin ve 

tanēmlayēcē bir hale getirilmiĸtir. Alman arĸivciler ise ilkeyi; bir fonun belirli idari ¿reticisiyle 

iliĸkisinin ºneminin vurgulandēĵē Provenienzprinzip ve belirli bir fon i­indeki belgelerin 

orijinal d¿zeninin korunduĵu Registraturprinzip29 olmak ¿zere iki ĸekilde form¿le etmiĸlerdir. 

Hollandalē arĸivciler, 1898ôde Hollanda Arĸivciler Derneĵi himayesinde ñArĸivlerin 

D¿zenlenmesi ve Tanēmlanmasē Kēlavuzuònu yayēmlayarak provenans ilkesinin 

saĵlamlaĸtērēlmasēna ºnemli bir katkēda bulunmuĸlardēr. Kēlavuz yalnēzca; Fransēzlarēn fonlara 

saygē ve provenans ilkelerinin bu iki Alman kaynaklē bileĸenine yaptēĵē vurguyu kabul etmekle 

kalmamēĸ, aynē zamanda uygulamadaki sorunlardan kaynaklanan en ºnemli pratik sorulara da 

yanēt vermiĸtir. Bu temelden yola ­ēkēlarak ilke; ilk defa 1910 yēlēnda Br¿kselôde d¿zenlenen 

Uluslararasē Arĸivciler ve K¿t¿phaneciler Kongresiônde; arĸivlerin d¿zenlemesinde, 

                                                 
28 Provenans ilkesi 
29 Kayēt ilkesi. ¥zellikle Almanca baĵlamda, arĸiv bilimi ve belge yºnetiminde ºncelikli olarak kullanēlan bir kavramdēr. Bir 

arĸiv sistemi i­indeki belgelerin sistematik bir ĸekilde d¿zenlenmesi, depolanmasē ve alēnmasē anlamēna gelir. Bu ilke, t¿m 

belgelerin yapēlandērēlmēĸ bir ĸekilde tutulmasēnē ve genellikle orijinal organizasyon yapēsēnē veya idari s¿reci yansētmasēnē 

saĵlar. 
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tanēmlanmasēnda ve tarihsel araĸtērmalarda uygulanabilecek en iyi yºntem olarak oybirliĵiyle 

onaylanmēĸtēr (Duranti ve Franks, 2015b, s. 285). 

Horsman (1994, s. 51) provenans ilkesinin, arĸiv teorisinin hem dēĸsal (arĸive; bir kiĸi, grup 

veya varlēk tarafēndan bir b¿t¿n olarak ¿retildiĵi haliyle saygē gºstermek-fonlara saygē) hem 

de i­sel (belgelere ¿reticileri tarafēndan verilen d¿zene saygē gºstermek-orijinal d¿zen) olarak 

iki boyutta hareket edebilen tek ilkesi olduĵunu iddia etmektedir. Her iki boyut da ayrēlmaz bir 

b¿t¿n olarak hareket ettiĵinde, tam bir provenans kontrol¿ saĵlanabilir. 

Dijitalleĸmenin her ge­en g¿n artmasē, daha ­ok bilgi ve belgenin elektronik ortamda temsil 

edilmesini saĵlamēĸtēr. Bºylece, arĸivsel s¿re­lere dahil edilen dijital bilgi ve belgenin -daha 

­ok verileĸtirilmiĸ bir bi­imde- d¿zenlenmesinde ilkenin de bir deĵiĸime -veya evrime- 

uĵramasēna yºnelik bir­ok ­alēĸma ve bu baĵlamda ºneriler mevcuttur (Nesmith, 2006; 

MacNeil, 2008; Meehan, 2009; Douglas, 2017; Barclay vd., 2020; Massari vd., 2023).  

Stephano (2024); fon, provenans veya orijinal d¿zen kavramlarēnēn arĸivlerdeki paradigma 

deĵiĸimine artēk tam anlamēyla bir karĸēlēk veremediĵini belirterek, Records in Contexts (RiC) 

kavramsal modeli baĵlamēnda provenans ilkesinin rol¿n¿ incelemiĸ ve RiC kavramsal 

modelinin provenans anlayēĸēnēn kavramēn geniĸlemesine dair olmadēĵēnē iddia etmiĸtir. Ona 

gºre fon, provenans ve orijinal d¿zen kavramlarē, tekillik ilkesine sahiptir ve yalnēzca bir fon, 

tek bir provenans ve tek bir d¿zenin varlēĵēnē gºstererek provenans ilkesini bir tekillik ilkesi 

haline getirir. ¢alēĸmada, RiC kavramsal modelinin provenans ilkesine yºnelik postmodern 

fikirler ve eleĸtiriler ¿zerine yapēlandērēldēĵēnē ve bu yapēlandērmanēn fon, provenans ve orijinal 

d¿zen kavramlarēyla baĵlantēlē olmadēĵē da vurgulanmēĸtēr. RiC kavramsal modelinde 

provenans ilkesi, diĵer kavramlarēn ºnem kazanmasē ve aralarēndaki iliĸkinin deĵiĸmesi 

nedeniyle azalmēĸtēr. Provenansēn, modeli i­indeki 85 muhtemel iliĸkiden yalnēzca birka­ēnē 

temsil ettiĵi ve bºylece modellenebilen ­ok sayēda olasē iliĸki ve baĵlam i­inde, baskēn bir rol 

oynamadēĵēnē vurgulanmaktadēr. Yazar, model i­indeki baĵlamsal iliĸkilere atēf yaparak 

provenansēn geniĸlemesi mantēĵēnēn yerine, farklē bir ĸekilde ­er­evelemeyi ve diĵerleri 

arasēnda bir ºzelliĵe indirgenmesini ºnermektedir. Baĸka bir deyiĸle provenans, tekil bir ana 

baĵlam olmak yerine bir­ok baĵlam arasēnda sadece bir baĵlam veya baĵlam ºĵesi haline 

dºn¿ĸebilecektir. Yazar, arĸivsel s¿re­lerde merkezi referans ve yapēlandērma ºĵesi rol¿ne 

sahip fon kavramēnēn da ºnemini kaybettiĵini; modelde daha soyut bir boyutta; bir niteliĵin 

muhtemel deĵerlerinden biri olarak varlēĵēnē korumakta olduĵunu belirtmektedir. Ayrēca, 

g¿n¿m¿zde fon kavramēnēn artēk evrensel ge­erliliĵi olan baĵlayēcē bir ilke olarak gºr¿lmediĵi 

de ifade edilerek, bu kavramēn yerine fonlara karĸēlēk gelen belge gruplarē, fiziksel bir b¿t¿nl¿k 
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i­inde deĵil; baĵlamsal iliĸkiler temelinde tanēmlanan ve her belge grubunu kapsayabilen yeni 

bir belge seti anlayēĸēyla ele alēnmaktadēr. Bu yeni yaklaĸēmda, belgelerin fiziksel olarak bir 

arada bulunmasē gerekliliĵi ortadan kalkmakta; belgeler aynē anda birden fazla baĵlamla 

iliĸkilendirilebilmekte ve eĸzamanlē d¿zenlemelere olanak tanēnmaktadēr. Bºylece, fiziksel 

orijinal d¿zen anlayēĸē, yerini ­ok boyutlu baĵlamsal modellere bērakmaktadēr. Yazarēn bu 

fikri, provenansēn dijital ortamda, klasik formata gºre giderek ñºnemsizleĸtiĵiniò gºsterse de, 

RiC modelindeki gibi ñmantēksal iliĸkilerdenò sadece biri olmasēna raĵmen, provenansēn 

aslēnda model i­erisindeki diĵer t¿m ºzellik ve iliĸkilerin ortak bir kavramē olabileceĵi 

anlamēna gelebilir. 

Provenans ilkesi, bilgisayar biliminde de dijital verilerin yaĸam dºng¿s¿ boyunca ge­miĸini ve 

dºn¿ĸ¿m¿n¿ tanēmlayan metaverileri ifade etmektedir. Provenans; ºzellikle bilimsel iĸ 

akēĸlarē, veritabanlarē veya daĵētēk sistemler gibi baĵlamlarda verilerin t¿retilmesini izlemekle 

ilgilenir (Levine ve Liberatore, 2009; Palmer, Bubendorfer ve Welch, 2011). ¥rneĵin, bir veri 

seti ­eĸitli algoritmalar aracēlēĵēyla analiz edildiĵinde, temizlendiĵinde ve iĸlendiĵinde 

provenans sistemi hangi iĸlemlerin kim tarafēndan ve ne zaman uygulandēĵēnē kaydeder; bu da 

veri-yoĵun hesaplama platformlarēnda ĸeffaflēk, yeniden ¿retilebilirlik ve hesap verebilirlik 

sunar.  

Moreau (2010, s. 123) bilgisayar bilimi a­ēsēndan provenansē ñbir veri par­asēnēn provenansē, 

o veri par­asēna yol a­an s¿re­ò olarak tanēmlamēĸtēr. Bu tanēmda ama­lanan kavramsal 

provenans; bir programēn ­alēĸtērēlmasē, programa ait girdi verileri, programēn yapēlandērēlma 

s¿re­leri, donanēm olarak bilgisayar, bilgisayara g¿­ veren elektrik ve son kullanēcēlar gibi 

ñs¿receò dahil olan her bir boyuttaki bilgileri, potansiyel olarak ñyakalamaò kapasitesine 

sahiptir. Baĸka bir deyiĸle, burada ama­lanan; provenansē her boyutta yakalayabilecek bir 

bilgisayar tabanlē bir gºsterim tasarlamaktēr.  
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p3: orijinal fotoĵraf kaydē 

t2: orijinal iz kaydē 

b2: orijinal blog kaydē 

pa3: p3'¿n ºnbellekteki kopyasē 

ta2: t2ônin ºnbellekteki kopyasē 

ba2: b2ônin ºnbellekteki kopyasē 

pb3: q tarafēndan eriĸilen pa3ô¿n kopyasē 

tb2: q'yu parametreleyen ta2'nin kopyasē 

bb2: q tarafēndan eriĸilen ba2ônin kopyasē 

pb4: q tarafēndan dºnd¿r¿len pb3ô¿n kopyasē 

be2: q tarafēndan dºnd¿r¿len bb2ônin kopyasē 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 1. Mashup Provenans Gºsteriminde Yºnlendirilmiĸ ¢evrimsiz ¢izge Yapēsē 

Kaynak: (Moreau, 2010, s. 127) 

Moreau (2010), provenansē s¿re­ bazlē olarak yorumlarken, Web 2.0 Mashup ºrneĵinde 

provenansēn, son kullanēcēnēn ilgili i­eriĵi gºr¿nt¿lenmesiyle sonu­lanan bir hesaplama s¿reci 

olduĵunu belirtmektedir. ķekil 1ôde, Mashup provenans yakalama s¿reci, Yºnlendirilmiĸ 

¢evrimsiz ¢izge30 temelli bir yaklaĸēm ile gºsterilmektedir. Burada her d¿ĵ¿m; hesaplama 

s¿recinde bulunan veri ºĵelerini, kenarlar ise veri t¿revlerini ifade etmektedir. ¥rneĵin; sorgu, 

q d¿ĵ¿m¿ ile temsil edilirken; b2, bir blog i­erisindeki veri gruplarēnē gºstermektedir; ba2, 

b2ônin ºnbellekten alēnan kopyasēnē ve bb2 ise sorgu motoru (q) tarafēndan eriĸilen diĵer 

kopyasēnē temsil etmektedir. ķekilde Mashup, bir harita uygulamasē aracēlēĵē ile sorgu motoru 

tarafēndan ¿retilen sonucun birleĸtirilmesiyle oluĸturulmuĸtur. Bu motor, son kullanēcēnēn 

belirlediĵi bir sorguyu ­alēĸtērmakta ve blogtaki ºnbelleklerden veri ­ekmektedir. Baĸka bir 

deyiĸle; bir hesaplama aracēlēĵēyla Mashupôa baĵlanabilen herhangi bir veri, olay veya 

kullanēcē eylemi potansiyel olarak Mashupôēn provenansēna ait olduĵu sºylenebilir. 

Arĸivsel provenans, belgelerin sadece i­eriklerine deĵil, fonksiyonlarēna gºre nasēl 

deĵerlendirileceĵini, d¿zenleneceĵini ve tanēmlanacaĵēnē gºsterirken; bilgisayar biliminde 

provenans daha ­ok s¿re­ odaklē olup ve hesaplamalē iĸ akēĸlarē aracēlēĵēyla verilere ne 

olduĵuna dair bir anlayēĸ saĵlamaktadēr. Her iki disiplin de baĵlamsal b¿t¿nl¿ĵe ºnem verse 

                                                 
30 Directed Acyclic Graph - DAG 
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de odak, farklēlēk gºstermektedir. Bilgisayar bilimi genellikle yazēlēm sistemlerine gºm¿l¿ 

otomatik provenans yakalama mekanizmalarēnē kullanērken, arĸiv biliminde provenans 

genellikle elle deĵerlendirme ve baĵlamsal analiz yoluyla belirlenmektedir (Missier vd., 2013; 

Tennis, 2015). 

Tablo 2. Arĸiv Bilimi ve Bilgisayar Biliminde Provenans 
 Arĸiv Bilimi Bilgisayar Bilimi  

Tanēm 

Arĸiv materyallerinin temeli, 

saklanmasē ve sahipliĵinin belgesidir 

ve bu materyalleri kimin, hangi 

koĸullar altēnda nasēl oluĸturduĵunu ve 

nasēl saklandēĵēnē gºsterir 

Bir veri nesnesinin, modelinin veya dijital 

materyalin ¿retilme ge­miĸini (yani nasēl 

oluĸturulduĵunu, dºn¿ĸt¿r¿ld¿ĵ¿n¿ ve 

kullanēldēĵēnē) tanēmlayan metaverilerdir 

Odak 
Saklama ge­miĸi, ¿retici, oluĸturulan 

baĵlam ve zaman i­inde b¿t¿nl¿k 

Verilerin ve hesaplama s¿re­lerinin 

izlenebilirliĵi (ºrneĵin; girdi/­ēktē 

dºn¿ĸ¿mleri, kod baĵēmlēlēklarē, model 

durumlarē vb.) 

Ama­ 

Materyallerin ger­ekliĵini, 

b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ ve delil deĵerinin 

saĵlanmasē ile yasal ve kurumsal 

sorumluluĵun g¿­lendirilmesi 

Bilimsel sonu­larēn yeniden ¿retilebilirliĵinin 

saĵlanmasē, iĸ akēĸlarēnēn hata ayēklamasēnēn, 

denetiminin, uyumluluĵunun ve 

optimizasyonunun desteklenmesi 

¥rnek Durum 

Resmi bir belgenin ger­ek ve 

deĵiĸtirilmemiĸ olduĵunun 

doĵrulanmasē ve kurumsal arĸivlerde 

gºzetim zincirinin oluĸturulmasē 

Makine ºĵrenmesi uygulamasēnēn yeniden 

¿retilmesi ve model davranēĸēnēn a­ēklanmasē 

(ºrneĵin; ºznitelik t¿retme yollarē ve 

hiperparametreler) 

Detay 

¢oĵunlukla fon, seri veya belge grubu 

d¿zeyinde tanēmlanēr; materyalin 

¿reticileriyle olan iliĸkileri ile arĸiv 

hiyerarĸisini gºsterir 

Makine ºĵrenmesi uygulamasēndaki 

fonksiyonlarēn, k¿t¿phane versiyonlarēnēn, 

hiperparametreler ve zaman damgasē vb. 

d¿zeyinde izlenebilirliĵini gºsterir 

Terim ¢oĵunlukla baĵlamsal metaveriler 

D¿ĵ¿mler (varlēklar, aktiviteler, aracēlar) ve 

kenarlar (tarafēndan ¿retildi, tarafēndan 

kullanēldē vb.) ile grafiksel yapēlar (ºrneĵin; 

W3C PROV) 

Zamansallēk 
Uzun vadeli saklama ve tarihsel 

baĵlamēn vurgulanmasē 

Operasyonel soyaĵacē, verilerin ge­ici 

hesaplamalar sērasēnda, ­oĵunlukla ger­ek 

zamanlē veya iĸ akēĸēna ºzg¿ baĵlamlarda 

izlenmesi 

Modeller 
Fonlara saygē, orijinal d¿zen, ISAD(G), 

ICA-AtoM, DACS, RiC vb. 

W3C PROV, PROV-ML, A­ēk Kaynak 

Modeli, RO-Crate, ReproZip vb. 

Anlamsallēk 
Toplumsal, yasal ve kurumsal baĵlama 

baĵlēlēk 

Verinin dºn¿ĸt¿r¿lme mantēĵē ile yeniden 

¿retilebilirliĵi, semantik ve ontolojik ĸemalar 

aracēlēĵēyla gºsterilir 

Kaynak: (Horsman, 1994; Groth vd., 2012; Missier vd., 2013; Duranti ve Franks, 2015b; 

Guimar«es ve Tognoli, 2015; Curcin, 2016; Michetti, 2016; Douglas, 2017; Cowan, 2018; 

Fuhrmeister Hopp, 2019; Barclay vd., 2020; Ciechanowski, 2021; Massari vd., 2023; Bak, 

2024; Chapman vd., 2024) 

 

Tablo 2ôde provenans kavramēnēn arĸiv bilimi ile bilgisayar bilimi arasēndaki farklarē 

a­ēklanmaktadēr. Tablodan da gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere arĸiv bilimi; ¿reticiyi, oluĸturma baĵlamēnē ve 

belgelerin zaman i­indeki s¿rekliliĵini vurgular. Buradaki temel ama­, arĸiv fonunun 

b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ korumaktēr. ¥te yandan, bilgisayar bilimi ise girdi/­ēktē iliĸkileri, model 
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durumlarē ve hesaplama adēmlarē gibi veri dºn¿ĸ¿mlerinin izlenebilirliĵine odaklanmaktadēr. 

Metaveri yapēsē a­ēsēndan incelendiĵinde ise arĸiv bilimi provenansē genellikle belge grubu 

veya seri d¿zeyinde tanēmlar ve hiyerarĸi i­indeki ¿reticiler ve belgeler arasēndaki iliĸkileri 

yansētērken, bilgisayar bilimi; tekil veri ºĵelerini, zaman damgalarēnē ve sistem bileĸenlerini 

vb. izleyen ayrēntēlē provenans kullanmaktadēr. Arĸivsel a­ēdan d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde ¿reticinin adē, 

¿retim tarihi ve serisi gibi baĵlamsal metaveriler ºnemliyken, bilgisayar biliminde provenans, 

d¿ĵ¿mleri (varlēklar, aktiviteler, aracēlar vb.) ve kenarlarē (kullanēlan, oluĸturulan vb.) i­erir ve 

genellikle grafiksel olarak gºrselleĸtirilir (ºrneĵin, W3C PROV modeli). Zamansallēk 

a­ēsēndan da arĸiv bilimi, provenansē uzun s¿reli koruma ve tarihsel s¿reklilik i­in kullanērken, 

bilgisayar biliminde ­oĵunlukla operasyonel log kayētlarē ve iĸ akēĸlarēnēn olay tabanlē 

izlenmesi de dahil olmak ¿zere ger­ek zamanlē izlenme kullanēlēr (Groth vd., 2012). Her ne 

kadar iki kavramēn da farklēlēklarē olsa da, bilgisayar biliminin provenansē, arĸiv biliminde 

dijital olarak talep edilen yapēyē da saĵlayabilmektedir. Dolaysēyla, arĸivsel provenansēn 

bilgisayar bilimi aracēlēĵēyla da saĵlanabileceĵi sºylenebilir. 

Bak (2024) ise dijital teknolojilere odaklanarak, arĸiv teorisi ve pratiĵinde, provenans ilkesine 

yºnelik belge oluĸturma ve saklama teknolojilerinin nasēl d¿ĸ¿n¿lebileceĵi ve bunlara nasēl 

yanēt verebileceĵi konusunda bir ­ºz¿mleme sunmaktadēr. Dijital provenansēn yeni bir 

provenans t¿r¿ ve kavramēn yeniden icat edilmesi olmadēĵēnē vurgulayarak, dijital belge 

yºnetim sistemine ve teknolojisine uygulanmasē olduĵunu belirtmiĸtir. Dijital provenansēn 

anlaĸēlmasē; arĸivcilerin dijital belgeleri iĸleyebilmesi i­in gereklidir; ancak daha da ºnemli 

olan; arĸivcilerin ve kullanēcēlarēn dijital belgelerin baĵlamēnē ve i­eriĵini anlamalarēdēr. 

PREMIS31 ve PROV32 gibi projeler baĵlamēnda provenansē belgelemek i­in metaveri 

standartlarē, uygulamalara baĵlē olarak birden fazla provenansa izin verebilir, ancak bu 

yapēlandērmalar sadece koruma faaliyetlerini desteklemek i­in tasarlanmēĸtēr ve belgelere 

eriĸimi ve belgelerin temsilini desteklememektedir. Dijital provenans; belge, eriĸim ve koruma 

teknolojilerinin maddeselliĵini ve anlamlarēnēn nasēl anlaĸēldēĵēna dair teknik, sosyal ve 

k¿lt¿rel boyutlar eklenerek veri provenansē veya veri soyaĵacē anlayēĸēnē derinleĸtirebilir. 

Dijital provenans ayrēca, dijital koruma literat¿r¿nde arĸivsel korumanēn ºncelikli olarak bilgi 

odaklē olduĵuna dair bir yanlēĸ anlamayē da deĵiĸtirme hedefindedir. Bak (2024, s. 852-859) 

dijital provenansēn 3 boyutunu detaylarēyla a­ēklamēĸtēr: 

                                                 
31 Preservation Metadata Implementation Strategies 
32 Provenance 
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1. Teknik Boyut: Dijital sistemlerin oluĸumunu saĵlayan donanēm ve yazēlēmlar, yalnēzca 

teknik tasarēm ve m¿hendislik ¿r¿n¿ deĵil; aynē zamanda tarihsel bilgi birikimi ve 

k¿lt¿rel d¿ĸ¿ncenin ¿r¿nleridir. ¥rneĵin; TCP/IP gibi protokoller, internetin iĸleyiĸini 

m¿mk¿n kēlan teknik standartlar olmasēnēn yanēnda, geliĸtirildikleri dºnemin 

ihtiya­larēnē, toplumsal beklentilerini ve iletiĸim anlayēĸēnē da yansētēr. Bu baĵlamda, bu 

t¿r teknik yapēlarēn k¿lt¿rel deĵeri, bir ĸiir ya da resim gibi sanatsal eserlerle 

karĸēlaĸtērēldēĵēnda daha az deĵildir. Teknolojilerin k¿lt¿r ifadeleri olarak anlaĸēlmasē, en 

temel iĸlemler de dahil olmak ¿zere hesaplama cihazlarēnēn t¿m yºnlerine taĸēnēr. 

Kēsacasē donanēm, bir roman kadar k¿lt¿r¿n bir ifadesidir. T¿m bunlar, dijital 

teknolojilerin en teknik hallerinde bile k¿lt¿rel olduĵunun bir gºstergesidir. Bununla 

birlikte, teknik uyumluluk diĵer her ĸey i­in temel bir gereklilik olmaya devam 

etmektedir. Bu nedenle, teknik geliĸimin k¿lt¿rel stat¿s¿n¿ ink©r etmeden, dijital 

teknolojilerin uygulanmasē ve kullanēmēna teknik baĵēmlēlēklar getiren belirli donanēm 

ve yazēlēm yapēlandērmalarēnē, kodlama dillerini ve yapēlarē ile ¿retim ve bakēm 

tekniklerini de anlamak gerekir. Bu teknik baĵēmlēlēklar ve k¿lt¿rel koĸullar, dijital 

provenansēn teknik boyutunun bir par­asēdēr. 

2. Sosyo-Teknik Boyut: Kullanēm ve kullanēcē ge­miĸlerini temsil eder ve ºzellikle gerekli 

ºrt¿k bilgilere odaklanēr. Bu boyut, kullanēcēlarēn teknolojilerin nasēl yayēldēĵēnē, 

benimsendiĵini ve bir kullanēcē topluluĵu veya bir hesaplama topluluĵu olarak 

adlandērēlabilecek olgu i­inde nasēl kullanēldēĵēnēn etkisinden bahseder. 

3. Sosyal Boyut: Dijital sistemlerin ve bunlar ¿zerinde oluĸturulan belgelerin bir k¿lt¿r 

i­inde sahip olduĵu anlamlarē kapsamaktadēr. Bu ­aĵrēĸēmlar genel olarak dijital 

sistemlerle, t¿m cihaz ve yazēlēm sēnēflarēyla veya sistemlerin belirli ºrnekleriyle ilgili 

olabilir. T¿m arĸiv belgeleri, i­erikleri aracēlēĵēyla iletilen doĵrudan anlamēn ve 

belgelerin kanētladēĵē veya etkinleĸtirdiĵi iĸlevlerin ºtesinde anlamlara sahiptir. Bir 

belgenin toplumsal anlamē ve deĵeri, bir k¿lt¿r i­indeki daha geniĸ toplumsal anlam ve 

deĵer sistemleriyle baĵlantē kurduĵunda, provenansēn toplumsal boyutundan bahsetmek 

m¿mk¿n olabilmektedir. Dijital maddesellik diĵer maddesellik bi­imlerine gºre 

kavramsal olarak daha zordur ve dijital bir dosyayē oluĸturan bitlerin maddeselliĵini, 

bitlere eriĸmek ve bunlarē iĸlemek i­in gerekli altyapēyē ve dijital temsilin kendisinin 

yapēlandērmasēnē i­erir. Dijital belgelerin toplumsal deĵeri, dijital maddesellikle 

iliĸkilendirilebilir; ºrneĵin belgeler, bunlarē ¿retmek i­in kullanēlan dijital sistemler 

nedeniyle belirli bir toplumsal deĵere sahiptir. Drake (2016), dijital teknolojideki 

geliĸmelere sosyal bir bakēĸ a­ēsēndan bakarak, provenansēn teorik ve pratik 
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uygulamalarēnēn iki nedenden ºt¿r¿ bozulduĵunu belirtmektedir. Birincisi, BĶT 

sayesinde d¿nya n¿fusunun b¿y¿k y¿zdesinin yaĸanmēĸ deneyimleri hakkēnda yazma ve 

belge oluĸturma g¿c¿ne ve potansiyeline sahip olduĵudur. Ķkincisi ise bu artan etkenin 

insanlara ve topluluklara kendilerini adlandērma ve konumlandērma fērsatē vermesidir; 

bu, arĸivsel s¿re­lerde provenansēn belirlenmesi i­in olmazsa olmaz bir s¿re­tir. Dijital 

provenansēn sosyal boyutu; teknik ve sosyo-teknik boyutlar gibi, belgelerin kendisiyle 

olduĵu kadar, bilgisayar sistemlerinin ge­miĸiyle, sosyal ve k¿lt¿rel deĵeriyle ve 

kullanēmlarēyla da baĵlantēlēdēr. 

Sonu­ olarak bir belge, ­eĸitli yºnleriyle toplumsal ºneme sahip olma potansiyeline sahip 

olabilir ve dijital provenans; bu potansiyeli arĸivcilere dijital sistemlerin d¿nyayē nasēl 

ĸekillendirdiĵine dair yºnleri d¿ĸ¿nmeleri ve keĸfetmeleri i­in bir ­er­eve sunarak 

saĵlamaktadēr. 

Provenans, arĸivler i­in kilit eriĸim noktalarēndan biri olarak bilgiye eriĸimde de olduk­a 

ºnemli bir rol oynamaktadēr (Bearman ve Lytle, 1985; Lemieux ve imProvenance Group, 

2016). Bu durumda provenans, bir keĸif aracē olarak kullanēma olduk­a a­ēktēr. Arĸivsel keĸif 

aracē olarak provenansēn etkinliĵi; bilgi veya belgenin kapsamē ve standardizasyonu ile 

artmaktadēr. Bir arĸivci, bir derlemin oluĸturulmasē ve saklanmasēyla ilgili ne kadar ­ok ĸey 

bilir ve aktarērsa, araĸtērmacēlarēn bilgi ve belgeleri kullanabilmesi de o kadar kolay olacaktēr. 

Moreau (2010) ise;  bilgisayar bilimi perspektifinden provenansēn, sistem i­erisindeki veri ve 

bilgilerin baĵlamēnēn anlaĸēlabilmesi i­in olduk­a etkili bir kontrol aracē olduĵunu, bºyle bir 

aracēn da sistem yapēsēnē ĸeffaflaĸtēracaĵēnē ºne s¿rmektedir. Bºylece, veri ve bilgilerin hem 

yºnetimi hem de eriĸilebilirliĵi ve kullanēmēnēn, belirli kurallar b¿t¿n¿ dahilinde arĸivsel 

standartlara ve s¿re­lere uygunluĵu belirlenebilmektedir. ķeffaflēk; sistem ve i­erdiĵi veri ile 

bilgilerin hesap verilebilirliĵini saĵlamaktadēr. Bunun i­in de provenansēn ºzg¿nl¿ĵ¿ ve 

g¿venilirliĵinin, belirli yaklaĸēmlar baĵlamēnda oluĸturulmasē gerekmektedir. Baĸka bir deyiĸle 

ºzellikle yºnetiĸim baĵlamēnda provenans ile ilgili veri ve bilgiler, resmi belgelerin de 

g¿venilirliĵini saĵlamaktadēr.    

Makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme gibi yºntemlerle analiz edilen veri setlerinde, her veri 

noktasē veya ­ēktēnēn hangi iĸlemlerden ge­tiĵi, hangi algoritmalarla iĸlendiĵi, hangi kaynak 

dosyadan geldiĵi gibi bilgilerle birlikte tanēmlanabilir. Bu baĵlamda dijital provenans; hem 

materyalin ¿reticisinin kim olduĵunu hem de veri iĸleme s¿recine dair t¿m adēmlarēn ĸeffaf bir 

bi­imde izlenmesini m¿mk¿n kēlar. 
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2.3.1.2. Fonlara Saygē Ķlkesi 

Yapēlan bir iĸin, belirli bir idari birime karĸēlēk geldiĵi ve belgelerin buna gºre korunmasē 

gerektiĵi inancēndan doĵan fonlara saygē33 ilkesi, 1840ôlē yēllarda ilk defa Bel­ika ve Fransaôda 

ilan edilmiĸ ve sonraki yēllarda kētada yaygēnlaĸmēĸtēr (Sweeney, 2008). Ķlke son halini tek bir 

fon i­indeki belgelerin, ilgili kurumun resmi faaliyetleri sērasēnda oluĸturduĵu d¿zene gºre 

saklanmasē gerektiĵini belirten 19. y¿zyēl Alman ve Hollandalē arĸivcilerin doktrini ile almēĸtēr. 

Ayrēca, ilke; fonlarēn kaynaĵē ve aynē kurumdan gelen diĵer fonlarla iliĸkisini a­ēk bir ĸekilde 

yansētacak genel bir d¿zenleme veya sēnēflandērma ĸemasēna yerleĸtirilmesini savunan 

provenans kavramēyla da geniĸletilmiĸtir. Hollandalē arĸivciler Muller, Feith ve Fruin 

tarafēndan yazēlan kitap, bu ilkeye son onayē vermiĸ ve teorideki deĵiĸiklik, arĸivlerin ve 

arĸivcilerin ­alēĸmalarēnēn karakterinde deĵiĸikliĵe yol a­mēĸtēr. Arĸivler; idari ºzelliklerini 

vurgulamaya, belgeleri devralmalarē beklenen idari kurumlarla yeniden baĵlantē kurmaya ve 

bunu s¿rd¿rmeye, kurumlardan d¿zenli transferler talep etmeye ve hangi belgelerin 

saklanacaĵēna karar vermede ºnemli bir role kavuĸmuĸtur (Posner, 1940, s. 167-168). 

Bu ilke, tek bir kaynaktan (bir organizasyon, aile veya birey gibi) gelen arĸiv belgelerinin diĵer 

arĸiv belge koleksiyonlarēyla karēĸtērēlmamasē ve tek bir birim olarak bir arada tutulmasē 

gerektiĵini belirten bir ilkedir. Buradaki ama­, belgelerin oluĸturulduĵu baĵlamē korumaktēr. 

¢¿nk¿ baĵlam, belgenin oluĸma koĸullarēnē ortaya ­ēkardēĵēndan dolayē korunmasē 

gerekmektedir. Uygulamada ise bu yaklaĸēm, benzer belgeler birden fazla koleksiyonda 

mevcut olsa bile, her koleksiyonun provenansēnē yansētacak ĸekilde bozulmadan kalmasē 

anlamēna gelmektedir. Baĸka bir deyiĸle, belgelerin arĸivlere geldiĵi andaki b¿t¿nl¿ĵ¿n¿n 

s¿rekli korunmasēnē gerektirmektedir.  

Fonlara saygē ilkesi, adēndan da anlaĸēlacaĵē ¿zere fonlarēn sistematikliĵine ve doĵallēĵēna 

vurgu yapmaktadēr. Zelenyj (1996, s. 126), ilkenin anlaĸēlmasēnēn zor olduĵunu ve ­oĵunlukla 

da yanlēĸ anlaĸēldēĵēnē ºne s¿rse de; 1841 yēlēnda Fransa Ulusal Arĸivleri Baĸkanē Natalis de 

Wailly tarafēndan yayēmlanan "14 numaralē Genelge" ile ñbir kurum, kuruluĸ, aile ya da 

bireyin t¿m belgelerinin bir koleksiyonunu oluĸturma ve farklē fonlarē belirli bir d¿zene gºre 

d¿zenlemeò talimatē verilmiĸtir. Bºylece arĸivsel d¿zenlemenin temel yºntemi olarak fonlarēn 

belirli bir sistemde saklanmasēnēn temelleri atēlmēĸtēr. Fonlara saygē, sahiplik kavramēnē arĸiv 

belgelerinin d¿zenleyici ilkesi haline getirmiĸ ve koleksiyonlarēn oluĸturulmasēndan sorumlu 

kurum, kuruluĸ, aile ya da bireye gºre oluĸturulmasēnē benimsetmiĸtir. Bu yeni sistem, arĸiv 

                                                 
33 Respect des Fonds 
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belgesinin nerede, hangi s¿re­lerden ge­tiĵi, hangi ama­la, kim i­in, muhatabē tarafēndan ne 

zaman ve nasēl alēndēĵēnēn bilinmesi ihtiyacēnē da gidermiĸtir (Duchein, 1983, s. 67). Ķlke; belge 

gruplarēnēn ¿reticiliĵe gºre sēralanmasēnēn, belgeler arasēndaki iliĸkileri kanētlayarak ve 

¿retildikleri ­evreyi daha iyi gºstererek ºzg¿nl¿k ve baĵlam saĵladēĵēnē gºstermektedir. 

Arĸiv ve Belge Terminolojisi Sºzl¿ĵ¿ (Pearce-Moses, 2005, s. 317, 346), fonlara saygē ilkesi 

ile provenans ilkesini birbirine eĸ olarak tanēmlasa da, odaklandēklarē olgular farklēdēr. 

Tablo 3. Provenans ve Fonlara Saygē Ķlkeleri Arasēndaki Temel Farklēlēklar 

 Fonlara Saygē Provenans 

Odak 
¦reticinin belgelerinin bir birim 

olarak b¿t¿nl¿ĵ¿n¿n korunmasē 

Belgelerin ¿reticisinin 

belirlenmesi ve belgelenmesi 

Uygulama Seviyesi 
Organizasyonel - Belgeleri 

gruplandērmak ve d¿zenlemek  

Tanēmlayēcē - Kataloglama ve 

baĵlamsal tanēmlama 

Ama­ Orijinal baĵlamē korumak  Belgelerin ge­miĸ s¿re­leri 

¢ēktē 
Belgelerin fiziksel veya 

entellekt¿el b¿t¿nl¿ĵ¿ 
Tarihsel ve baĵlamsal veriler 

Tablo 3ôte, literat¿rde zaman zaman birbirlerinin yerine kullanēlabilen her iki ilkenin de 

farklēlēklarē gºsterilmektedir. Fonlara saygē; koleksiyonlarēn orijinal baĵlamlarēna gºre 

bozulmadan saklanmasēyla ilgiliyken provenans ise belgelerin ¿reticisini veya kaynaĵēnē 

tanēmlamayē ve kaydetmeyi vurgulamaktadēr. Aralarēndaki ince farklar, d¿zenleme 

faaliyetlerinde ºzellikle a­ēĵa ­ēkmaktadēr. Fonlara saygē; belgelerin fiziksel ve entellekt¿el 

olarak nasēl gruplandērēlacaĵēnē gºsterirken; provenans ise araĸtērmacēlar i­in baĵlam saĵlayan 

tanēmlayēcē metaverileri izler. Bu farklēlēklar gºz ºn¿ne alēndēĵēnda; fonlara saygē yapēsal bir 

ilke iken provenans tanēmlayēcē bir ilke olarak gºr¿lmektedir (Duchein, 1983).  

2.3.1.3. Orijinal D¿zen Ķlkesi 

Bu ilke, sistematik bir bi­imde ilk defa Hollandalē arĸivciler Muller, Feith ve Fruin (2003/1898, 

s. 52) tarafēndan 1898 yēlēnda yayēmlanan ñArĸivlerin D¿zenlenmesi ve Tanēmlanmasē 

Kēlavuzuònda ĸu ĸekilde bahsedilmiĸtir: ñD¿zenleme sistemi, esas olarak onu ¿reten idari 

organēn organizasyonuna karĸēlēk gelen arĸiv koleksiyonunun orijinal organizasyonuna 

dayanmalēdērò.    

Arĸivcilik Terimleri Sºzl¿ĵ¿ônde ñAsli D¿zenò olarak belirtilen ilke; ñbelgelerin g¿ncel 

kullanēmda olduĵu s¿re­ i­erisinde uygulanan d¿zen i­inde saklanmasē prensibiò olarak 

tanēmlanmēĸtēr (Karakaĸ, Rukancē ve Anameri­, 2009, s. 7). 

Arĸiv ve Belge Terminolojisi Sºzl¿ĵ¿ônde ilke, ĸu ĸekilde tanēmlamaktadēr: ñBelgelerin 

¿reticisi tarafēndan oluĸturulan organizasyonu ve sērasēò (Pearce-Moses, 2005, s. 280-281). 
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Sºzl¿ĵe gºre ilke; arĸivlerin temel bir ilkesidir ve belgeleri orijinal d¿zende tutmanēn iki amaca 

hizmet ettiĵini belirtir:  

¶ Belgelerin baĵlamēndan ­ēkarēlabilecek mevcut iliĸkileri ve kanētsal ºnemi korumasē, 

¶ Belge ¿reticisini, belgelere eriĸmek i­in yeni eriĸim ara­larē oluĸturma zahmetinden 

kurtarmasē. 

Schellenberg (1961, s. 18) ilkeyi, belgelerin mevcut yaĸamlarē boyunca kendilerine uygulanan 

d¿zende tutulmasē gerektiĵi ĸeklinde tanēmlamakta ve ilkenin, Alman arĸivciler tarafēndan 

1881ôde Prusya Devlet Arĸivleriôndeki d¿zenleme ­alēĸmalarēnda kullanēlmak ¿zere form¿le 

edilen ñRegistraturprinzipòin bir sonucu olduĵunu belirtmektedir. Ķlke, tam olarak resmi 

belgelerin, ilgili birimin resmi faaliyetleri sērasēnda oluĸturulduklarē d¿zene gºre saklanmasē 

gerektiĵini vurgulamaktadēr. Ķlke; belgeler arĸive devredilmeden ºnce resmi olarak uygun 

ĸekilde d¿zenlendiĵinde uygulanabilmektedir.  

Orijinal d¿zen ilkesi kapsamēnda; yanlēĸ dosyalanmēĸ ºĵeler, uygun yerlerinde yeniden 

dosyalanabilir. ¦retici, ºĵeleri geliĸig¿zel bir ĸekilde saklamēĸsa, bir koleksiyon anlamlē bir 

d¿zene sahip olmayabilir. Bu gibi durumlarda, arĸivciler d¿zenlemeyi ve tanēmlamayē 

kolaylaĸtērmak i­in belirli bir d¿zen uygular. Dolaysēyla bir arĸiv koleksiyonunun 

d¿zenlenmesinde, ilk ºnce m¿mk¿n olduĵunca orijinal d¿zen yeniden kurulmalēdēr. Ancak 

bundan sonra, bu d¿zenin dēĸēna ­ēkmanēn arzu edilip edilmeyeceĵi ve ne ºl­¿de arzu edilir 

olduĵuna karar verilebilir (Muller, Feith ve Fruin, 1898/2003, s. 58). Bu kural, bir arĸiv 

koleksiyonunun eski organizasyonuna sēkē sēkēya baĵlēlēĵēna dayanmaz ve eski d¿zenin kendi 

baĸēna iyileĸtirmeye a­ēk olmadēĵē gerek­esiyle yeniden kurulmasēnē talep etmez. Ancak, bu 

eski d¿zenin dēĸēna ­ēkma fērsatē olabileceĵini kabul eder. ¥nceki bºl¿mde belirtilen ilkeye 

uygun olarak genel eski d¿zenin, eski organizasyonun ihtiya­larēna gºre kurulduĵu ve ona sēkē 

sēkēya baĵlē olduĵu ger­eĵini vurgular. Bunun i­in ºncelikle arĸiv koleksiyonunun canlē bir 

organizma iken nasēl oluĸtuĵunu ve nasēl deĵiĸtiĵini incelemek gerekmektedir (Douglas, 

2013). 

Boles (1982, s. 29); ilkenin uzunca bir zamandēr kullanēldēĵēnē belirtmekte ve bu durumu da 

uygulama kolaylēĵēna ve teorik gerek­elere baĵlamaktadēr. Ona gºre uygulamada, ilkenin iki 

dayanaĵē bulunmaktadēr. Birincisi; ­oĵunlukla iĸe yaramasēdēr. Ķlke, evrensel olarak 

uygulanabilir olmasa da ve bu duruma ­ok sayēda istisna yapēlmasē gerekse de, yine de 

tamamen uygulanamayacak kadar kusurlu deĵildir. Ķkincisi ise ekonomisidir. S¿rekli olarak 

yetersiz ºdenek saĵlanan b¿t­elerle karĸē karĸēya kalan arĸivciler, teorik deĵerlendirmeler ne 

olursa olsun, b¿y¿k belge gruplarē ¿zerinde alternatif organizasyon ĸemalarē uygulama 
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yeteneĵine sahip olamamēĸ ve bºylece bu ilke zorunlu olarak kullanēlmaya devam etmiĸtir. 

Teorik gerek­eler ise; tarihsel ve arĸivsel olmak ¿zere iki amaca hizmet eder. Tarihsel olarak; 

belgelerin ¿reticilerine gºre d¿zenlenmesi, belgelerin i­eriĵinden baĵēmsēz olarak belge 

¿reticisinin karakteri ve organizasyonu hakkēnda bilgi vermektedir. Bºylece, ilkenin kanēt 

deĵeri yansētēlmēĸ olur. Ķlke ayrēca, provenans ilkesini ºnemli ºl­¿de geniĸletmesi bakēmēndan 

arĸivsel bir deĵere de sahiptir. Provenans, temelde arĸivcilerin bir grup belgeyi ayrē bir birim 

ĸeklinde muhafaza ederek, dosyalara ne ekleme ne de ­ēkarma yaparak bir belge b¿t¿n¿n¿n 

¿reticisine saygē gºstermeleri konusunda ēsrar eder. Belgelerin orijinal d¿zeninin korunmasē 

da bºylece bu saygēyē g¿­lendirir. Yalnēzca ¿reticinin belge yapēsēnēn b¿t¿nl¿ĵ¿ne deĵil, aynē 

zamanda ¿reticinin d¿zenine de saygē gºsterilir. Bu ­er­evede orijinal d¿zen, provenans 

ilkesinin organik bir bileĸeni olarak deĵerlendirilebilir. 

Arĸiv teorisinin uygulanma durumu, gºr¿n¿rde net olan s¿reci daha da karmaĸēklaĸtērmaktadēr. 

Bir arĸivci, provenans ve orijinal d¿zen arasēndaki iliĸkiden g¿­l¿ bir ĸekilde etkilendiĵinde, 

orijinal d¿zenin kesinlikle bozulmamasē gerektiĵini bilir ­¿nk¿ eĵer bºyle bir bozma eylemi 

yapēlērsa; sadece kanētlar kaybolmakla kalmayacak, aynē zamanda arĸivsel ger­ekler de 

bozulacaktēr. Sonu­ olarak arĸivci, kanētsal olarak ¿st¿n ve otantik belgelere eriĸim ne kadar 

zayēf olursa olsun, orijinal d¿zeni olduĵu gibi bērakma eĵiliminde olacaktēr (Greene ve 

Meissner, 2005). 

Tablo 4ôte orijinal d¿zen ile provenans ilkesi arasēndaki farklēlēklar ºzetlenmiĸtir. Orijinal 

d¿zen ilkesi, belgelerin ¿reticisi tarafēndan aktif olarak kullanēldēĵē zamankiyle aynē i­ 

d¿zenlemede tutulmasē gerektiĵini vurgulamasē nedeniyle, odaklandēĵē alanlar a­ēsēndan 

provenans ilkesinden kesin bir ĸekilde ayrēlēr. Provenans ilkesi ise belgelerin orijinal ¿reticisine 

baĵlē kalmasēnē saĵlamanēn yanēnda, buna baĵlē olarak baĵlamēn ve ºzg¿nl¿ĵ¿n korunmasēnē 

ama­lar. 

Tablo 4. Orijinal D¿zen ve Provenans Ķlkeleri Arasēndaki Temel Farklēlēklar  

 Orijinal D¿zen Provenans 

Odak ¦retici tarafēndan d¿zenleme 
Belgelerin ¿reticisinin 

belirlenmesi ve belgelenmesi 

Uygulama Seviyesi 

Koruyucu - Orijinal 

organizasyonun bozulmadan 

korunmasē saĵlanēr 

Tanēmlayēcē - Kataloglama ve 

baĵlamsal tanēmlamada 

uygulanēr 

Ama­ Ķĸlevsel iliĸkilerin korunmasē 
Belgelerin ge­miĸinin ve 

kºkeninin izlenmesi 

¢ēktē Dosyalama sisteminin korunmasē Tarihsel ve baĵlamsal veriler 

 

Tablo 4ôten gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere; orijinal d¿zen, belgelerin oluĸturulduĵu andaki d¿zenlerinin 

korunmasēna yoĵunlaĸērken; provenans, belgelerin hangi kiĸi ya da kurum tarafēndan 
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¿retildiĵini ortaya koymaya odaklanmaktadēr. Orijinal d¿zen, belgelerin ilk oluĸturulduklarē 

sistem veya yapē bozulmadan korunmasēnē hedeflerken, provenans ise daha ­ok tanēmlama, 

kataloglama ve baĵlamsal tanēmlama ­alēĸmalarēnda kullanēlēr. Orijinal d¿zen, belgeler 

arasēndaki iĸlevsel baĵlantēlarē korumayē ama­larken; provenans, belgelerin ge­miĸini ve 

kºkenini takip etmeyi ama­lar. Orijinal d¿zenin sonucunda belgeler, ilk oluĸturulduklarē 

dosyalama sistemine yakēn ĸekilde saklanērken, provenansta ise belgelerin ge­miĸi ve 

baĵlamēna dair bilgiler ¿retil ir. 

Tablo 5. Orijinal D¿zen ve Fonlara Saygē Ķlkeleri Arasēndaki Temel Farklēlēklar  

 Orijinal D¿zen Fonlara Saygē 

Odak ¦retici tarafēndan d¿zenleme 

¦reticinin belgelerinin bir 

birim olarak b¿t¿nl¿ĵ¿n¿n 

korunmasē 

Uygulama Seviyesi 

Koruyucu - Orijinal 

organizasyonun bozulmadan 

korunmasē saĵlanēr 

Organizasyonel - Belgeleri 

gruplandērmak ve d¿zenlemek  

Ama­ Ķĸlevsel iliĸkilerin korunmasē Orijinal baĵlamē korumak  

¢ēktē Dosyalama sisteminin korunmasē 
Belgelerin fiziksel veya 

entellekt¿el b¿t¿nl¿ĵ¿ 

 

Tablo 5ôte ise orijinal d¿zen ve fonlara saygē ilkeleri arasēndaki farklēlēklar gºsterilmektedir. 

Orijinal d¿zende; belgeler arasēndaki iĸlevsel iliĸkilerin korunmasē hedeflenerek, belge 

¿reticileri tarafēndan belirlenen d¿zeninin korunmasē odak noktasēdēr. Fonlara saygē ilkesi ise; 

¿reticinin belgelerinin tamamēnē tek bir birim olarak korumaya odaklanēr. Orijinal baĵlamē 

korumak amacēyla, belgeler ¿reticilerine gºre gruplandērēlarak organizasyonel d¿zeyde 

etkinlik saĵlanmaktadēr. 

2.4. Arĸivsel D¿ĸ¿nme 

¥nce orta­aĵ belgeleri, ardēndan giderek daha fazla sayēda diĵer kamu belgeleri ulusal anlamda 

ºnemli hale gelince devletler, arĸivlerin ñyetenekliò koruyucularēn bakēmēna emanet edilmesi 

gerektiĵini farketmiĸtir (Posner, 1940). Zaman i­erisindeki bu deĵiĸim, belgelerin korunmasē 

ve yºnetiminin organize bir uygulamaya dºn¿ĸt¿r¿ld¿ĵ¿ bug¿nk¿ arĸiv kurumlarēnēn 

baĸlangēcēna ºnc¿l¿k etmiĸtir. Koruyucu olarak arĸivcinin rol¿ de zaman i­erisinde sadece 

belgelerin fiziksel b¿t¿nl¿ĵ¿n¿ korumakla kalmayēp eriĸilebilirliĵini ve gelecekteki 

kullanēmlar i­in uygun baĵlamē saĵlamak olmuĸtur. Bu dºn¿ĸ¿m, arĸiv teorisindeki temel 

ilkelerle, ºzellikle de belgelerin doĵrudan idari kullanēmēnēn ºtesinde uzun vadeli ºnemini 

vurgulayan arĸiv deĵeri kavramēyla da uyumludur. Arĸivler, zaman i­inde tarihin ve mirasēn 

daha geniĸ toplumsal ve politik yºnlerini yansētacak ĸekilde d¿zenlendiĵi bir alan haline gelmiĸ 

ve arĸivciler, tarihi belgelerin ºzg¿nl¿ĵ¿n¿ ve s¿rekliliĵini koruma konusunda kritik bir 
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sorumluluk ¿stlenerek daha ­ok toplumsal kapsayēcēlēk baĵlamēna ulaĸmēĸlardēr (Booms, 

Joldersma ve Klumpenhouwer, 1987, s. 78). Yakēn bir zamandan itibaren bu durum, arĸivsel 

d¿ĸ¿nmenin temelini oluĸturmuĸtur. 

Lowry ve MacNeil (2021), arĸivsel s¿re­lerin tarihi belgeleri muhafaza etmekten ­ok daha 

fazlasē olduĵunu vurgulayarak; ge­miĸin nasēl anlaĸēldēĵēnēn, bug¿n¿n nasēl korunduĵunun ve 

geleceĵin nasēl ĸekillenebileceĵine dair anahtar bakēĸ a­ēsēnēn arĸivsel d¿ĸ¿nme kavramē ile 

elde edilebileceĵini ºne s¿rm¿ĸt¿r. ¢¿nk¿ belgeleri korumanēn ve yºnetmenin etik, tarihi ve 

sosyal sonu­larēnēn eleĸtirel ve katēlēmcē bir ĸekilde deĵerlendirilmesi gerekmektedir. 

Arĸivsel d¿ĸ¿nme terimi, arĸiv ­alēĸmalarēnda belgelerin korunmasē ve iĸlenmesiyle ilgili teori, 

ilke ve eylemleri ifade etmek i­in kullanēlmaktadēr (Ahmed, 2021, s. 10). Baĸka bir deyiĸle 

arĸivsel d¿ĸ¿nme; arĸivcilerin ve bilgi profesyonellerinin arĸivleri nasēl yºnettiklerini, 

yorumladēklarēnē ve kavramsallaĸtērdēklarēnē etkileyen entelekt¿el yaklaĸēmē ve zihniyeti ifade 

etmektedir. Ayrēca, dijital veya fiziksel materyallerin oluĸturulmasē, d¿zenlenmesi, korunmasē 

ve eriĸilebilirliĵi ile ilgili kararlarē oluĸturan ilkeler, teoriler ve ­er­eveleri de kapsamaktadēr. 

Arĸivsel d¿ĸ¿nme, sadece tarihi nitelikteki belgelerle nasēl etkileĸim kurulduĵunu deĵil, bu 

belgelerin hangi ortama kaydedildiĵinden baĵēmsēz olarak bilgiyi gelecek i­in korumanēn 

ºnemini de vurgulamaktadēr. 

Sassoon (2007, s. 41) arĸivsel d¿ĸ¿nmenin; arĸivciler tarafēndan materyallerin arĸivsel 

s¿re­lerde nasēl d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿ baĵlamēnda anlaĸēlmasē gerektiĵini vurgulamaktadēr. Bºyle bir 

d¿ĸ¿nme tarzē, arĸivler i­in yapēlanlarēn temelini oluĸturur. Jones (2016, s. 214) ise, arĸivsel 

d¿ĸ¿nme anlayēĸēnēn temel yºnlerini; arĸiv koleksiyonlarēnē anlayabilmek i­in materyallerin 

toplu tanēmlanmasē; materyallerin saklandēĵē ve kullanēldēĵē d¿zenin anlamēna katkēda 

bulunduĵu inancē, provenans bilgisinin yakalanmasē, belgelerin oluĸturulduĵu ve yºnetildiĵi 

baĵlamēn veya baĵlamlarēn anlaĸēlmasēnēn ºnemi, t¿m bu yºnlerin her birinin, her bir bileĸene 

anlam kazandērmaya yardēmcē olan bir iliĸki ve baĵlantē sisteminin par­asē olduĵu anlayēĸē, bu 

sistemlerin uzun s¿reli eriĸilebilir ve anlaĸēlēr kalabilecek ĸekilde belgelenmesini ve 

yºnetilmesini saĵlayabilmek i­in s¿rd¿r¿lebilirliĵe odaklanma olarak belirtmektedir. 

Weldôe gºre (2014, s. 236) arĸivsel d¿ĸ¿nme, arĸivsel s¿re­lerin de ºtesine ge­en eleĸtirel bir 

soyutlama olarak da gºr¿lebilir. Bu anlamda, hangi materyallerin nasēl korunacaĵē; arĸivlerin 

ge­miĸi, bug¿n i­in nasēl ĸekillendirilebileceĵi, topluluklarēn seslerini nasēl duyurabileceĵi ve 

eriĸim ile gizlilik arasēndaki dengenin nasēl saĵlanacaĵē gibi sorularla ilgilenmektedir. 
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Arĸivsel d¿ĸ¿nme kavramē uzun s¿redir arĸivlerin nesnel ve tarafsēz alanlar olduĵu fikrine karĸē 

­ēkan baĸta post-modern teori olmak ¿zere ­eĸitli fikirlerden etkilenmiĸtir (Cook, 2001; Harris, 

2005; Jimerson, 2007). Post-modern arĸiv teorisyenleri, arĸiv eyleminin doĵasē gereĵi ºznel 

olduĵunu; sosyal, siyasi ve k¿lt¿rel faktºrler tarafēndan ĸekillendirildiĵini savunmaktadēr 

(Schwartz ve Cook, 2002; Carter, 2006; Caswell, 2023). Bu durum zaman i­erisinde arĸiv 

­alēĸmalarēna daha eleĸtirel bir yaklaĸēm getirmiĸ, Jenkinsoncu yaklaĸēma sahip ñarĸivcilerin, 

belgelerin sadece pasif koruyucularēò olduklarē anlayēĸē terkedilerek ñtarihin yorumcularēò 

ĸeklindeki yeni rollerini tanēmlamaya baĸlamēĸtēr. 

Cook (2013), entelekt¿el akēmlarēn modern ºncesi dºnemden moderne, post-modernden 

dºnemden ­aĵdaĸa doĵru deĵiĸtik­e, arĸivsel d¿ĸ¿nmenin odaĵēnēn da kanēttan belleĵe, kimlik 

ve topluluĵa doĵru kaydēĵēnē vurgulamaktadēr. Bu baĵlamda arĸiv paradigmasēnēn eskiden 

yeniye doĵru dºrt boyutunu kanēt, bellek, kimlik ve topluluk olarak belirlemiĸtir. Ona gºre 

arĸivciler; farklē yerlerde hemen hemen aynē s¿re­leri (deĵerlendirme, edinme, iĸleme, 

tanēmlama, koruma, eriĸime sunma vb.) ger­ekleĸtirdiklerinden dolayē; sorumluluklarē, 

toplumsal ºnemleri ve etkisi, bir ideale ve bireysellikten ziyade toplumsallēĵa ulaĸmalēdēr.  

 

 

 

 

 

 

ķekil 2. Arĸivsel D¿ĸ¿nmenin Dºrt Yºn¿ 

ķekil 2ôde gºsterildiĵi ¿zere kanēt, ilk arĸiv paradigmasēdēr ve 1930ôlara kadar profesyonel 

sºyleme h©kim olmuĸ ve g¿n¿m¿zde de ºnemli bir arĸivcilik kaygēsē olarak devam etmektedir. 

Paradigma, arĸivlerde biriken ñdoĵalò kalēntēlarēn kanēt olarak korunmasē etrafēnda 

ĸekillenmiĸtir ve tarafsēz bir koruyucu olarak arĸivcinin temel profesyonel odaĵē, hukuki 

ºzelikteki resmi belgelerin gelecek kuĸaklar tarafēndan otantik ve g¿venilir belgesel kaynaklar 

olarak kullanēlmasē ve anlaĸēlmasē i­in bir baĵlama oturtulmasē amacēyla d¿zenlenmesi ve 

tanēmlanmasē olmuĸtur (Cook, 2013, s. 106). 

Bellek, ikinci arĸiv paradigmasēdēr ve 1930ôlardan 1970ôlere kadar paradigmanēn anahtar 

kavramē olmuĸtur. Bu paradigma, belgelerin tarihsel kaynaklar olarak deĵerlendirilmesiyle 

birlikte, arĸivcinin tarih­i ºzelliĵine miras kalan hukuki bir kanētē korumak yerine, ºznel olarak 

Arĸivsel D¿ĸ¿nme 

Kanēt 
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Kimlik  
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k¿lt¿rel bir bellek kaynaĵē ¿retmesiyle belirgin bir ĸekilde ilgilidir. Bu bellek kaynaĵē; modern 

iĸ ara­larē ve s¿re­leri kullanēlarak, daha b¿y¿k olan varlēklar i­in daha verimli bir ĸekilde 

yºnetilmiĸ ve arĸivcilerin deĵerlendirme ve tanēmlamaya yºnelik yeni yaklaĸēmlarē 

desteklemek i­in belgelerin ve ¿reticilerinin tarihine iliĸkin ayrēntēlē araĸtērmalarēnē 

yansētmēĸtēr. Ortaya ­ēkan arĸiv, elbette halen insani ve kurumsal faaliyetlerin kanētēdēr, ancak 

bu kanētlarēn ¿retildiĵi, deĵerlendirildiĵi, edinildiĵi, tanēmlandēĵē ve anlaĸēldēĵē baĵlam artēk 

deĵiĸmiĸtir (Cook, 2013, s. 108). 

Kimlik  ise ¿­¿nc¿ arĸiv paradigmasēdēr ve 1970ôlerden sonraki yēllarda arĸivcinin profesyonel 

uzmanlēĵēnda anahtar kavramdēr. Bu paradigma, belirgin bir ĸekilde arĸivlerin toplumsal bir 

kaynak olarak sayēlmasē gerektiĵine odaklanmēĸtēr. Arĸivler, daha ºnceki zihinsel ­er­evelere 

h©kim olan monolitik kalēplardan ziyade postmodern ve dijital d¿nyanēn ­oĵulcu ve belirsiz 

doĵasēna giderek daha fazla saygē duyan bir toplumsal kaynak olarak deĵerlendirilebilir. 

Arĸivler bu dºnemde aynē zamanda akademik elitleri destekleyen bir k¿lt¿rel miras kaynaĵē 

olmaktan ­ēkēp kimlik ve adalet i­in toplumsal bir temel haline dºnm¿ĸm¿ĸt¿r. Arĸivcinin 

kendi kimliĵi, toplumun kimliĵini daha karmaĸēk kanēt kavramlarēna dayanan ortak anēlar 

aracēlēĵēyla bulmasēna ºnc¿l¿k eden uzman olmaya doĵru geniĸlemiĸtir. Artēk arĸivci, arĸivsel 

belleĵe baĸvurarak toplumun kendi ­oklu kimliklerini oluĸturmasēna yardēmcē olan bilin­li bir 

arabulucu ve hēzla deĵiĸen toplumsal organizasyonlarēn ve dijital ortamēn baĸ dºnd¿r¿c¿ 

karmaĸēklēĵē karĸēsēnda kanētlarē koruyan aktif bir uzman olarak kendi kimliĵinin arayēĸēndadēr 

(Cook, 2013, s. 112). 

Topluluk, dºrd¿nc¿ arĸiv paradigmasēdēr ve g¿n¿m¿zde olduk­a baskēndēr. Yeni dijital, politik 

ve ­oĵulcu evrende profesyonel arĸivcilerin, yerleĸik arĸivlerdeki materyalleri edinmek yerine, 

arĸivsel s¿re­leri toplumdaki bir­ok kiĸiyle paylaĸēlan katēlēmcē bir s¿re­ olarak teĸvik etmek 

i­in toplum i­inde ­alēĸan mentºrler ve ko­lar haline dºn¿ĸt¿kleri bir dºnem olarak 

vurgulanmaktadēr. Arĸivciler; topluluklarēn kanēt ¿retme ve doĵrulama, hik©ye anlatma, bellek 

oluĸturma ve genellikle farklē olan iliĸkilerini belgeleme konusunda sahip olduklarē yeni 

yºntemleri ºĵrenmelidir. Topluluk arĸivleri; uzmanlēk ve bilgiyi her iki yºnde de paylaĸarak, 

bellek ve kimlik i­in geniĸletilmiĸ, canlē, kullanēlabilir ve baĵlamsallaĸtērēlmēĸ belgelere sahip 

olma konusunda kendi ­ēkarlarēna ve nihayetinde toplumun ­ēkarlarēna hizmet etmek i­in 

arĸivlerini tutmaya teĸvik eder. Arĸivciler aynē zamanda toplumun ilgili ¿yelerini arĸivler ve 

onlarēn topluluk arĸivleri ile etkileĸimli diyaloglara dahil edebilir ve baskēn k¿lt¿r dilinden, 

terminolojisinden ve tanēmlarēndan ñºtekiòne karĸē duyarlēlēĵa ve belgelerin idari ve hukuki 
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ºnemleri kadar toplumlar i­in taĸēdēĵē duygusal, dini, sembolik ve k¿lt¿rel deĵerlere iliĸkin 

keskin bir farkēndalēĵa ge­iĸ yapmalarē gerekmektedir (Cook, 2013, s. 115). 

Punzalan ve Caswell (2016), arĸiv bilimi alanēnda sosyal adalet konusunda yapēlan ­alēĸmalarē; 

toplumun yeterince temsil edilmeyen ve marjinalleĸtirilmiĸ kesimlerinin dahil edilmesi, arĸiv 

kavramlarēnēn yeniden yorumlanmasē ve geniĸletilmesi, topluluk arĸivlerinin geliĸtirilmesi, 

arĸiv eĵitimi ve ºĵretiminin yeniden d¿ĸ¿n¿lmesi ve insan haklarē ihlallerini belgeleme 

­abalarē olarak sēnēflandērmēĸtēr. Arĸiv alanēndaki ­alēĸmalarēn daha ­ok sosyal adalet 

konularēnē kapsayabilmesi i­in gelecekteki ­alēĸmalarē ­er­eveleyebilecek ¿­ temel alanē; 

ñsosyal adalet anlayēĸēnda hak temelli yaklaĸēmlarēn ºtesine ge­ilmesiò, ñmarjinalleĸmenin 

ērksal ve ekonomik yapēlarēnēn incelenmesiò ve ñdijitalleĸme ile a­ēk eriĸimin etki ve 

sonu­larēnēn anlaĸēlmasēò ĸeklinde belirlemiĸtir. 

Dijital ­aĵda kavram; verilerin oluĸturulmasē, depolanmasē ve eriĸilebilirliĵinde teknolojinin 

dºn¿ĸt¿r¿c¿ etkisi nedeniyle ºnemli ºl­¿de evrimleĸmiĸtir. Dijital teknolojilerin 

yaygēnlaĸmasē; kalēcēlēk, maddesellik ve eriĸilebilirlik konusundaki geleneksel kavramlarē da 

derinden etkileyerek bozmuĸtur. Materyallerin giderek daha fazla dijital oluĸturulmasē dijital 

formatlarēn, metaverilerin ve dosya sistemlerinin anlaĸēlmasēnē karmaĸēklaĸtērmaktadēr. Buna 

baĵlē olarak da i­gºr¿, anlam ve baĵlam gibi s¿re­ bazlē ifadelerin anlaĸēlmasē da zorlaĸmēĸtēr. 

Dolaysēyla; dijital ortamdaki bilgilerin bi­im olarak yeniden d¿ĸ¿n¿l¿p tasarlanmasēna ve hatta 

yeni yaklaĸēmlar doĵmasēna yºnelik ­alēĸmalar gitgide artmaktadēr (Klareld ve Gidlund, 2017; 

Jensen, 2020; Anderson, 2020; Goudarouli, 2023). Makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme gibi 

yapay zek© teknikleri; sēnēflandērma, i­gºr¿ ­ēkarma ve metaveri oluĸturma gibi s¿re­lerin 

otomatikleĸtirilmesini ve arĸivcilerin daha ¿st d¿zey gºrevlere odaklanmasēnē saĵlayabilir. 

Ayrēca, dijital platformlarēn keĸfedilebilirliĵinin artmasē, arĸivler ile kullanēcēlar arasēndaki 

baĵē kuvvetlendirebilir ve eriĸimin daha fazla demokratikleĸtirilmesini saĵlayabilir.  

Literat¿rdeki ­alēĸmalar incelendiĵinde, arĸivsel d¿ĸ¿nme ­alēĸmalarēnēn daha ­ok aĸaĵēdaki 

alanlarda yapēldēĵē gºr¿lebilir:  

¶ Provenans Araĸtērmasē: Arĸivsel d¿ĸ¿nmenin de temellerinden biri olarak; kiĸi, topluluk 

veya kurumlarēn, belgelerini nasēl oluĸturduĵunu ve bu belgelerin nereden geldiĵinin 

anlaĸēlmasē b¿t¿nl¿klerinin korunmasēnda anahtar gºrevi gºr¿r. Dijital belgelerin 

mevcut teknolojide provenansēnē izleyebilmenin zorluklarēnē ºn plana ­ēkaran ve bu 

durumun iyileĸtirilebilmesi i­in Kaynak Tanēmlama ¢er­evesi (RDF)34 ve RiC gibi 

                                                 
34 Resource Description Framework 
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standart ve ara­larla provenansēn izlenebileceĵinin vurgulanmasē (Michetti, 2016); 

h¿k¿metler ve yerel yºnetimlerin yapēlarē ve prosed¿rleri ¿zerinde daha yoĵun bir 

ĸekilde d¿ĸ¿n¿lmesi (Fuhrmeister ve Hopp, 2019); yerli  topluluklarēn belleklerinin 

izlenmesi (Cowan, 2018); sºm¿rge dºnemi m¿ze eserlerinin fiziksel kalēntēlarēnē 

inceleme ve iade etme s¿recinde dºnem bilgisini ve eriĸilebilirliĵi yeniden ¿retme 

riskinin ele alēnmasē (Kuever, 2024) gibi ­alēĸmalar, provenans araĸtērmalarēnda ºne 

­ēkmaktadēr. 

¶ Deĵerlendirme: Arĸivsel d¿ĸ¿nme, aynē zamanda hangi belgelerin kalēcē deĵere sahip 

olduĵunu ve gelecek i­in korunmasē gerektiĵi konusunda eleĸtirel karar vermeyi i­erir. 

Resmi ve toplumsal ºnceliklerin zaman i­erisinde deĵiĸebileceĵinden hareketle arĸivsel 

deĵerin deĵiĸebileceĵi ve deĵerlendirme kriterlerinin farklēlaĸabileceĵi ihtimali her 

zaman bulunmaktadēr. Cook (2013) tarafēndan ºnerilen ñarĸivsel d¿ĸ¿nmenin dºrt 

paradigmasēònēn deĵerlendirme s¿reci ile baĵdaĸtērēlmasē (Foscarini, 2017); dijital insani 

bilimler alanēndaki ­aĵdaĸ uygulamalarēn, arĸiv belgelerini analitik ve dijital ge­miĸ 

anlatēsē ama­larē i­in "ham" malzeme olarak nasēl kullanabileceĵinin araĸtērēlmasē (Bauer 

ve Wrisley, 2020); arĸivleri uzun s¿redir ñrahatsēz edenò sessizliklerin35 duyulabilmesi 

i­in ­eĸitli topluluklar ile birlikte katēlēmcē deĵerlendirme (Cook, 2011a) gibi ­alēĸmalar 

ise deĵerlendirme alanēnda ºn plana ­ēkmaktadēr. 

¶ Eriĸim ve Etik: Etik hususlar arĸivsel d¿ĸ¿nmenin merkezinde yer alan boyutlardan 

biridir. Arĸivciler; gizliliĵe ve yasal y¿k¿ml¿l¿klere uyarken, materyalleri koruma 

ihtiyacē ile bunlarē toplumun eriĸimine sunma sorumluluĵu arasēnda denge kurmak 

durumdadēr. Dijital platformlarēn ortaya ­ēkmasēyla birlikte, bilgi ve belgelerin 

topluluklara nasēl eriĸilebilir hale getirilebileceĵi ºnemli bir sorunsal olarak ortaya 

­ēkmēĸtēr. Bazē arĸivcilerin, koleksiyonlarē t¿m topluma sunmanēn etik olup olmadēĵēna 

ve kendilerini k¿lt¿r¿n "koruyucularē" olarak adlandēran bazē arĸivcilerin h©l© nadir olsa 

da kēsētlama taraftarē olduklarēna yºnelik (Prelinger, 2007) ve arĸivlerdeki ger­eĵin 

doĵasēnēn karmaĸēk olduĵundan hareketle kurumlarēn ve arĸivcilerin ¿retken g¿c¿n¿n 

analizi ve hassas bilgileri keĸfetmenin etik ikileminin incelenmesi (Tesar, 2014) gibi 

­alēĸmalar bulunmaktadēr. 

¶ Bellek: Arĸivsel d¿ĸ¿nme, arĸivlerin kolektif hafēzayē nasēl ĸekillendirdiĵini ve g¿­ 

yapēlarēnē nasēl etkilediĵini aynē zamanda eleĸtirel bir ĸekilde de incelemektedir. Chazan, 

                                                 
35 Yerli halkēn varlēĵē 
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Baldwin ve Madokoroôya gºre (2015) arĸivler tarafsēz depolar deĵildir; onlarē ¿reten ve 

muhafaza edenlerin bakēĸ a­ēlarēnē ve ºnceliklerini yansētēr. Yazarlara gºre marjinal grup 

ve topluluklarēn seslerini dēĸlayan bir arĸivcilik yerine bu grup ve topluluklarēn 

ge­miĸlerindeki boĸluklarē, sessizlikleri ve ºnyargēlarē kērmak i­in yeni nesil arĸivsel 

d¿ĸ¿nme savunulmalēdēr. Ķki temel depolama bi­imi olan bellek ve arĸiv kavramlarēnēn  

birbirleriyle iliĸkilerinin maddesellik ve epistemolojik incelenmesi (Jaspert vd., 2024); 

arĸivin, olaylarē kaydettiĵi kadar ¿rettiĵi varsayēmēyla arĸiv uygulamalarē ve arĸiv 

belgeleri arasēndaki iliĸkinin ñanēò oluĸturmaya yardēmcē olmasē (Mauthner ve Gardos, 

2015); kiĸisel, kolektif, tarihsel ve arĸivsel olmak ¿zere dºrt t¿r hafēza baĵlamēnda, 

toplumdaki g¿­ iliĸkilerinin incelendiĵi ve arĸivcilerin, toplumdaki zayēf gruplarēn 

belgelerine yºnelik ºnyargēyē fark ederek ve bunun ¿stesinden gelerek gelecek nesiller 

i­in evrensel k¿lt¿r¿n t¿m seslerinin incelemesini saĵlamasē zorunluluĵu (Jimerson, 

2003) gibi ­alēĸmalar ºn plana ­ēkmaktadēr. 

¶ Eĸitlik: Arĸivsel d¿ĸ¿nme dijital u­urum, temsil ve k¿lt¿rel duyarlēlēk gibi konularda 

kapsayēcē ve eĸitlik­i yaklaĸēmlar benimsenmesini gerektirmektedir. Bºylece; seslerini 

duyuramayan ­eĸitli topluluklarēn tarihlerinin korunmasē ve otantik bir ĸekilde temsil 

edilebilirliĵi saĵlanmēĸ olur. ¢eĸitlilik, eĸitlik, kapsayēcēlēk ve sosyal adaletin arĸivcilik 

lisans¿st¿ m¿fredatēna eklenmesi (Poole ve Todd-Diaz, 2023); tanēmlama s¿re­lerindeki 

dil yaklaĸēmēnēn gºzden ge­irilerek, eĸitlik ve uzlaĸtērma odaklē d¿ĸ¿ncenin arĸivsel 

uygulamalara nasēl entegre edilebileceĵinin incelenmesi (Robichaud, 2021) gibi 

­alēĸmalar bulunmaktadēr. 

2.5. Hesaplamalē D¿ĸ¿nme 

Ķnsanēn temel ºzellikleri arasēnda d¿ĸ¿nme yetisi ile ­eĸitli durumlar karĸēsēnda yargēda 

bulunabilme kapasitesi yer almaktadēr. D¿ĸ¿nme; bireyin zihinsel temsiller ¿zerinde iĸlem 

yapmasēna olanak tanēyan, analiz, sentez, problem ­ºzme, karar verme ve eleĸtirel 

deĵerlendirme gibi becerileri i­eren bilin­li bir biliĸsel s¿re­tir (Wang ve Chiew, 2010; Saiz 

ve Rivas, 2023). Bu temel ºzellikler; insanlēĵēn ilk varoluĸundan itibaren kendisine doĵa 

karĸēsēnda zamanla avantaj saĵlamēĸtēr. Ķnsanlēk; deneme-yanēlma yºntemiyle uyguladēĵē av 

teknikleri ile veya tesad¿fen bulduĵu ateĸ ile doĵa karĸēsēnda daha uzun s¿reler ayakta kalmayē 

baĸarabilmiĸtir. Y¿zbinlerce yēl boyunca bu temel ºzellikler, daha da geliĸmiĸ ve g¿n¿m¿ze 

kadar ulaĸan devasa bir ortak miras ¿retilmesinde temel olgular olmuĸtur. D¿ĸ¿nme kavramē 

ile eĸzamanlē olarak iĸleyen, kimi zaman basit kimi zaman ise karmaĸēk bi­imlerde ortaya ­ēkan 

bir ñhesaplamaò s¿reci de sºz konusudur. Bu s¿re­, yalnēzca soyut d¿ĸ¿nceyle sēnērlē kalmayēp, 
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problemlerin ­ºz¿m¿nde tarih boyunca ºnemli bir rol oynamēĸtēr. ¥rneĵin Antik Mēsērôda, Nil 

Nehriônin taĸkēnlarēnēn ºngºr¿lmesi ve piramitlerin inĸasē, dºnemin teknik olanaklarē 

­er­evesinde belirli hesaplamalarēn yapēlmasēnē gerektirmiĸtir. ¥zellikle modern ­aĵēn 

baĸlangēcēndan itibaren bilim insanlarē, bilimsel ve teknolojik yeniliklerin topluma yayēlmasē 

adēna sistematik ­alēĸmalar y¿r¿tm¿ĸ; bu ­alēĸmalar neticesinde g¿n¿m¿z yaĸamēnēn 

konforuna zemin hazērlanmēĸtēr. T¿m bu geliĸmelerin temelinde ise insanēn d¿ĸ¿nme yetisi ile 

hesaplama kapasitesi yer almaktadēr. 

Hesaplama teknolojisinin neredeyse her ­alēĸma alanēna uygulanmasē, zaman i­erisinde iĸlerin 

yapēlma ĸeklini deĵiĸtirmiĸtir. Ķnsan zihni bug¿ne kadar sahip olunan en g¿­l¿ problem ­ºzme 

aracē olmasēna raĵmen; insan d¿ĸ¿ncesinin, g¿c¿n¿ bilgisayar ve diĵer dijital ara­larla 

geniĸletme yeteneĵi, g¿nl¿k hayatēn ve iĸlerin ºnemli bir par­asē haline gelmiĸtir. Bu 

baĵlamda, bilgisayarlarēn ve dijital teknolojilerin hangi koĸullarda, ne ĸekilde ve ne zaman 

problem ­ºzme s¿re­lerine katkē saĵlayabileceĵini anlamak b¿y¿k ºnem taĸēmaktadēr (Bar, 

Harrison ve Conery, 2011, s. 23). Dolayēsēyla, bilgi teknolojilerine yºnelik temel yetkinliklerin 

yanē sēra g¿­l¿ iletiĸim becerileri de ­aĵdaĸ dijital okuryazarlēĵēn temel bileĸenleri arasēnda yer 

almaktadēr.  

Son yēllarda, hēzlē bir ĸekilde dijitalleĸme ger­ekleĸmekte ve yaĸamēn neredeyse t¿m 

alanlarēnda hesaplama mantēĵē ve ilkeleriyle uyumlu bir ĸekilde d¿ĸ¿nme yeteneĵinin artēk bir 

zorunluluk haline geldiĵi a­ēk­a gºr¿lmektedir (Aho, 2012; Kalelioĵlu, G¿lbahar ve Kukul, 

2016; Li vd., 2020; Denning ve Tedre, 2021). Biraz ºnce de bahsedildiĵi gibi tarihin 

baĸlangēcēndan g¿n¿m¿ze kadar devam eden ve gelecekte de devam edecek olan her t¿rl¿ 

bilimsel ve teknolojik geliĸmede mutlaka bir ñhesaplamaò arka planēnēn olduĵu bir ger­ektir. 

Bu baĵlamda hesaplamalē d¿ĸ¿nme kavramēnēn; ºzellikle g¿n¿m¿zde insanēn d¿ĸ¿nme, akēl 

y¿r¿tme ve problem ­ºzme konusundaki doĵal yeteneĵinin bir uzantēsē haline geldiĵi 

sºylenebilir. Bu kavram, bireylerin karmaĸēk durumlara sistematik bir ĸekilde yaklaĸmasēna, 

sorunlarē daha k¿­¿k ve yºnetilebilir par­alara ayērmasēna, ºr¿nt¿leri tanēmasēna ve g¿nl¿k 

problem ­ºzme s¿re­lerine benzer bi­imde adēm adēm ­ºz¿mler geliĸtirmesine olanak tanēr. 

Hesaplamalē d¿ĸ¿nme sayesinde insanlēk; yeni cihazlar icat etmek, bilimsel ilkeleri keĸfetmek 

ya da verimliliĵi artērmak amacēyla ara­lar tasarlamak gibi s¿re­leri sistematik olarak 

planlayabilir, analiz edebilir ve etkili ­ºz¿mler ¿retebilir duruma gelmiĸtir. Bºyle bir 

sistematik yaklaĸēm, karmaĸēk sorunlarēn daha net anlaĸēlmasēnē saĵlayarak ¿reticiliĵi de 

geliĸtirmektedir. Hesaplamalē d¿ĸ¿nme; insan zek©sē ile makine arasēndaki boĸluĵu 

doldurarak; karar verme ve problem ­ºzmede teknolojiden daha etkin bir ĸekilde 
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yararlanēlmasēnē saĵlamaktadēr (Tadeu ve Brigas, 2022). Baĸka bir deyiĸle; kavram bir 

anlamda, insanēn doĵal hesaplama ve yargēlama eĵilimini daha sade ve g¿­l¿ bir s¿re­le 

birleĸtirmektedir. 

Hesaplamalē d¿ĸ¿nme kavramē, ilk olarak Papert (1980) tarafēndan ñprosed¿rel d¿ĸ¿nme" 

olarak anēlmēĸ ve geometrik problemlerin ­ºz¿m¿nde bilgisayar ve yazēlēm kullanēmē ¿zerine 

yaptēĵē bir araĸtērmada, bir problem ile ­ºz¿m¿ arasēndaki iliĸkinin tanēmlanmasēnda ve 

verilerin yapēlandērēlmasēnda hesaplamalē d¿ĸ¿nmenin kullanēlabileceĵi iddia edilmiĸ olsa da 

(Kēlē­arslan Cansu ve Cansu, 2019, s. 1), g¿n¿m¿zdeki kullanēmēyla kavram, Wing (2006, s. 

1) tarafēndan a­ēklanmēĸ ve ñé gºr¿n¿ĸte zor olan bir problemi; indirgeme, yerleĸtirme, 

dºn¿ĸt¿rme veya sim¿lasyon yoluyla nasēl ­ºzeceĵimizi bildiĵimiz bir problemi yeniden 

form¿le etmektirò ĸeklinde tanēmlanmēĸtēr. Baĸka bir deyiĸle hesaplamalē d¿ĸ¿nme, sorunlarēn 

sistematik ve mantēksal bir ĸekilde ­ºz¿lmesini saĵlayan biliĸsel bir s¿re­tir. Papertôa gºre 

prosed¿r kavramē ise; ñbir cihaz tarafēndan ger­ekleĸtirilebilecek adēm adēm bir dizi talimatò 

olarak tanēmlanmēĸtēr (Selby ve Woollard, 2010, s. 3). Bu, algoritma kavramē ile eĸdeĵer olarak 

gºr¿lebilir. Kavram, literat¿rde ­oĵunlukla ilkºĵretim m¿fredatē odaklē gºr¿lse de (Faber vd., 

2017; Kakavas ve Ugolini, 2019; Mukasheva ve Omirzakova, 2021; Camacho ve Gran®, 2023) 

hayatēn diĵer alanlarēnda da uygulanabilirliĵi ka­ēnēlmazdēr.  

Hesaplamalē d¿ĸ¿nme; Bar, Harrison ve Coneryôye gºre (2011, s. 2) aĸaĵēdaki adēmlarē i­eren 

bir problem ­ºzme s¿reci olarak ele alēnmēĸtēr: 

¶ Bilgisayar ve diĵer ara­larē kullanarak sorunlarē ­ºzmeye yardēmcē olacak ĸekilde 

form¿le etmek, 

¶ Verileri mantēksal olarak organize ve analiz etmek, 

¶ Verileri modeller ve sim¿lasyonlar gibi soyutlamalar yoluyla temsil etmek, 

¶ Algoritmik d¿ĸ¿nme yoluyla ­ºz¿mleri otomatikleĸtirmek, 

¶ Adēmlarēn ve kaynaklarēn en verimli ve etkili birleĸimine ulaĸmak amacēyla olasē 

­ºz¿mleri belirlemek, analiz etmek ve uygulamak, 

¶ Problem ­ºzme s¿recini ­ok ­eĸitli problemlere genellemek ve aktarmak. 

Bu baĵlamda hesaplamalē d¿ĸ¿nme kavramēnēn sadece bilim insanlarēnēn veya teknoloji 

uzmanlarēnēn bir kabiliyeti olarak deĵerlendirilemeyeceĵi a­ēktēr. Daha ºnce de bahsedildiĵi 

¿zere, bu kavram t¿m insanlēĵēn kabiliyetidir ve her alanda kullanēlmaktadēr. Kavrama dair 

yanlēĸ bilinenler ve a­ēklamalarē ise aĸaĵēdaki gibi ºzetlenebilir: 
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¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme bir programlama deĵildir, kavramsallaĸtērmadēr: Bilgisayar 

biliminin sadece bilgisayar programlama olmadēĵē a­ēktēr. Bir bilgisayar bilimcisi gibi 

d¿ĸ¿nmek, bir bilgisayarē programlayabilmekten daha fazlasēnē ifade eder. 

¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme ezbere dayalē beceri deĵildir, temel beceridir: Temel beceri; her 

insanēn modern toplumda iĸ yapabilmek i­in bilmesi gereken bir olgudur; d¿ĸ¿nmek gibi. 

Ezber, mekanik bir rutin anlamēna gelmektedir. 

¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme bilgisayarlarēn deĵil, insanlarēn d¿ĸ¿nd¿ĵ¿ bir yoldur: 

Hesaplamalē d¿ĸ¿nme, insanlarēn bilgisayarlarē kullanarak sorunlarē ­ºzmesinin bir 

yoludur. Kavram, insanlarēn bilgisayarlar gibi d¿ĸ¿nmesini saĵlamaya ­alēĸmamaktadēr. 

Bilgisayarlar yalnēzca kendilerine verilen komutlarē iĸler; bilin­li deĵildir. Ķnsanlar ise 

zekidir ve hayal kurabilir.  

¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme matematik ve m¿hendislik d¿ĸ¿ncesini tamamlar ve birleĸtirir: 

Ger­ek d¿nyayla etkileĸime giren sistemler oluĸturulduĵu gºz ºn¿ne alēndēĵēnda bir­ok 

alan, m¿hendislik d¿ĸ¿ncesinden yararlanmaktadēr. Ķnsanlarē sadece matematiksel olarak 

deĵil, hesaplamalē olarak d¿ĸ¿nmeye zorlayan ĸey, temeldeki hesaplama cihazlarēnēn 

kēsētlamalarēdēr; aynē ĸekilde insanlarē fiziksel d¿nyanēn ºtesinde sistemler tasarlama 

konusunda ºzg¿r kēlan ĸey ise, sanal d¿nyalar inĸa etme yeteneĵidir. 

¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme bir ¿r¿n deĵil, fikirlerdir: Hesaplamalē d¿ĸ¿nme somut bir ¿r¿n 

deĵil; g¿nl¿k yaĸamē yºnlendiren, sorunlara yaklaĸēmē ĸekillendiren ve insan-insan ile 

insan-teknoloji etkileĸimlerini etkileyen bir d¿ĸ¿nme bi­imidir. Gelecekte, sadece 

geliĸtirilen yazēlēm ve donanēmlar deĵil, bu sistemlerin temelini oluĸturan hesaplamalē 

d¿ĸ¿nme ilkeleri de bireylerin yaĸamlarēna her d¿zeyde dokunmaya devam edecektir. 

¶ Hesaplamalē d¿ĸ¿nme herkes i­in, her yerde ve her zaman vardēr: Hesaplamalē 

d¿ĸ¿nme felsefe olarak i­selleĸtirildiĵinde, insan ­abalarēnēn ayrēlmaz bir par­asē olacak 

ve bir ger­eklik haline gelecektir (Wing, 2006, s. 3-4). 

Hesaplamalē d¿ĸ¿nmenin; bilgisayar bilimi veya programlama ile sēnērlē olmadēĵēnē bilmek ve 

bunun farkēna varmak ºnemlidir. Baĸka bir deyiĸle, programlamanēn kendisiyle ilgili olmaktan 

­ok, bir bilgisayarēn izleyebileceĵi ĸekillerde d¿ĸ¿nme yºntemleriyle ilgilidir. Hesaplamalē 

d¿ĸ¿nme, denilebilir ki, problemin ifade edilmesinde ve bu probleme yºnelik ­ºz¿mlerin 

tasarlanmasēnda kesinlik ve netliĵin ºnemini vurgulamaktadēr. Kavramēn, giderek dijitalleĸen 

ve birbirine baĵlanan bir d¿nyada yeniliĵi teĸvik etmek ve bilin­li karar almayē kolaylaĸtērmak 

i­in bir temel gºrevi gºrd¿ĵ¿ rahatlēkla sºylenebilir. 
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ķekil 3. Hesaplamalē D¿ĸ¿nmenin Dºrt Bileĸeni 

ķekil 3ôte hesaplamalē d¿ĸ¿nmenin dºrt bileĸeni gºsterilmektedir. Bu bileĸenlerin a­ēklamalarē 

aĸaĵēda verilmiĸtir: 

1. Problem Ayrēĸtērma: Karmaĸēk problemlerin daha k¿­¿k ve daha anlaĸēlabilir par­alara 

ayrēlmasē olarak tanēmlanabilir. Bºylece yapēlandērēlmēĸ etkili bir analiz ve ­ºz¿m yolu 

saĵlanmēĸ olur (Rich, Egan ve Ellsworth, 2019). 

2. ¥r¿nt¿ Tanēma: Problemdeki benzerliklerin ve d¿zenliliklerin belirlenmesine olanak 

tanēyarak genelleĸtirilebilir ­ºz¿mler sunar (Rosali ve Suryadi, 2021).  

3. Algoritmik Tasarēm: Problem ­ºzmeye yºnelik adēm bazlē prosed¿rler oluĸturma s¿reci 

olarak tanēmanabilen algoritma, sistematik ­ºz¿mlere olanak saĵlar (Skiena, 2008). 

4. Soyutlama: Bilgileri korurken gereksiz ayrēntēlarēn filtrelenmesini saĵlayan ve sorunlarē 

etkili bir ĸekilde ele alacak modellerin ve ­er­evelerin oluĸturulmasēna yardēmcē olan bir 

tekniktir (Ward, 1995). Baĸka bir deyiĸle kēsētlamalarē kaldērma ve ºnemsiz bilgileri 

gizleme s¿reci de denilebilir. 

Arĸivcilik mesleĵi, diĵer t¿m meslekler gibi bilgi teknolojileri temelli uygulamalar ile birlikte 

­alēĸmaya doĵru evrilmiĸtir. Alanda devam eden yenilik­i uygulamalar ile birlikte arĸiv 

materyallerinin korunmasē, eski zamanlara nazaran daha fazla saĵlanabilir hale gelmiĸtir. Bu 

duruma dijitalleĸmenin etkisi ile gelindiĵini sºylemek yanlēĸ olmaz. Arĸiv materyallerinin 

metaveri standardizasyonu (Yal­ēnkaya, 2014), b¿y¿k veri analitiĵi baĵlamēnda EBYSôlerin 

log analizleri (Yal­ēnkaya, Gedikli ve Cibaroĵlu, 2019), yeni oluĸan belge uzantēlarē, uzun 

s¿reli korumada yapay zek© ve makine ºĵrenmesinden yararlanma vb. gibi yeni geliĸen 

uygulamalar, alanēn hesaplamalē tarafēna dikkati ­ekmektedir.  

2.6. Hesaplamalē Arĸiv Bilimi ve ¢alēĸmalarē 

Arĸiv biliminin ºn¿ndeki en ºnemli zorluklarēn; BĶTôin hēzlē bir ĸekilde geliĸmesi sonucunda 

ortaya ­ēkan b¿y¿k veri kavramē ile iliĸkili olduĵu ºnceki bºl¿mlerde belirtilmiĸti. Klasik 

   Hesaplamalē D¿ĸ¿nme 

Problem Ayrēĸtērma 

¥r¿nt¿ Tanēma 

Algoritmik Tasarēm 

Soyutlama 
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formattaki her t¿rden materyali arĸivsel s¿re­lerde yºnetmek i­in bir yºntem ve kurallar 

b¿t¿n¿n¿ i­eren arĸiv bilimi, b¿y¿k veri ortamēndaki her t¿rl¿ bilgiyi, belgeyi, i­eriĵi ve hatta 

veriyi saklamak ve yºnetmek i­in, bilgisayar destekli uygulamalara ihtiya­ duymaktadēr. 

¢¿nk¿ ­oĵunlukla k©ĵēt tabanlē materyallere uygulanabilen klasik arĸiv biliminin varsayēmlarē, 

dijital ortamda bulunan veri, bilgi ve belgelerin farklē yapēlara sahip olmasēndan dolayē yetersiz 

kalmaktadēr. Bu nedenle, dijital arĸivlerde yer alan materyallerin yºnetimi i­in veri 

madenciliĵi, yapay zek© ve makine ºĵrenmesi gibi modern teknolojilere dayalē yeni 

yaklaĸēmlara ihtiya­ duyulmaktadēr. Arĸiv bilimi,  teorisyenler ve uygulamacēlar tarafēndan 

elektronik ortamdaki veri ve bilgilerin yºnetimi i­in yazēlēmsal s¿re­ler baĵlamēnda deĵiĸime 

zorlanmaktadēr. Bu deĵiĸim, yeni geliĸtirilen ­eĸitli uygulamalarda gºr¿lebilir. ¥rneĵin; Jeba 

vd. (2024), resmi belgelerin yºnetiminde g¿venli, ĸeffaf ve eriĸilebilir bir ekosistem saĵlamak 

amacēyla blokzincir tabanlē eVault programē geliĸtirmiĸtir. Akēllē sºzleĸmelerin kullanēldēĵē 

program, yetkilendirme bazlē ­alēĸmaktadēr. Programēn ºzellikleri arasēnda katē eriĸim 

kontrolleri, izin yºnetimi ve iĸlem ĸeffaflēĵē ile resmi belgelerin b¿t¿nl¿ĵ¿ ve g¿venilirliĵinin 

saĵlanmasē bulunmaktadēr.  

Tablo 6. Fiziksel ve Dijital Ortamdaki Veri Kavramēnēn Farklarē 

Fiziksel Ortam Dijital Ortam  

Taĸēyēcē ortama baĵlēdēr Soyuttur ve bi­imden baĵēmsēzdēr 

Ķnsan merkezlidir Makine tarafēndan okunabilir ve insan desteklidir 

Duraĵandēr ve sabit d¿zeni vardēr Dinamiktir, mod¿ler ve kod odaklēdēr 

Genellikle baĵlama baĵlēdēr A­ēk izleme gerektirir 

Elle iĸlenir Otomatik iĸlenir, karmaĸēktēr ve geri dºnd¿r¿lebilir 

 

Tablo 6ôda fiziksel ortamdaki veri kavramē ile dijital ortamdaki veri kavramēnēn farklarē 

ºzetlenmiĸtir. Geleneksel formatta veri, taĸēyēcē ortamēndan ayrēlamaz ºzelliktedir (Ķ­erik -

metin, resim, el yazēsē vb.- ve taĸēyēcē ortama -ºrneĵin; kaĵēt, film, parĸºmen vb.- fiziksel 

olarak yerleĸtirilmiĸtir). Bu taĸēyēcē ortamda verinin d¿zeni, sērasē ve anlamē genellikle bi­ime 

baĵēmlēdēr. Bu anlamda, yorumlanmasē insan algēsēna baĵlēdēr. Yani veriler, bir kod ­ºzme 

sistemine ihtiya­ duyulmadan doĵrudan insanlar tarafēndan okunur ve anlaĸēlabilir. Dijital 

ortamda ise veri soyuttur ve ikili (0 ve 1) ĸeklinde kodlanmēĸtēr; ayrēca okunabilmesi ve 

anlaĸēlabilmesi i­in ­eĸitli yazēlēm sistemleri gerekmektedir. Aynē veri, bir­ok cihaz ve 

platforma kopyalanabilir, taĸēnabilir ve bu platformlarda iĸlenebilir. Veri ayrēca dinamik olarak 

birbirine baĵlanabilir. 

Bu farklēlēklardan hareketle, dijital ortamda ¿retilen belgelerin i­erikleriyle birlikte saklanmasē 

ile fiziksel belgelerin korunmasē arasēnda yºntemsel ve kavramsal farklēlēklar olduĵu a­ēktēr. 
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Bu durum, arĸiv teorisinin g¿n¿m¿z dijital ¿retim ve eriĸim koĸullarēna uyum saĵlayacak 

ĸekilde yeniden yapēlandērēlmasēnē gerektiren bir ger­eklik olarak karĸēmēza ­ēkmaktadēr. 

Belge formatlarē ve taĸēyēcēlarē dºn¿ĸ¿rken, arĸiv bilimi de bu dºn¿ĸ¿me paralel bi­imde 

evrilmek zorundadēr. Materyallerin ¿retildikten sonra kamuya eriĸime a­ēlmasē, tarihsel olarak 

arĸiv teorisinin temel ºnceliklerinden biri olmuĸtur. Bu baĵlamda, eriĸim kavramē arĸiv 

teorisinde merkezi bir yere sahiptir. G¿venlik veya gizlilik gerektirmediĵi h©lde, saklanan ve 

belirli ya da potansiyel deĵere sahip dijital bilgi ve belgelerin araĸtērmacēlarēn ve kamunun 

eriĸimine sunulmamasē, arĸiv teorisinin eriĸim ilkeleriyle ­eliĸmektedir. Dolayēsēyla, dijital 

belgelerin ya da arĸiv gruplarēnēn (ºrneĵin, dijitalleĸtirilen el yazmalarē ya da haritalar) uygun 

bi­imde d¿zenlenerek son kullanēcēya eriĸilebilir h©le getirilmesi, g¿ncel arĸiv uygulamalarē 

a­ēsēndan da bir gereklilik h©line gelmiĸtir. 

Hesaplamalē arĸiv bilimi disiplini, bu anlamda olduk­a umut dolu bir g¿ndeme sahiptir. 

Disiplin, salt bilgisayar bilimi ile arĸiv biliminin birleĸmesini i­ermemektedir. Bu yeni disiplin, 

bir disiplinler¿st¿ yaklaĸēma sahip olarak her iki disiplinin de birbirlerini etkileyebileceĵi ve 

besleyebileceĵini ºne s¿rmektedir (Marciano, 2022). Disiplin aynē zamanda arĸivcilik 

okullarēna yeni m¿fredat ºnerileri de getirmektedir. Deĵiĸen ve geliĸen d¿nyada nerdeyse her 

bilim dalēnda olduĵu gibi, arĸiv biliminde de BĶT ile ilgili g¿ncel dersler ve konular bu 

kapsamda m¿fredatlara eklenmektedir.  

Maryland ¦niversitesi Bilgi ¢alēĸmalarē Fak¿ltesiônden Prof. Dr. Richard Marciano ve Dr. 

William Underwood, British Columbia ¦niversitesi Biliĸim Fak¿ltesiônden36 Prof. Dr. Victoria 

Lemieux ile Kingôs College Londra Dijital Ķnsani Bilimler Fak¿ltesiônden Prof. Dr. Mark 

Hedges ºnc¿l¿ĵ¿nde oluĸan bir ­alēĸma grubu, Nisan 2016ôda bir sempozyum d¿zenleyerek 

hesaplamalē arĸiv bilimi kavramēnē yeni bir bilimsel alan olarak ºnermiĸler ve aynē yēl IEEE 

b¿y¿k veri konferansēnda ilk defa hesaplamalē arĸiv bilimi ­alēĸtayē d¿zenlemiĸlerdir. Bug¿ne 

kadar her yēl yapēlan ­alēĸtaylarēn dokuzuncusu 17 Aralēk 2024 Salē g¿n¿ Washingtonôda 

yapēlmēĸtēr. Kavramēn uzun bir tanēmē bulunmaktadēr: 

ñDeĵerlendirme, d¿zenleme ve tanēmlama, koruma ve eriĸim kararlarēnē desteklemek i­in 

verimliliĵi, ¿retkenliĵi ve duyarlēlēĵē artērmak amacēyla b¿y¿k ºl­ekli belgelerin/arĸivlerin 

iĸlenmesi, analizi, depolanmasē, uzun s¿reli korunmasē ve eriĸimine hesaplamalē yºntemlerin 

ve kaynaklarēn uygulanmasēyla ilgilenen disiplinler¿st¿ bir alan. Ama­, arĸiv materyalleriyle 

araĸtērma yapmak ve bu araĸtērmalarē y¿r¿tmek ve ayrēca bilgisayar bilimi ile arĸiv biliminin 

                                                 
36 iSchool 
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kolektif bilgisini, yeni teknolojilerin belgelerin oluĸturulmasēnē, kullanēmēnē, depolanmasēnē ve 

korunmasēnē nasēl deĵiĸtirdiĵini ve bu deĵiĸikliklerin arĸiv fonksiyonlarē ve otantik dijital 

belgelerin toplumsal ve ºrg¿tsel kullanēmē ve korunmasē ¿zerindeki etkilerini anlamak i­in 

uygulamaktēr. Bu da hesaplamalē arĸiv biliminin hesaplamalē ve arĸivsel d¿ĸ¿nmenin bir 

karēĸēmē olduĵunu gºstermektedirò (Marciano vd., 2018, s. 181). 

Hesaplamalē arĸiv biliminin odaklandēĵē temel konu; arĸivlerin giderek daha dijital bir hale 

dºn¿ĸmesi neticesinde, arĸiv koleksiyonlarēndaki verilerin baĵlamsallaĸtērēlmasēna 

hesaplamalē yºntemlerin uygulanmasēdēr. Klasik anlayēĸta arĸivsel d¿ĸ¿nmenin temeli belge 

iken, hesaplamalē arĸiv bilimi baĵlamēnda arĸivsel d¿ĸ¿nmenin temeli veridir. Belge yºnetimi 

ve arĸivcilik ilkelerinin veri yºnetimine uygulanmasē ile karĸēlēklē etkileĸim37 

hedeflenmektedir. Bu yeni bilim alanē, bilgisayar bilimi ve arĸiv bilimi disiplinlerinin teorik 

temellerinin geliĸtirilmesine katkēda bulunmak, t¿m sektºrleri ve alanlarē desteklemek i­in 

eĵitim kurumlarēnē tasarlamak ve eĵitim vermek, iĸbirliĵi ortamēnda bilimsel geliĸmeleri test 

etmek ve uygulamak i­in sanal ve fiziksel bir laboratuvar geliĸtirmek amacēnē g¿tmektedir 

(Marciano vd., 2018). Baĸka bir deyiĸle alan, temel olarak ortaya ­ēkan yºntem ve 

teknolojilerin b¿y¿k veri etrafēnda birleĸtirilmesi ve sonu­larēnēn arĸiv uygulamalarē ve yeni 

analiz bi­imleri ile arĸivlerle tarihsel, sosyal, bilimsel ve k¿lt¿rel araĸtērma iliĸkisini ortaya 

koymaktadēr. Bunun yanēnda b¿y¿k verinin yorumlanmasē ve kullanēmē hakkēnda alanēn 

gitgide artan sorunlarē ve endiĸeleri de ele alēnmaktadēr. 

Carter vd. (2022), ­alēĸmasēnda Roosevelt K¿t¿phanesiôndeki Holokost dºnemi arĸiv 

materyallerine hesaplamalē arĸiv bilimi ve yeni dijital metodolojileri uygulamēĸtēr. ¢alēĸmada 

veri seti olarak ABD eski Hazine Bakanē Henry Morgenthauôya ait 12 yēllēk g¿nl¿k iĸ 

kayētlarēnē ve notlarēnē i­eren ve 864 ciltten (285.000 sayfa) oluĸan bir koleksiyon se­ilmiĸtir. 

Veri setinin mikrofilm formatē, 2014 yēlēnda dijital ortama aktarēlmēĸtēr. ¢alēĸma kapsamēnda 

dijitalleĸtirilen mikrofilm i­erikleri PDF dosyalarēna dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ; bu dosyalar, gºrsel analiz 

yapēlabilmesi amacēyla da sayfa bazlē gºr¿nt¿lere dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸt¿r. ¢alēĸmada; Ulusal 

Arĸivler (NARA)38 idaresinde olan Franklin D. Roosevelt Baĸkanlēk K¿t¿phanesi ve 

M¿zesiônin paydaĸē Roosevelt Enstit¿s¿ (RI)39 tarafēndan finanse edilen bir proje olan 

ñMorgenthau Holokost Koleksiyonlarē Projesi (MHCP)40ò kapsamēnda, koleksiyonda gizli 

kalmēĸ deĵerli veri ve bilgilerin ­ēkarēlmasēnda tahmine dayalē modelleme uygulamak i­in 

                                                 
37 Intertwine 
38 National Archives and Records Administration 
39 The Roosevelt Institute 
40 Morgenthau Holocaust Collections Project 
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makine ºĵrenmesi yºntemleri kullanēlmēĸtēr. Nesne algēlama metodolojilerine dayalē iki 

aĸamalē denetimli makine ºĵrenmesi algoritmasē kullanēlarak 864 cildin tamamē i­in yeni bir 

ana dizin oluĸturulmasēnē saĵlamak ¿zere dosyalar ve metaverileri toplayabilmek i­in Ulusal 

Arĸivler Katalog API41ósi ve FRANKLIN42 araĸtērma ara­larē veritabanē kullanēlmēĸtēr. 

Tarihsel konu dizini i­eriĵi i­in belge nesne ĸemasē veritabanlarē kullanēlmēĸ ve bu i­erik NLP43 

ve NER44 metodolojileri kullanēlarak analiz edilmiĸtir. Koleksiyona, koleksiyonlarē ñveriò 

olarak gºren bir bakēĸ a­ēsēyla yaklaĸēlmēĸ, bºylece bu ºnemli birincil kaynaĵa eriĸimi artērmak 

ve hem dijital araĸtērmanēn hem de Holokostôun daha iyi anlaĸēlmasē ama­lanmēĸtēr.  

Breen vd. (2023), ­alēĸmasēnda bir m¿ze arĸivinde bulunan balēk cinslerinin gºr¿nt¿lerinin 

otomatik olarak ana hatlarēnē ­ēkarmak ve bu gºr¿nt¿leri segmentlere ayērmak i­in gºr¿nt¿ 

iĸleme tekniklerini kullanmēĸtēr. Veri seti, Prairie Araĸtērma Enstit¿s¿ b¿nyesindeki Illinois 

Doĵa Tarihi Araĸtērmasēôndan (INHS)45 alēnan 1.071 balēk gºr¿nt¿s¿nden oluĸmaktadēr. Veri 

seti 7 balēk cinsinden (Notropis, Phenacobius, Gambusia, Cyprinus, Esox, Lepomis, Noturus) 

oluĸmakta ve her cins 153 ºrnek i­ermektedir. ¢alēĸmanēn ama­larē; m¿ze arĸivi 

gºr¿nt¿lerinden ana hatlarēn ­ēkarēlmasē i­in geliĸtirilmiĸ bir gºr¿nt¿ iĸleme tekniĵi 

geliĸtirmek; eliptik Fourier46 tanēmlayēcēlarēna dayalē ayērt edici bir ºrnek anahat gºsterimini 

keĸfetmek; hesaplamalē arĸiv bilimi yaklaĸēmēnēn etkinliĵini ve balēk ºrneklerinin cinsini 

y¿ksek doĵrulukla tahmin edebilen ºrnek bir akēĸ analizi ile gºstermek ĸeklinde belirlenmiĸtir. 

Analizler i­in; 2 boyutlu gºr¿nt¿ ana hatlarēnē, makine ºĵrenmesi teknikleriyle analiz 

edilebilecek 1 boyutlu vektºrlere dºn¿ĸt¿ren eliptik Fourier tanēmlayēcēlarē kullanēlmēĸtēr. 

¢alēĸmada, ilk olarak balēk cinsi gºr¿nt¿lerinin otomatik metaverilerini oluĸturabilmek i­in 

koleksiyon i­indeki ºrnekler ve diĵer ilgili nesneler tespit edilmiĸtir. Nesne tespiti i­in 

Facebook AI Research (FAIR) tarafēndan geliĸtirilen tespit aracē ve Mask R-CNN47 mimarisi 

kullanēlmēĸtēr. M¿ze arĸiv gºr¿nt¿lerinin ana hat oluĸturma teknikleri, farklē cinslerden bir dizi 

balēk gºr¿nt¿lerine uygulanmēĸtēr. Uygulama sonucu ortaya ­ēkan ºzellik vektºrleri, bir balēĵēn 

cinsini 2 boyutlu taslaĵēndan tahmin etmek i­in bir sēnēflandērma gºrevinde kullanēlmēĸtēr. 

Verilere; destek vektºr makineleri, ­ok katmanlē algēlayēcēlar, xgboost ve k-en yakēn komĸu 

algoritmasē gibi sēnēflandērma algoritmalarē uygulanmēĸ ve t¿m yºntemler kabul edilebilir 

                                                 
41 Application Programming Interface 
42 http://www.fdrlibrary.marist.edu/archives/collections/franklin/ 
43 Natural Language Processing 
44 Named Entity Recognition 
45 Illinois Natural History Survey 
46 Bir gºr¿nt¿deki konturlarē ve sil¿etleri ºl­mek i­in konturlar ¿zerinde elipslerin toplamēnē kullanan matematiksel bir 

tekniktir. Bu teknik bilgisayar gºr¿nt¿s¿ ve gºrsel desen eĸleĸtirmede yaygēn olarak kullanēlēr. 
47 Mask Region-based Convolutional Neural Network 

http://www.fdrlibrary.marist.edu/archives/collections/franklin/
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sonu­lar ¿retirken, SVMônin48 en y¿ksek doĵrulukla tahminler ¿rettiĵi gºr¿lm¿ĸt¿r. 

¢alēĸmanēn genel tahmin doĵruluĵu ise %96,3 Ñ 1,5 olarak a­ēklanmēĸtēr.  

Lee vd. (2017), ­alēĸmasēnda ñB¿y¿k Verinin Ķnsan Y¿z¿ Projesi49ò kapsamēnda ABDônin 

g¿neydoĵusunda bulunan ve kentsel dºn¿ĸ¿mden etkilenen en b¿y¿k alan olan East Riverside 

semtinden (Southside) gelen belgelere odaklanmaktadēr. Belgeler halen Kuzey Karolina 

¦niversitesi D.H. Ramsey K¿t¿phanesi ºzel koleksiyonlarēnda ve ¿niversite arĸivlerinde 

saklanmaktadēr. Koleksiyon, Asheville ķehri Konut Ķdaresiônin (HACA)50 belgelerini 

i­ermekte ve yaklaĸēk 39,6 metre uzunluĵunda 129 kutu belgeden oluĸmaktadēr. Veri seti, 

Southside semtinde kentsel dºn¿ĸ¿m s¿re­lerinin par­asē olan yaklaĸēk 1000 m¿lk¿n satēn 

alma s¿recinin resmi belgelerini i­ermektedir. Her bir vaka dosyasē 20 ile 200 sayfa arasēnda 

hacime sahiptir ve her bir m¿lk¿n t¿m satēĸ s¿recini kapsamaktadēr. ¢alēĸmada ilk olarak 

tapularda bulunan parsel verileri, dijital bir harita ¿zerinde iĸaretlenmiĸtir. Bu dijital haritaya 

dayalē olarak, kullanēcē aray¿zlerini ve veritabanlarēnē tasarlamak i­in senaryo tabanlē yºntem 

kullanēlmēĸtēr. Harita ¿zerinde coĵrafi referanslama i­in ArcMap ve Photoshop uygulamalarē 

kullanēlmēĸtēr. Ardēndan m¿lk sahipleri belirlenmiĸ ve senaryo baĵlamēnda anonim olarak hem 

harita ¿zerine hem de veritabanēna kaydedilmiĸtir. Asheville haritasēnda, dijital k¿rasyon 

s¿re­lerinden sonra satēn alma s¿re­lerinden ge­en parsellerin yaĸam dºng¿s¿ ñzaman 

­ubuĵuò ile interaktif olarak gºr¿lebilmektedir. Proje, yeni bir teorik temel oluĸturabilecek ileri 

d¿zey hesaplamalē d¿ĸ¿nme s¿reci olarak deĵerlendirilmektedir.  

Hamouda vd. (2019), sahte videolarē tespit etmeye ve sēnēflandērmaya yardēmcē olmak i­in 

arĸiv biliminin temel varsayēmlarēndan olan g¿venilirlik faktºr¿n¿ kullanarak yeni bir ­er­eve 

tasarēmē ºnermiĸtir. Baĸka bir deyiĸle, hesaplamalē arĸiv bilimi aracēlēĵēyla sahte videolar 

sorununu ­ºzmeye yºnelik yeni bir yaklaĸēm sunmuĸtur. ¢alēĸmada ilk olarak sahte videolarē 

tespit etmek i­in, videolarda bir g¿venilmezlik ºzelliĵi oluĸturmaya ve sahte bir tipolojiyi 

genellemeye yºnelik ­alēĸma ger­ekleĸtirilmiĸtir. ¢alēĸma ekibi, daha sonra sahte bir videoyu 

tespit etmek i­in kullanēlabilecek altē benzersiz test kategorisi oluĸturmuĸtur. Testler, 

videolarēn ¿­ temel bileĸenini (gºrsel, ses ve metaveri) i­ermektedir. Videoyu doĵrulayabilmek 

i­in, her biri iki adēmdan oluĸan (i­ tutarlēlēk ve dēĸ tutarlēlēk) iki test yapēlmēĸtēr. Gºrsel 

testlerde; videonun ger­ekliĵi (yani kimliĵi ve b¿t¿nl¿ĵ¿) deĵerlendirilmiĸtir. Eĵer videoda 

gºrsel tutarsēzlēklar tespit edilirse, bu, videonun kimliĵinin tahrif edildiĵini gºsterir ­¿nk¿ bu 

durumda videonun bazē dēĸ unsurlarē (ºrneĵin; videonun gºrsel gºr¿nt¿leri veya kare hēzē) 

                                                 
48 Support Vector Machine 
49 The Case of the Human Face of Big Data Project 
50 The Housing Authority of the City of Asheville 
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deĵiĸtirilmiĸ demektir. Bu t¿r gºr¿nt¿ tutarsēzlēklarē, video oluĸturulduĵunda iletilmesi 

ama­lanan mesajēn anlamēnē deĵiĸtirirse, videonun b¿t¿nl¿ĵ¿ olumsuz etkilenir. Aynē durum 

ses testleri i­in de ge­erlidir. Videoda ses ve gºrsel bileĸenler arasēnda tutarsēzlēklar tespit 

edilirse, bu, videonun bazē dēĸ unsurlarēnēn (ºrneĵin; gºr¿nt¿, videonun kare hēzē, ses hēzē) 

deĵiĸtirilmiĸ olduĵu anlamēna gelir. Metaveri testi de videonun ger­ekliĵinin 

deĵerlendirilmesine yardēmcē olmaktadēr. Metaveriler ve gºrsel bileĸenler arasēnda 

tutarsēzlēklar tespit edilirse, bu, videonun kimliĵinin tahrif edildiĵini gºsterir, ­¿nk¿ bu 

durumda da videonun benzersiz ºĵeleri (ºrneĵin; baĸlēk, a­ēklama, konum veya tarih gibi 

metaveriler) deĵiĸtirilmiĸ demektir. ¢alēĸmada yaklaĸēm; videolarēn g¿venilirliĵine yºnelik 

daha d¿ĸ¿k bir g¿veni iĸaret edebilecek veya olasē bir sahtek©rlēĵē gºsterebilecek tutarsēzlēklarē 

belirlemek i­in videonun kendi i­indeki bileĸenlerinin ikili karĸēlaĸtērmalarēndan oluĸan bir dizi 

test ºnermektedir. 

Randby ve Marciano (2020), ­alēĸmasēnda derin metaveri ­ēkarēmē otomasyonuna olanak 

saĵlayan bir tahmin modeli geliĸtirmek i­in denetimli ºĵrenme algoritmalarē ile deneyler 

ger­ekleĸtirmiĸtir. ¢alēĸmada veri setinin 1. serisi, Morgenthauôya ait g¿nl¿k iĸ kayētlarēnē 

kapsamakta ve ­oĵunlukla kronolojik sēraya gºre d¿zenlenmiĸ 864 cilt g¿nl¿ĵe karĸēlēk gelen 

881 PDF dosyasēndan oluĸmaktadēr. 3. seri ise alfabetik konulara gºre d¿zenlenmiĸ 65 PDF 

dosyasēndan oluĸmakta ve 30.000ôden fazla konu dizini kartēna karĸēlēk gelmektedir. Ciltlerin 

her biri i­indekiler tablosu i­ermektedir. Ķlk olarak, 30.000ôden fazla konu dizini iĸlenmiĸ ve 

OpenRefine yazēlēmē kullanēlarak toplamda 6361 benzersiz konu baĸlēĵē ­ēkarēlmēĸtēr. Konu 

dizinlerini tanēmlamak i­in ilk adēm olarak nesne algēlama algoritmalarē kullanēlmēĸtēr. 

¢alēĸmada makine ºĵrenmesi stratejisi Google AutoML Vision ile Nanonets51 derin ºĵrenme 

ve OCRôdan52 oluĸan 2 aĸamalē bir yaklaĸēmēndan oluĸmuĸtur. Nanonets; gºr¿nt¿ verilerinde 

6 benzersiz etiketten (kitap, sayfa, baĸlēk, i­erik, tarih ve el yazēsē) birine karĸēlēk gelen 

nesneleri bulmak i­in eĵitilmiĸtir. 2 aĸamalē makine ºĵrenmesi s¿recinde toplam 3579 

ñi­indekiler sayfasēò JPEG formatēnda iĸlenmiĸ ve toplam 22.667 konu dizini kutusu 

keĸfedilmiĸtir. T¿m bu etiketli verilerin bir veritabanē ayrēca oluĸturulmuĸtur. Model eĵitilmiĸ 

ve %96,5 duyarlēlēk skoru elde edilmiĸtir.  

Marciano, Jansen ve Underwood (2020), ­alēĸmasēnda hesaplamalē d¿ĸ¿nme kavram ve 

uygulamalarēnēn k¿t¿phane ve arĸiv bilimi eĵitiminde y¿ksek lisans d¿zeyinde m¿fredata nasēl 

dahil edilebileceĵini araĸtērmēĸtēr. Bunun i­in dijital belgeler ¿zerinde arĸiv s¿re­lerini 

                                                 
51 Belge iĸleme ve veri ­ēkarma iĸ akēĸlarēnē otomatikleĸtiren yapay zek© destekli bir sistem. 
52 Optical Character Recognition 
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ger­ekleĸtirebilmek i­in yapēlanlarē kaydeden a­ēk kaynak kodlu ve bulut tabanlē Jupyter 

Notebook uygulamasē ve bunlara eriĸim saĵlamak i­in CASES53 adlē bir ­evrimi­i havuz 

oluĸturulmuĸtur. Burada ama­; hesaplamalē ºrnek olay ­alēĸmalarē ve ders planlarē oluĸturup 

yayarak birbirlerinden ºĵrenen eĵitimciler ve uygulayēcēlardan oluĸan iĸbirliĵine dayalē bir aĵ 

oluĸturmaktēr. CASES web platformu, arĸivcilerin ve araĸtērmacēlarēn dijital arĸiv 

materyallerine giderek daha fazla uyguladēklarē hesaplama ara­larēnē sergilemek, paylaĸmak 

ve ºĵretmek i­in bir hizmet olarak sunulmaktadēr. ¢alēĸmada; en iyi uygulamalarēn sēnēf ve 

laboratuvar ortamlarēnda benimsendiĵini gºstermek ama­lanmēĸ ve baĸarē da Jupyter 

Notebook hesaplamalē not defterinin izlenmesi ve kullanēlmasē yoluyla ºl­¿lm¿ĸt¿r. Jupyter 

Notebookôun, dijital belge ve veriler ¿zerinde arĸiv gºrevlerini ger­ekleĸtirmek i­in olduk­a 

yararlē bir ara­ olduĵu da gºr¿lm¿ĸt¿r. 

Lin (2017), Tayvan Yerli Halklarē A­ēk Araĸtērma Verileri adē verilen ve 2013-2017 

yēllarēndaki g¿ncel n¿fus sayēmē ve hane halkē kayēt veri setlerine dayanan b¿y¿k bir arĸiv 

verisinin oluĸturulmasēna yºnelik demografik ºzellikleri i­eren bir ­alēĸma ger­ekleĸtirmiĸtir. 

Bu kapsamda tekil dijital belgelerin toplanmasē, temizlenmesi, iĸlenmesi, keĸfedilmesi ve 

zenginleĸtirilmesinde hesaplamalē arĸiv bilimi ­er­evesi ve veri bilimi kullanēlmēĸtēr. Veri seti; 

kategorik veriler, demografik ºzellik verileri (hane yapēsē ve ºzellikleri) ile zaman serisi 

verileri olmak ¿zere ¿­ kategoriden oluĸmaktadēr. Demografik veriler ise; baĵlantēlē n¿fus 

dinamikleri verileri, yaĸam tablolarē, hane istatistikleri, soyaĵacē verileri, evlilik ve etnik kimlik 

verileri, i­ gº­ verileri ile coĵrafi kodlanmēĸ verilerden oluĸmaktadēr. ¢alēĸmada, iki adet ¿st 

d¿zey Xeon 2680 v2 CPU ve 256 GB DDR3-16000 ECC RAMôe sahip y¿ksek performanslē 

bir iĸ istasyonu ve I/O veri yolu ile dahili bellek bilgi aktarēm hēzēnē ayarlamaya olanak tanēyan 

BIOS54 kullanēlmēĸtēr. Programlama dili olarak Pascal ¿zerinde hesaplama kodlarē geliĸtirmiĸ 

ve kodlar Embarcadero RAD Studio v.10.1 derleyicisi ile derlenmiĸtir. Yapēlan analizler 

sonucunda 210.000 yerli haneden %97,8ôinin yeri tespit edilebilmiĸtir. Kalan kēsēm ise, baĸarēlē 

bir ĸekilde yeri tespit edilen komĸu yerli hanelerin bilgileri kullanēlarak tahmin edilmiĸtir. 

¢alēĸma; yerli haneler (sayēlarē yaklaĸēk 210.000) ve yerli bireyler (toplamda yaklaĸēk 560.000 

kiĸi) olmak ¿zere 2 grupta tamamlanmēĸtēr. Yerli halklarēn tespit edilen n¿fus merkezleri ise 

dºrt bºlgesel yerli n¿fus merkezi, 25 il ve ĸehir n¿fus merkezi (il­e d¿zeyine eĸdeĵer), 365 il­e 

yerli n¿fus merkezi ile 8700 kºy yerli n¿fus merkezi olmak ¿zere toplam 4 bºlgedir. Ayrēca, 

486 yerli kabile ve topluluk etnik gruplara gºre tespit edilmiĸtir. ¢alēĸma ayrēca, yerli halkēn 
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bireysel etnik kimlik oluĸumunun %97ôsini tanēmlanmēĸtēr. Etnik kimliĵin %50,6ôsē tek etnik 

kimlikten, %19,4ô¿ babasoylu etnik kimlikten ve %27,0ôē ise anasoylu etnik kimlikten 

kaynaklanmaktadēr. ¢alēĸmanēn baĸlēca katkēlarē ise; Tayvan yerli halklarēnēn gºr¿n¿r hale 

gelmesinin saĵlanmasē; a­ēk veri setlerinin yerli n¿fus ­alēĸmalarēyla ilgilenen araĸtērmacēlar 

i­in analiz engellerini azaltmasē; araĸtērmanēn uluslararasē akademik topluluĵa a­ēlmasē; 

araĸtērmanēn gizli  ve sabit kalmēĸ verilerinin "mikro ve dinamik" verilere dºn¿ĸmesidir. 

Feng vd. (2021), ­alēĸmasēnda ¢in kºkenli ve uluslararasē bilim insanlarēnēn gºr¿ĸlerini 

­evrimi­i ­alēĸtay d¿zenleyerek 5 yēl i­inde arĸiv alanēnda hangi konularēn trend ­alēĸmalarē 

kapsayacaĵēnē belirlemeye ­alēĸmēĸtēr. Toplamda 16 uluslararasē ve 15 ¢in kºkenli uzmandan 

­evrimi­i m¿lakat yoluyla alēnan cevaplarda; hesaplamalē arĸiv bilimi ve yenilik­i 

teknolojilerin arĸivlere uygulanmasē ºn plana ­ēkmēĸtēr. ¢alēĸma kapsamēnda gºr¿ĸ¿len bilim 

insanlarē; belge yºneticileri ve arĸivcilerin dijital belgelerin bolluĵu ve karmaĸēklēĵē ile baĸa 

­ēkmak i­in manuel yaklaĸēmlarē uygulamada b¿y¿k zorluk yaĸadēklarē gºr¿ĸ¿nde bulunmuĸ; 

bu nedenle kritik arĸiv zorluklarēnē ele almak i­in yenilik­i teknolojiler uygulanmasē 

gerektiĵinden bahsetmiĸlerdir. Bu konuya ek olarak arĸiv biliminin geleceĵinin sadece 

teknolojilere ve teknoloji destekli ara­lara dayanamayacaĵēnē, profesyonel mesleki kimliĵin 

korunmasēnēn olduk­a ºnemli olduĵu da belirtilmiĸtir. Diĵer trend olabilecek konular arasēnda; 

algoritmalarēn hesap verebilirliĵi ve u­tan uca elektronik belge yºnetimi ºn plana ­ēkmaktadēr. 

Tablo 7ôde, trend olabilecek konular gºsterilmektedir. 

Tablo 7. Arĸiv Uzmanlarē Tarafēndan ¥nerilen Araĸtērma Alanlarē 
¢inli Arĸiv Uzmanlarēnēn Gºr¿ĸleri Uluslararasē Arĸiv Uzmanlarēnēn Gºr¿ĸleri 

Hesaplamalē arĸiv bilimi Hesaplamalē arĸiv bilimi 

B¿y¿k veri, yapay zek©, blokzincir, bulut biliĸim gibi 

yenilik­i teknolojilerin arĸivlere yºnelik 

uygulamalarē 

Yapay zek© veya diĵer yenilik­i teknolojilerin 

arĸivlere yºnelik uygulamalarē ve ara­ geliĸtirmeleri 

Yeni teknoloji ortamēnda u­tan uca elektronik belge 

yºnetimi 

Yapay zek© veya diĵer teknolojilerin 

uygulanmasēnda etik 

Dijital arĸivler Algoritmik sorumluluk 

¢in arĸiv d¿ĸ¿ncesinin tarihi ve teorisinin geliĸimi Dijital s¿reklilik 

Diplomatik Dijital paradigma 

Arĸiv yºnetimi Arĸivlerin tarihi ve arĸiv disiplini 

Arĸivler ve dijital insani bilimler 
Verilendirilmiĸ ve daĵētēlmēĸ ortamlar i­in arĸiv 

diplomatikleri 

Arĸivler ve hafēza Arĸivler ve zorluklar 

Arĸivcilik eĵitimi 

Arĸivsel ­oklu evrenin uygulanmasē 

Belge ve bilgi yºnetiĸimi 

Katēlēmcē arĸiv paradigmasē 

Kiĸisel arĸivler 

Kaynak: (Feng vd., 2021, s. 402) 

Giannini ve Bowen (2022) ­alēĸmasēnda; hem karmaĸēk yapēda hem de yeni, kapsayēcē ve 

­eĸitli k¿lt¿rel dokulara entegre olan ve ñhesaplamalēò temelde y¿kselen bir arĸiv sistemi 
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ºngºrmektedir. Bu ºngºr¿s¿ temel olarak; dijital ve fiziksel sistemlerin artēk i­ i­e ge­tiĵi; 

insanēn varoluĸ, kimlik ve k¿lt¿rel boyutlarēnē b¿t¿nleĸtirdiĵi bir yapēyē referans almaktadēr. 

ñHesaplamalēò yaĸamēn, arĸivlere yºnelik mevcut baskēn k¿lt¿r¿ giderek daha fazla tanēmlayan 

dijital d¿nyaya katēlmasē i­in acil bir ihtiyaca yol a­tēĵēnē da ºne s¿rmektedir. Bu durum, 

arĸivlere olan ñgelenekselò bakēĸ yerine, 21. y¿zyēlda yeniden tasarlanmasē gereken ñmodernò 

arĸivi iĸaret etmektedir. Ge­miĸ yaĸamē belgeleyen arĸiv materyallerini; yapay zek©, makine 

ºĵrenmesi, sinir aĵlarē ve gºr¿nt¿ tanēma vb. teknikler tarafēndan yºnlendirilen kapsayēcē bir 

ñhesaplamalēò sisteme baĵlayan ve arĸivleri insan merkezli bir yapēya yºneltecek olan yeni bir 

ñarĸiv ­er­evesiò tasarlanmasē gerektiĵini de vurgulamēĸtēr. Bºylece kullanēcēlar ge­miĸte, 

g¿n¿m¿zde ve gelecekte arĸiv materyallerinin i­eriĵi ve baĵlamē hakkēnda yeni ve g¿ncel 

i­gºr¿ler elde edebileceklerdir. 

Payne (2018), ­alēĸmasēnda; ºzellikle son 10 yēldaki dijital dºn¿ĸ¿m ile b¿y¿k veri 

teknolojilerindeki ilerlemelerin; bilgisayar bilimciler, bilgi bilimciler ve arĸiv bilimciler 

tarafēndan yapēlan ­alēĸmalar ¿zerinde ºnemli bir etkiye sahip olduĵundan hareketle, bu ¿­ 

disiplini hesaplamalē arĸiv bilimindeki boĸluklarē doldurmak i­in karĸēlaĸtērmēĸtēr. ¥ncelikle, 

bu ¿­ disiplinin odak noktalarēnē tablolaĸtērarak bir analiz yapmēĸtēr. 

Tablo 8. ¢ok Disiplinli Perspektif Baĵlamēnda Disiplinlerin Odaklarē 

 
Disiplinler  

Arĸiv Bilimi Bilgi Bilimi  Bilgisayar Bilimi  

Yapēlmasē Gereken 

Belgelerin zaman i­inde 

nasēl kalēcē hale getirildiĵini 

anlamak 

Bilgi ve teknoloji 

etkileĸiminin insani yºn¿n¿ 

anlamak 

Hesaplama teorisini ve bir 

sistemin optimal tasarēmēnē 

anlamak 

Yapēlmak Ķstenen 
Belgeye odaklanmak ve 

onu korumak 

Bilgi aĵlarēnēn sosyo-teknik 

yapēsēnē anlamak 

En iyi tasarēm ve hesaplama 

uygulamalarēnē m¿mk¿n 

kēlan anlayēĸē problemlere 

uygulamak 

Yapēlabilen 
Bir eylemle ilgili ger­ekleri 

anlamak 

¢ok ­eĸitli ortamlarda 

etkileĸimde bulunan 

insanlarēn bilgi 

davranēĸlarēnē anlamak 

Algoritmalarēn, sistemlerin 

ve aĵlarēn fizibilitesini, 

yapēsēnē, ifadesini ve 

mekanizasyonunu anlamak 

Bilinebilen Orijinallik ve doĵruluk 

Ķnsanlarēn bilgiyi nasēl 

iĸlediĵi, deneyimlerini ve 

etkileĸimlerini nasēl 

optimize ettiĵi 

Bilginin en etkili ĸekilde 

nasēl elde edileceĵi, temsil 

edileceĵi, iĸleneceĵi, 

saklanacaĵē, iletileceĵi ve 

eriĸileceĵi 

Kaynak:  (Payne, 2018, s. 4) 

Tablo 8ôde; disiplinlerin birbirlerine kēyasla odak, hedef ve yaklaĸēmlardaki farklēlēklar a­ēk 

bir ĸekilde gºr¿lmektedir. Bu farklēlēklar, hesaplamalē arĸiv biliminin kendi potasē i­erisinde 

eritilip ºz¿msenmesi gereken ­eĸitli araĸtērma alanlarēnēn (b¿y¿k veri vb.) ­oĵu ile ilgilidir. 

Hesaplamalē arĸiv bilimi; uzun s¿reli koruma, d¿zenleme ve tanēmlama; eriĸimin nasēl 

saĵlanacaĵēna iliĸkin kararlar ve hesaplamalē yºntemlerin ve kaynaklarēn uygulanmasē ile 

hesaplamalē sistem tasarēmēnēn anlaĸēlmasēna odaklanmaktadēr. ¢oĵunlukla uygulamalē bakēĸ 
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a­ēsēndan, ºzellikle dijital arĸiv verisine (Roke ve Tillman, 2022), her t¿rden veri setlerinin 

makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme bazlē analizlerine (Hutchinson, 2018; Hutchinson, 2020; 

Meurers vd., 2021) ve metin madenciliĵine (Zucco vd., 2019; Choi vd., 2022; Yang vd., 2022; 

Ellahi vd., 2023; Gedikli, 2023) yºnelik ­ok sayēda ­alēĸma alanēnēn halihazērda hesaplamalē 

arĸiv bilimi baĵlamēnda oluĸturulduĵu da gºr¿lmektedir. 

Dickerson ve Yun (2023) ­alēĸmasēnda; eleĸtirel ve toplum merkezli hesaplamalē arĸiv bilimine 

olan ihtiyacēn her zamankinden daha fazla olduĵunu ºne s¿rerek, arĸivsel verilerin olduk­a 

b¿y¿k ºl­eĵi nedeniyle, dijital veri ve belgelerin yanlēĸ bir ñbelgesel kapsamòda 

deĵerlendirildiĵini vurgulamaktadēr. ¦retken yapay zeka ve dil ºĵrenme modellerinin g¿c¿ne 

atēfta bulunarak yazarlar; ºzselleĸtirme, ºtekileĸtirme ve yok etme eĵilimlerine direnme ve 

toplum merkezli arĸiv ilkelerinin mutlaka hesaplamalē arĸiv bilimine dahil edilmesi gerektiĵini 

vurgulamaktadēr. Ayrēca araĸtērmanēn bulgularē, b¿y¿k ºl­ekli dijital topluluk arĸivlerinde 

yeterince temsil edilmeyen bireylerin ve topluluklarēn seslerinin duyurulmasē ihtiyacēna iliĸkin 

kanētlarēn, hesaplamalē d¿ĸ¿nme ve hesaplamalē arĸiv bilimi aracēlēĵēyla toplanabileceĵini ve 

eriĸime a­ēlabileceĵini ortaya koymaktadēr. 

Hesaplamalē arĸiv bilimine farklē yaklaĸēmlar da bulunmaktadēr. Ambacher ve Conrad (2021) 

hesaplamalē arĸiv bilimindeki bazē uygulamalarēn (veri oluĸturma ve verileri deĵiĸtirme gibi), 

geleneksel arĸiv uygulamalarēyla pek uyumlu olmadēĵēnē vurgulayarak; bu t¿r iĸlemlerin 

arĸivcilerin tipik olarak yaptēĵē bir ĸey olmadēĵēnē ve arĸivlerin bir ¿reticiden aldēklarē verilerle 

uyumlu olarak destekleyici ve a­ēklayēcē bilgiler oluĸturduĵunu; ancak arĸivcilerin; alēnan ve 

uzun s¿reli saklanan verileri, orijinal verilere baĵlē izlenemeyecek ĸekilde manip¿le 

edemeyeceĵini veya deĵiĸtiremeyeceĵini savunmaktadēr. Bºyle bir deĵiĸikliĵin, arĸivin temel 

gºrevi olan kanētsal bilgilerin ger­ekliĵini sorgulayabileceĵi uyarēsēnda bulunmaktadēr. 

Yazarlara gºre arĸivciler; araĸtērmacēlarēn, verileri kendi ama­larē i­in bulmalarēna ve yeniden 

kullanmalarēna yardēmcē olmakla gºrevlidir. Arĸivciler; arĸivsel bilgilerin muhtemel ikincil 

kullanēmlarē veya bir ­alēĸma verileriyle ilgilenebilecek topluluklar hakkēnda sadece 

tavsiyelerde bulunabilir ve gerektiĵinde bilgi iĸlem uzmanlarē ile iĸbirliĵi yapar. Stanļiĺ (2018) 

ise b¿y¿k veri kavramēnēn; verilerin, bilgilerin veya belgelerin hacimlerinden ­ok, nasēl 

kullanēldēklarēyla ilgili olduĵunu ºne s¿rerek; dijital veri, bilgi veya belgelerin doĵru bir 

ĸekilde yorumlanmasē ya da kullanēcēlar tarafēndan yorumlanabilir hale getirilmesi gerektiĵini 

vurgulamēĸtēr. Bunun anlamē ise; bir dijital bilgi veya belgenin, sadece tanēmlanmasē veya 

d¿zenlenmesinin yeterli olmadēĵē, aynē zamanda veri bazlē analizler ile ºnemli bilgilerin 

tanēmlanēp etiketlenerek, anlamsal ve baĵlamsal bir zenginliĵe kavuĸturulmasēdēr. Bºyle bir 
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durum ise, hesaplamalē arĸiv biliminin uygulamalarēnda gizlidir. Yazar, ñhesaplamalē arĸiv 

bilimiò teriminin kalēcē olup olmayacaĵēnēn hen¿z bilinemeyeceĵini de ºne s¿rerek; bu alanēn 

ñyeni bir bilimsel disiplin miò yoksa ñsadece BĶTôe ait ara­ ve yºntemlerin arĸiv biliminin 

s¿rekli geniĸleyen yºnlerine uygulanmasē mēò olduĵuna yºnelik bir soru sormaktadēr. Bu 

soruya kendi cevabē ise ñBĶTôin arĸiv bilimine uygulandēĵēòdēr. Yazar, hesaplamalē arĸiv 

bilimini bir yeni disiplin olarak gºrmemekte ve terimin bir s¿re daha kalēcē olabileceĵinden 

bahsederek; arĸiv biliminin desteklenmesine ve dijital materyallerin daha kolay kullanēlabilir 

hale getirilmesine de yardēmcē olabileceĵini belirtmektedir. 

Thibodeau (2018) ise daha farklē bir kavram t¿reterek ñarĸiv m¿hendisliĵiòne giden yolu 

a­ēklamaktadēr. Ona gºre arĸiv biliminin deĵeri, hem ¿r¿n hem de hizmet olarak arĸiv 

kaynaklarēnēn, kullanēcēlarēna saĵladēĵē faydalarla anlaĸēlabilir. Yazar, arĸiv m¿hendisliĵinin 

arĸiv biliminden ayrēlabileceĵini ºne s¿rerek; kavramē, ñarĸivsel ¿r¿n ve hizmetlerin 

saĵlanmasēnda en optimal deĵeri saĵlamak i­in arĸiv bilimini sistematik olarak uygulayan bir 

disiplinò ĸeklinde tanēmlamēĸtēr. Arĸivsel s¿re­lerin ­ēktēlarē olan ñ¿r¿nlerò hem arĸivlerde 

korunan materyallerden hem de bunlara iliĸkin bilgilerden oluĸmaktadēr. Arĸivsel s¿re­lerdeki 

kilit noktalardan biri olan ñbaĵlamò, bu durumda; hedef ge­miĸi a­ēklēĵa kavuĸturan bir dizi 

tutarlē iddia olarak tanēmlanabilir. Baĵlamsal tanēmlama ise; varlēĵēnē veya ºzelliklerini 

a­ēklēĵa kavuĸturan bir dizi koĸulla iliĸkili olarak deĵerlendirilen bir nesne ve bir veya daha 

fazla baĵlamsal unsuru i­ermektedir. Arĸiv m¿hendisliĵi; arĸiv bilimindeki kavramlarē temel 

alēp, bunlarē daha geniĸ bir kapsama geniĸleterek, dijital veri ve bilginin daha ºnce 

gºr¿lememiĸ yºnlerini kapsayacak ĸekilde uyarlayabilir, otomatik iĸlemeyi kolaylaĸtērabilir ve 

nicel testler yoluyla doĵrulamayē m¿mk¿n kēlarak hedef ge­miĸlerin oluĸturulmasēnē ve 

sonu­larēn deĵerlendirilmesini iyileĸtirme potansiyeli sunmaktadēr. 

Yapēlan ­alēĸmalar incelendiĵinde, hesaplamalē arĸiv bilimi uygulamalarēnēn ­ok yºnl¿ olduĵu 

rahatlēkla gºr¿lebilir. ¢oĵunlukla makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme gibi yapay zek© 

uygulamalarē temelinde; Twitter55 paylaĸēmlarēndan duygu ­ēkarēmē, web arĸivleme 

metaverileri, dijital doĵan ve sonradan dijitalleĸtirilen arĸiv ve m¿ze koleksiyonlarēnēn ºr¿nt¿ 

analizleri, elektronik belgelerin otomatik sēnēflandērēlmasē, bilimsel veri setlerindeki gizli 

iliĸkiler analizi, istatistiksel s¿re­lerin otomasyonu, arĸivsel s¿re­lerin (deĵerlendirme, 

tanēmlama, eriĸim, imha vb.) otomatikleĸtirilmesi ve daha bir­ok alanēnda ­alēĸmalar 

ger­ekleĸtirilmiĸtir. Arĸiv biliminin BĶT uygulamalarēyla entegrasyonu ilk paradigma deĵiĸimi 
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olarak ele alēnabilirken, yapay zeka ile birleĸimi ikinci paradigma deĵiĸimi olarak 

nitelendirilmelidir.   

Tablo 9. Bazē Hesaplamalē Arĸiv Bilimi Projeleri 
Proje Adē Yēl Ama­ Kaynak 

Linked Data at 

the Swiss 

Federal Archives 

2021 

Arĸiv bilgi sistemlerinden tanēmlayēcē 

metaverileri, baĵlantēlē veri 

k¿melerine dºn¿ĸt¿rmek ve 

birleĸtirmek. Bunu yaparken, mevcut 

metaverileri baĵlantēlē veriye 

dºn¿ĸt¿rmek i­in "en iyi 

uygulamalarē" form¿le etmek. 

Baĵlantēlē metaverilerin ¿­¿nc¿ 

taraflarca yeniden kullanēlma 

potansiyelini gºstermek. 

(Cochard, 2021) 

Piloting Network 2018 

Jupyter Notebook etkileĸimli 

hesaplamalē ºĵrenme platformu 

aracēlēĵēyla hesaplamalē vaka 

­alēĸmalarē ve ders planlarēnēn 

paylaĸēlmasēnē ve yayēlmasēnē 

saĵlamak ve eĵitimciler ve 

uygulayēcēlardan oluĸan ­evrimi­i 

ulusal bir iĸ birliĵi aĵē geliĸtirmek. 

(Computational Archival Science 

Research Group, 2019) 

CASES 

(Computational 

Archival Science 

Educational 

System) 

2019 

Arĸivcilerin ve araĸtērmacēlarēn dijital 

arĸiv materyallerine uyguladēĵē 

hesaplamalē uygulamalarē sergilemek, 

paylaĸmak ve ºĵretmek. 

https://cases.umd.edu/ 

Talent Network 2022 

Jupyter Notebook kullanarak m¿fredat 

geliĸtirme ve deĵerlendirme yapmak. 

Hesaplamalē ve algoritmik 

d¿ĸ¿nmeden kaynaklanan sosyal ve 

etik kaygēlarē ele almak. 

Bilgisayar bilimi, m¿hendislik, veri 

bilimi ve eĵitim bilimleri ile 

K¿t¿phane ve Bilgi Bilimi bºl¿mlerini 

yakēnlaĸtērarak dijital ve hesaplama 

becerilerine sahip arĸivciler ve 

k¿t¿phaneciler i­in ºnemli fērsatlar 

saĵlamak. 

https://ai-

collaboratory.net/projects/talent-network/ 

Machine 

Learning (ML) 

for FDR 

Presidential 

Library 

Collections (ML-

FDR) 

2020 

Amerika Birleĸik Devletleriônin 

Holokostôa verdiĵi tepkileri inceleyen 

akademisyenler tarafēndan yeterince 

kullanēlamayan ve FDR Baĸkanlēk 

K¿t¿phanesiônde bulunan 2. D¿nya 

Savaĸē dºnemi belgeleriyle ilgili 

ulaĸēlmasē zor arĸivsel i­eriĵin ortaya 

­ēkarēlmasē. Projede makine ºĵrenmesi 

teknikleri kullanēlarak dijital k¿lt¿rel 

varlēklarēn hesaplamalē iĸlemleri 

yapēlmēĸtēr. 

https://ischool.umd.edu/projects/machine-

learning-strategies-for-fdr-presidential-

library-collections-ml-fdr/ 

InterPares 1999 

Dijital belgelerin uzun vadeli 

korunmasēnē ve g¿venilirliĵini 

saĵlamak. Otantikliĵi56 korumak, 

standartlar geliĸtirmek, disiplinlerarasē 

iĸbirliĵini desteklemektir. Proje; statik 

ve dinamik dijital belgeler, bulut 

tabanlē ve yapay zeka tarafēndan 

yºnetilen belgeleri de kapsamaktadēr. 

http://interparestrust.org/  
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Tablo 9ôda ise hesaplamalē arĸiv bilimi kapsamēnda deĵerlendirilebilecek uluslararasē 

projelerden ºrnekler gºsterilmektedir. 

2.7. Modern Arĸivciliĵin Yeni Paradigmasē Olarak Hesaplamalē Arĸiv Bilimi 

Buraya kadar ele alēnan bºl¿mler; arĸivlerin tarihsel geliĸimini, dºn¿ĸ¿m s¿re­lerini ve modern 

yºnelimlerini kapsamlē bir ĸekilde a­ēklamaktadēr. Sosyal ve insani bilimlerden farklē olarak 

arĸiv bilimi, teknolojik geliĸmelere daha duyarlē olduĵundan kabuk deĵiĸtirmektedir. Bu 

deĵiĸim; dijital veri ve bilgilerin doĵruluĵu ile bilgiye en uygun koĸullarda eriĸim vb. olgular 

a­ēsēndan titizlikle ele alēnmasē gereken yeni bir boyut sunmaktadēr. Arĸiv biliminin bu 

dºn¿ĸ¿m¿n¿ doĵru ĸekilde deĵerlendirebilmenin ilk koĸulu, bilim dallarēnēn artēk yalnēzca 

kendi i­ dinamikleriyle yetinemeyeceĵini kabul etmek ve disiplinlerarasē entegrasyon ile 

inovasyonun gerekliliĵini anlamaktēr. ¥rneĵin, g¿n¿m¿zde bilgisayar bilimi metodolojileri ve 

hesaplama ara­larē olmadan arĸiv bilimini d¿ĸ¿nmek, bu alanē yalnēzlaĸtērēr ve geliĸiminin 

ºn¿n¿ tēkar. Alanda, metodolojinin son 30 yēlda giderek artan bir ĸekilde bilgisayar destekli 

uygulamalar ­er­evesinde ĸekillendiĵi a­ēk­a gºzlemlenmektedir. Bu alandaki dºn¿ĸ¿m 

s¿reci, bir­ok ­alēĸmada farklē perspektiflerden ele alēnmēĸ; ºzellikle dijitalleĸtirme, biliĸim 

entegrasyonu ve hesaplama temelli uygulamalar gibi konular baĵlamēnda analiz edilmiĸtir 

(Delmas, 1993; Zakharov, 1998; Duranti, 2001; Delmas, 2001; Rayward, 2002; Runardotter, 

2007; Cox, 2007; Bunn, 2016; Yao, 2016; Li, 2022; Yancheva, 2024; Goynov vd., 2024). 

¥rneĵin; arĸivlerdeki tanēmlama faaliyetlerinde, belgeler arasēnda iliĸki kurmak ve bu iliĸki 

¿zerinden belge i­eriĵini anlamak ama­lanmaktadēr. Bu s¿re­, belge baĵlamē yanēnda tarihsel 

veya semantik57 d¿zeyde ger­ekleĸen s¿re­ ºr¿nt¿s¿n¿n par­alarē olarak nasēl b¿t¿nleĸtiklerini 

ortaya koymaktadēr. Tanēmlama faaliyetindeki temel hedef, belgelerin birbirleriyle 

baĵlantēsēnēn kurularak daha kapsayēcē bir baĵlam oluĸturulmasēnē saĵlamaktēr. Bu, arĸivcilik 

a­ēsēndan sadece belgelerin fiziksel saklanmasē deĵil, bilginin eriĸilebilir ve anlamlē kēlēnmasē 

i­in de bir ­er­eve oluĸturmaktadēr. Bu d¿ĸ¿nce, yapay zek© uygulamalarē ile de ºnemli bir 

paralellik taĸēmaktadēr. ¥zellikle bilgi grafikleri, ontolojiler veya semantik aĵlar vb. yapēlar 

kullanēldēĵēnda, yapay zek©nēn amacē da genellikle par­adan (arĸiv ºrneĵinde belge) b¿t¿ne 

doĵru bir anlam ºrg¿s¿ oluĸturmaktēr. Arĸiv bilimi uygulamalarē, giderek artan bir ĸekilde veri 

bilimi temelli olarak d¿ĸ¿n¿lmekte (Akmon, Zimmerman ve Daniels, 2011; Colavizza vd, 

2021; Shinde vd., 2024), ºzellikle veri provenansē (Payne, 2018; Davet, Hamidzadeh ve 

Franks, 2023; Yeo, 2024) ve otomatik analiz s¿re­lerinden faydalanan bir hesaplama 
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paradigmasēna doĵru evrilmektedir. Baĸka bir deyiĸle arĸivsel yapēlar; duraĵan (statik) bir 

dijital depolama ºzelliĵinden aktif veri modellemesi, anlamsal zenginleĸtirme ve uzun vadeli 

izlenebilirliĵe doĵru geniĸlemiĸtir. 

Arĸiv materyallerinde saklē duran bu ºr¿nt¿ler, yapay zek©nēn ºr¿nt¿leri tanēyabilme yeteneĵi 

ile arĸiv s¿re­lerini daha verimli ve etkili hale getirilebilir. ¥rneĵin, bir yapay zek© modeli 

belgeler arasēndaki tarihsel iliĸkileri analiz edebilir, semantik baĵlamlarē ­ēkarabilir ve bu 

baĵlamda yeni iliĸkilendirme ºnerileri sunabilir. Bu s¿re­, arĸivcilerin hem iĸ y¿k¿n¿ azaltēr 

hem de iliĸkileri daha hēzlē ve daha b¿y¿k bir doĵruluk oranēyla belirleyebilir. 

Arĸiv bilimi ile yapay zek© uygulamalarēndaki baĵlamsal iliĸki oluĸturma s¿re­leri arasēndaki 

benzerlik, hem her iki alanēn da ortak bir iĸbirliĵini hem de bilginin yapēlandērēlmasē ve 

anlamlandērēlmasē konusundaki ihtiyacē a­ēklamaktadēr. ¥zetle, her iki alanēn da nihai hedefi 

par­alarēn b¿t¿nleĸtirilerek daha b¿y¿k bir anlam kazanmasē ve bu anlamēn kullanēcēlara 

eriĸilebilir hale getirilmesidir.  

Dolaysēyla son teknolojiler, bu baĵlamda sadece birer ñara­ò olarak deĵerlendirilmemeli, 

aksine bilimsel yºntemlerin ve veri iĸleme s¿re­lerinin dºn¿ĸ¿m¿n¿ saĵlayan temel bileĸenler 

olarak ele alēnmalēdēr. Dijital arĸivlerin yºnetimi yalnēzca belgelerin dijital ortama aktarēlmasē 

s¿reci deĵildir; aynē zamanda verinin anlamlandērēlmasē, yapēlandērēlmasē ve i­gºr¿ 

oluĸturulmasēnē da i­eren daha geniĸ bir baĵlamē ifade etmektedir. Bu baĵlamda hesaplamalē 

arĸiv bilimi, arĸivciliĵin temel ilkelerini bilgisayar bilimi ile b¿t¿nleĸtirerek, arĸiv s¿re­lerinin 

dijital ­aĵda nasēl yeniden ĸekillendiĵinin anlaĸēlmasēna katkē sunmaktadēr. Bu disiplin, 

yalnēzca bilimsel yºntemlerin karĸēlēklē bilgi ve yºntem aktarēmēnē deĵil, veri iĸleme 

mantēĵēnēn ve hesaplama perspektifinin arĸiv uygulamalarēna entegrasyonunu da 

ama­lamaktadēr. ¥rneĵin; yazēlēm geliĸtirme s¿re­lerinde provenans kavramēnēn kullanēlmasē, 

arĸiv bilimindeki geleneksel bir yºntemin teknolojik sistemlerle nasēl entegre edilebileceĵine 

dair ºnemli bir ºrnektir. Bu noktada, veri iĸleme s¿re­lerinde yapay zek© ve ilgili teknolojilerin 

sunduĵu olanaklar, arĸivcilik alanēndaki metodolojik dºn¿ĸ¿m¿n ayrēlmaz bir par­asē haline 

gelmiĸtir. Yapay zek©, dijital arĸivlerde yalnēzca b¿y¿k veri setlerinin yºnetimini 

kolaylaĸtērmakla kalmamakta, karmaĸēk belge yapēlarēnēn analizini ve i­erik 

baĵlamlandērmasēnē da m¿mk¿n kēlmaktadēr. Bu doĵrultuda ise, yapay zek©nēn arkasēndaki 

mantēĵēn, hesaplamalarēn ardēndaki matematiksel form¿llerin ve diĵer temel gerekliliklerin 

anlaĸēlmasē, alan i­in ºzellikle g¿n¿m¿zde ve gelecekte son derece b¿y¿k ºnem arz etmektedir. 

Bu durum i­in ºncelikle yapay zek©nēn tarih­esi, mantēĵē, iĸleyiĸi, hangi teorik temellere 
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dayandēĵē ve uygulamalarēnēn hangi s¿re­lerden nasēl ge­tiĵinin anlaĸēlmasē gerekmektedir. 

2.8. Yapay Zek© bºl¿m¿, bu temel d©hilinde oluĸturulmuĸ ve detaylē a­ēklamalarē yapēlmēĸtēr.   

2.8. Yapay Zek© 

Tarih boyunca bir­ok teknolojik ve bilimsel ilerlemenin birtakēm kaygē, korku ve diren­ 

oluĸturduĵu gºr¿lm¿ĸt¿r. ¥rneĵin; matbaanēn icadē ve sanayi devrimi, insan emeĵinin yerini 

alacaĵē gerek­esi ile ĸiddetli diren­ gºsterilmesine neden olmuĸtur. Bilgi teknolojilerinin 

devrimsel ilerlemesi ile kiĸisel bilgisayar ve internet ­aĵēnēn baĸlamasē da, iĸlerin makineler 

(­oĵunlukla bilgisayar) tarafēndan kontrol edileceĵi ve insan emeĵinin yerini, rol¿n¿ ve 

verimliliĵini alacaĵē d¿ĸ¿n¿lerek kaygēya yol a­mēĸtēr (Mokyr, Vickers ve Ziebarth, 2015). 

Fakat bu yenilikler, uzun s¿ren tecr¿beler neticesinde insanēn ºzellikle d¿ĸ¿nsel emeĵine 

­oĵunlukla muhta­ olarak, daha yeni fērsatlar ve kolaylēklar saĵlamēĸtēr. 2. D¿nya Savaĸēônēn 

sonlarēndan itibaren yaklaĸēk 80 yēllēk teknolojik ilerlemenin doruk noktasē olarak 

nitelendirilebilecek yapay zek© kavramē da, ilk andan itibaren s¿rekli evrimleĸerek, yerini 

alabildiĵi emek t¿rlerini kºkten deĵiĸtirmiĸtir. 

Literat¿rde yapay zek© kavramēna dair ­ok ­eĸitli tanēmlar mevcuttur. The International 

Dictionary of Artificial Intelligence Sºzl¿ĵ¿ônde (Raynor, 1999, s. 13) yapay zek©; 

ñbilgisayarlarēn insan gibi zeki bir organizmaya benzer bir ĸekilde davranmasēnē saĵlayacak 

teknikler geliĸtirmekle ilgilenen bir alanò olarak tanēmlanmaktadēr. Tanēmēn devamēnda ise 

yapay zek©nēn ama­larē; ñbir programēn beklenenden ñbiraz daha akēllēò gºr¿nd¿ĵ¿ zayēf 

u­tan; tamamen bilin­li, akēllē ve bilgisayar tabanlē bir varlēk geliĸtirme giriĸiminin olduĵu 

g¿­l¿ uca kadar deĵiĸmektedirò ĸeklinde a­ēklanmaktadēr.   

Collins Dictionary of Artificial Intelligence Sºzl¿ĵ¿ônde (Smith, 1990, s. 22) ise ñinsan 

zek©sēnēn ºzelliklerini taklit edebilen bilgisayar tabanlē teknolojiyi anlamaya ve uygulamaya 

­alēĸan bilgisayar bilimi alanēò olarak tanēmlanan yapay zek©nēn temel gºrevinin; ñsorunlarē 

­ºzmek i­in deneyimlerden ºĵrenme yeteneĵine sahip bilgisayar programlarē geliĸtirmek ve 

bilgiyi, bilgisayarēn ­ēkarēm yapabilmek i­in sembolleri kullanabileceĵi temsil yºntemleri 

oluĸturmakò ĸeklinde vurgulanmaktadēr. 

Sciubba (2009, s. 20) yapay zek©yē; ñsembolik ve algoritmik olmayan akēl y¿r¿tmeyi inceleyen 

ve bilgiyi makine ­ēkarēmē ºrnekleri ¿retmek i­in kullanēlabilecek bir bi­imde temsil etmeye 

­alēĸan bilgisayar bilimi bºl¿m¿ò olarak tanēmlamēĸtēr.  

OECD (2024, s. 4) ise yapay zek©yē ñbir yapay zek© sistemi; a­ēk veya ºrt¿k hedefler i­in 

aldēĵē girdiden, fiziksel veya sanal ortamlarē etkileyebilecek tahmin, i­erik, ºneriler veya 
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kararlar gibi ­ēktēlarē nasēl ¿reteceĵini ­ēkaran makine tabanlē bir sistemdir. Farklē yapay zek© 

sistemleri, daĵētēmdan sonra ºzerklik ve uyarlanabilirlik seviyeleri bakēmēndan farklēlēk 

gºsterir.ò ĸeklinde tanēmlayarak, bir sistem baĵlamēna vurgu yapmaktadēr. Olduk­a genel bir 

kavram olan yapay zek©; insan benzeri biliĸsel becerilere sahip olan teknolojiyi belirtmek i­in 

genelleĸtirilmiĸ bir soyut terim olarak kullanēlmaktadēr. Yapay zek©; makine ºĵrenmesi ve 

derin ºĵrenme olmak ¿zere 2 temel alt alanda uygulanmaktadēr.  

G¿n¿m¿zde olduk­a pop¿ler bir alan h©line gelen yapay zek©, temelde insan beyninin iĸleyiĸ 

bi­imini bilgisayarlara uyarlayarak benzer bir zek© d¿zeyine ulaĸmayē hedefleyen ­ok 

disiplinli bir ­alēĸma alanē olarak tanēmlanmaktadēr (European Commission, 2018; Sheikh, 

Prins ve Schrijvers, 2023; El Hadi, 2023). Yapay zek© sistemleri farklē t¿rden veri ve bilgileri 

iĸleyerek, insanlarēn ger­ekleĸtirdiĵi gºrevleri ­ok daha kēsa s¿rede yerine getirebilme 

potansiyeline sahiptir. Baĸka bir deyiĸle yapay zek©, insan zihnini taklit ederek belirli d¿zeyde 

ºzerklikle bilgi t¿retmeyi ama­lamaktadēr. Bu doĵrultuda, aĸaĵēdan yukarēya (bottom-up) 

yaklaĸēmē temel alan modellerde, b¿y¿k veri k¿meleri kullanēlarak ºĵrenme s¿re­leri 

ger­ekleĸtirilmektedir. 2. D¿nya Savaĸē sonrasē geliĸme alanē bulan hesaplamalē bilimler ve 

ºzellikle bilgisayar bilimi ile yapay zek©nēn kºklerinin ortaya ­ēkēĸē da hemen hemen aynē 

dºneme rastlamaktadēr. ¢¿nk¿ makinelere insan zek©sēnēn ­alēĸma prensibinin ºĵretilmesi 

s¿reci, mutlaka bir hesaplama cihazēna ihtiya­ duymaktaydē. Bºyle bir ihtiya­ ise 

programlanabilir bilgisayarlarēn ortaya ­ēkēĸēna denk gelmektedir. Yapay zek© veya daha genel 

olarak bilgisayarlarēn insan gibi d¿ĸ¿nebileceĵi fikri, bilgisayar bilimci Alan Turingôin (1950), 

makinelerin insandan ayērt edilemeyecek zeki bir davranēĸ sergileme yeteneĵini 

deĵerlendirmeyi ama­layan ºnc¿ Turing Testi ile baĸlayan ­alēĸmalarēndan bu yana, yaklaĸēk 

70 yēldan fazla bir s¿redir yapay zek©nēn insan benzeri d¿ĸ¿nme kapasitesi baĵlamēnda nasēl 

tanēmlandēĵē ve bu tanēmlarēn hangi teorik ­er­evelerde ĸekillendiĵi, literat¿rde olduk­a geniĸ 

ve ­ok yºnl¿ ĸekilde ele alēnmēĸtēr. Bu alandaki farklē yaklaĸēmlar geniĸ ºl­ekli ­alēĸmalarda 

(Bostrom ve Yudkowsky, 2014; Jordan ve Mitchell, 2015; Jiang vd., 2017; McLaren vd., 2017; 

Kaplan ve Haenlein, 2019; Wamba vd., 2021; Bawack vd., 2022; Arseniev-Koehler ve Foster, 

2022) sēklēkla tartēĸēlmaktadēr. 

1980ôlerde yapay zek©, genellikle ñkarar kurallarēyla birlikte alan uzmanlarēnēn sezgisel 

bilgisine dayananò (Orhaug, 1987, s. 167) uzman sistemler bi­iminde, karar desteĵi sunan 

karmaĸēk ve deterministik yapēlara indirgenmiĸti. Bu dºnemde iĸlem g¿c¿n¿n sēnērlē olmasē, 

bazē alanlarda yapay zek© uygulamalarēnēn, geniĸ arama alanlarēna dayalē sezgisel olmayan 

problem ­ºzme stratejileriyle sēnērlandērēlmasēna yol a­mēĸtēr. Yapay zek©ya yºnelik erken 
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dºnem yaklaĸēmlarēn ­oĵu, iyi tanēmlanmēĸ ve d¿zenli veri yapēlarē eĸliĵinde, makinelerin 

mantēksal ­ēkarēmlar yapabilmesini saĵlayacak kurallarē belirlemeye odaklanmēĸtēr 

(Henderson, 2009, s. 26).  

Yapay zek©nēn tarih­esi incelendiĵinde, belirli dºn¿m noktalarēnēn alanda oynadēĵē son derece 

ºnemli rol rahatlēkla gºr¿lebilir. McCulloch ve Pitts (1943), sinir aĵlarēna dair ilk matematiksel 

modeli a­ēklayan "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activityò adlē 

makalesinde; sinir aĵlarēnēn davranēĸēnē tanēmlamak i­in mantēksal bir hesaplamanēn 

geliĸtirilebileceĵini ºne s¿rm¿ĸt¿r. Nºronlarēn davranēĸē hakkēnda belirli varsayēmlar (tepkiler, 

sinaptik gecikmeler58, eĸikler vb.) verildiĵinde sinir aĵē aktivitesi, ºnermesel mantēk59 

kullanēlarak temsil edilebilir. Baĸka bir deyiĸle, sinir aktivitesinin "sēfēr veya bir" karakteri 

nedeniyle, sinir olaylarē ve bunlar arasēndaki iliĸkiler ºnermesel mantēk yoluyla ele alēnabilir.  

Turing (1950), ñComputing Machinery and Intelligenceò baĸlēklē makalesinde, ñmakineler 

d¿ĸ¿nebilir mi?ò sorunsalēnē ortaya atmēĸ ve bu sorunun daha test edilebilir bir bi­imi olarak 

ñtaklit oyunuònu60 ºnermiĸtir. Turing, bu oyunun bir versiyonunda bir erkeĵin (A), bir kadēnēn 

(B) ve bir sorgulayēcēnēn (C) yer aldēĵēnē belirtir. Sorgulayēcē, yazēlē iletiĸim yoluyla hangisinin 

erkek, hangisinin kadēn olduĵunu belirlemeye ­alēĸēr. Bu kurgu, bir makinenin Aônēn yerine 

ge­mesiyle yeniden yapēlandērēlēr. Bºylece soru ĸu h©li alēr: Sorgulayēcē, makinenin yer aldēĵē 

bir oyunda insanlar arasēndaki oyunda yaptēĵē kadar hata yapar mē? Turing, bu soru ¿zerinden 

makinelerin d¿ĸ¿nme yetisine sahip olup olmadēĵēnē sorgulamēĸ ve matematiksel bilin­, 

ºĵrenme ve bilin­sizlik gibi ­eĸitli itirazlarē inceleyerek, yaklaĸēk elli yēl i­inde makinelerin 

taklit oyununu insanlardan ayērt edilemeyecek d¿zeyde oynayabileceĵini ileri s¿rm¿ĸt¿r.  

McCarthy vd., (1955), 1956 yazēnda Dartmouth/New Hampshireôda d¿zenleyecekleri 

konferans i­in ilk defa "yapay zek©" terimini ortaya atarak, bu terimi bir araĸtērma disiplini 

olarak ­alēĸtay ºncesinde ºnermiĸtir. Konferansta, insan zek©sēnē sim¿le edebilen makineler 

geliĸtirmeyi ama­layan yeni bir ­alēĸma alanē ºngºr¿lm¿ĸt¿r. Bu konferans; makine 

ºĵrenmesi, muhakeme ve algē olanaklarēnē keĸfetmek i­in matematik, m¿hendislik, psikoloji 

ve bilgisayar bilimi gibi farklē alanlardan bilim insanlarē ve araĸtērmacēlarē bir araya getirerek, 

yapay zek©yē meĸru bir akademik disiplin ve bilimsel uĵraĸ olarak resmileĸtirmiĸtir. Moor 

(2006, s. 87); o tarihlerde alanēn genel bir teorisi ve ºzellikle de genel bir ºĵrenme teorisi 

                                                 
58 Presinaptik membrandan i­e doĵru akēmēn zirvesi ile postsinaptik membrandan i­e doĵru akēmēn baĸlangēcē arasēndaki 

zaman aralēĵē. 
59 C¿mle mantēĵē veya ifade mantēĵē olarak da bilinir. T¿m ºnermeleri, ifadeleri veya c¿mleleri; daha karmaĸēk ºnermeler, 

ifadeler veya c¿mleler oluĸturmak i­in birleĸtirme veya deĵiĸtirme yollarēnē ve ifadeleri birleĸtirme veya deĵiĸtirme 

yºntemlerinden t¿retilen mantēksal iliĸkileri ve ºzellikleri inceleyen mantēk dalē. 
60 Imitation game 
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konusunda bir fikir birliĵinin olmadēĵēnē belirterek, yapay zeka alanēnēn metodoloji, problem 

se­imi veya genel teori konusunda bir fikir birliĵiyle deĵil, sadece ñbilgisayarlarēn zeki 

gºrevler ger­ekleĸtirebileceĵi ortak vizyonuò ile baĸlatēldēĵēnē ºne s¿rmektedir. Bºyle bir 

vizyon ise, konferans teklif metninde ĸu ĸekilde ifade edilmiĸtir: ñ¢alēĸma, ºĵrenmenin her 

yºn¿n¿n veya zekanēn herhangi bir diĵer ºzelliĵinin prensipte o kadar kesin bir ĸekilde 

tanēmlanabileceĵi varsayēmēna dayanarak ilerleyecektir ki, bir makine bunu sim¿le edebilir.ò 

(McCarthy, Minsky, Rochester ve Shannon, 1955, s. 2).  

Weizenbaum (1966), ñELIZA - A Computer Program for the Study of Natural Language 

Communication between Man and Machineò baĸlēklē makalesinde, Rogerian psikoterapisini61 

taklit eden bir bilgisayar programēnē tanētmēĸ ve bu basit sistemin insanlar tarafēndan ger­ek 

zek©ya sahipmiĸ gibi algēlanmasēnēn ne denli kolay olduĵunu ortaya koymuĸtur. ¢alēĸma, 

insan-makine etkileĸiminde doĵabilecek biliĸsel yanēlsamalara ve etik risklere dikkat ­ekmesi 

bakēmēndan ºnc¿ bir nitelik taĸēmaktadēr. ELIZAônēn sim¿lasyonu, kullanēcē girdisinde yer 

alan anahtar kelimeleri tespit ederek ve bu kelimelere karĸēlēk gelen ºnceden tanēmlanmēĸ 

dºn¿ĸ¿m kurallarēna gºre yanētlar ¿retmek ¿zerine kuruludur. Herhangi bir anahtar kelime 

eĸleĸmesi bulunmadēĵēnda, genel ge­er ifadelerle iletiĸim s¿rd¿rmeye ­alēĸēlēr ya da ºnceki 

kurallardan t¿retilen yapēlar kullanēlēr. Programēn temel iĸlevi, metni dizisel olarak ayrēĸtērmak 

ve yeniden yapēlandērmak yoluyla basit bir metin manip¿lasyonu ger­ekleĸtirmektir. 

ELIZAônēn tasarēmē, anlamaya dayalē bir iĸlemden ­ok, kullanēcēnēn anlam veriyormuĸ 

izlenimini s¿rd¿rmesini ama­layan bir anlayēĸ yanēlsamasēna odaklanmaktadēr. 

Colmerauer vd. (1972), Fransēzca doĵal dil iĸleme projesi kapsamēnda Prolog programlama 

dilini geliĸtirerek ayrēntēlē bi­imde tanēmlamēĸlardēr. Bu s¿re­te, Q-sistemleri62 temel alēnmēĸ; 

ºnceden belirlenmiĸ se­im sērasēna sahip bir ­ºz¿mleme stratejisi ve mantēksal ­ēkarēma dayalē 

­ºz¿m ilkeleri uygulanmēĸtēr. Prologôun geliĸtirilmesinde ayrēca, teorem ispatlayēcēlarēn 

programlama dillerine uyarlanmasē, birleĸtirme (unification) ve geri izleme (backtracking) gibi 

hesaplama mekanizmalarēnēn tanētēlmasē ºnemli rol oynamēĸtēr. Prolog, ºzellikle doĵrusal 

­ºz¿m stratejisi ile doĵal dil iĸleme ve otomatik teorem ispatē alanlarēnda uygulanabilirliĵini 

ortaya koymuĸtur. 

                                                 
61 Kiĸi merkezli terapi olarak da bilinir. 1940ôlarēn baĸēnda Carl Rogers tarafēndan ºnerilmiĸtir. Ķnsanlarēn pozitif psikolojik 

iĸleyiĸ elde etmeye doĵal olarak motive olduklarē fikrine dayanēr. Empati, uyum ve koĸulsuz pozitif saygē gibi temel koĸullar 

kullanēlarak danēĸan, kendi potansiyeline eriĸebilecek kadar g¿vende hissedebilir. 
62 1967-1970 yēllarē arasēnda Alain Colmerauer tarafēndan, doĵal dil iĸlemede kullanēlmak ¿zere Montreal ¦niversitesiônde 

geliĸtirilen ve verilen gramer kurallarēna gºre yºnlendirilmiĸ grafik dºn¿ĸ¿mlerini yapan yºntemler b¿t¿n¿. 
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1980ôlere gelindiĵinde, "yapay zek© kēĸē63" olarak bilinen zorlu bir dºnem baĸlamēĸtēr. Bu 

terim, teknolojinin abartēlē beklentileri karĸēlayamamasē nedeniyle yapay zek© araĸtērmalarēna 

olan ilgi ve yatērēmēn ºnemli ºl­¿de azaldēĵē bir zamanē ifade etmektedir (Floridi, 2020; Toosi 

vd., 2021; Haigh, 2023). Ķlk yapay zek© sistemleri, ºzellikle uzman sistemler ve sembolik 

yapay zek©; ºl­eklenebilirlik, uyarlanabilirlik ve ger­ek d¿nya performansēnda sēnērlamalarla 

karĸē karĸēya olduĵundan dolayē kuruluĸlar ve h¿k¿metler projelere ayrēlan fonlarē zamanla 

azaltmēĸ ve bu eksiklikler belirginleĸtik­e alandaki coĸku ve heyecan da azalmēĸtēr 

(Negnevitsky, 1997). Ķnsan seviyesinde zek© vaadi gibi kritik projeler ve abartēlē tahminler 

ger­ekleĸmemiĸ ve bu durum yaygēn bir ĸ¿pheciliĵe yol a­mēĸtēr. Ancak, 1990ôlara doĵru 

tekrardan bir canlanma ger­ekleĸmiĸtir. Araĸtērmacēlar, hesaplama g¿c¿ ve algoritmalardaki 

geliĸmelerin yardēmēyla sinir aĵlarēnē daha ciddi bir ĸekilde incelemeye baĸlamēĸlardēr. ¢ok 

katmanlē sinir aĵlarēnē eĵitmek i­in bir yºntem olan geri yayēlēm64 algoritmasē bu dºnemde ºne 

­ēkmēĸtēr. Bºyle bir atēlēm, makine ºĵrenmesinin sembolik yapay zek©nēn bazē sēnērlamalarēnē 

aĸma potansiyelini gºstererek, 1990ôlarda ve sonrasēnda yeniden canlanmasēna katkē 

sunmuĸtur. 

1997 yēlēnda IBM tarafēndan geliĸtirilen Deep Blue adlē s¿per bilgisayarēn, d¿nya satran­ 

ĸampiyonu Garry Kasparovôu altē ma­lēk seride 3,5-2,5 maĵlup etmesi, yapay zek© tarihinde 

simgesel bir dºn¿m noktasē olarak kabul edilmektedir. Russell ve Norvig (2016, s. 185), bu 

geliĸmeyi yapay zek©nēn belirli gºrevlerdeki hesaplama g¿c¿ne dayalē baĸarēsēnē gºsteren 

ºnemli ºrneklerden biri olarak deĵerlendirmekte; ancak Deep Blueônun yalnēzca kurallara 

dayalē deterministik arama algoritmalarēyla ­alēĸan, ºĵrenme ya da genelleme yeteneĵi 

bulunmayan bir sistem olduĵunu da vurgulamaktadēr. Nitekim bu nedenle bazē araĸtērmacēlar, 

sºz konusu baĸarēyē ñger­ekò yapay zek© ile iliĸkilendirmemektedir (HeÇler, 2017). Deep Blue, 

saniyede milyonlarca satran­ pozisyonunu analiz edebilen ºzel donanēm ve yazēlēm altyapēsēna 

sahip olup, yalnēzca satran­ oynamaya ºzg¿ olarak tasarlanmēĸtēr. Bu baĸarē, paralel 

hesaplama, algoritmik iyileĸtirmeler ve hesaplama g¿c¿ndeki ilerlemelerin birleĸimiyle 

m¿mk¿n olmuĸ; aynē zamanda yapay zek©nēn dar ama etkili uygulama alanlarēndaki 

potansiyelini gºzler ºn¿ne sermiĸtir (Bory, 2019). 
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Hinton, Osindero ve Teh (2006), ñA Fast Learning Algorithm for Deep Belief Netsò adlē 

makalesinde; derin inan­ aĵlarēnē65 eĵitmek i­in geliĸtirilmiĸ karĸētsal ēraksama66 algoritmasēnē 

tanētmēĸlardēr. Bu algoritma, daha hēzlē ve katman katman ilerleyen67 bir eĵitim yºntemidir. 

Algoritma, ­oklu gizli katmanlara sahip yoĵun ĸekilde birbirine baĵlē inan­ aĵlarēndaki etkileri 

a­ēklamanēn getirdiĵi zorluklarēn ¿stesinden gelmek i­in "tamamlayēcē ºnselleri68" 

kullanmaktadēr. Bu, daha sonra wake-sleep algoritmasēnēn69 karĸēlaĸtērmalē bir versiyonu 

kullanēlarak rafine edilen verimli katman eĵitime olanak tanēmaktadēr. Ortaya ­ēkan ¿retken 

model, MNIST70 veri k¿mesindeki ºnde gelen ayrēmcē yºntemlere kēyasla ­ok daha iyi rakam 

sēnēflandērma sonu­larē elde etmiĸtir. ¢alēĸmada; karĸētsal ēraksama ºĵrenmesinin, her 

katmanda farklē aĵērlēklara sahip derin ve ­ok katmanlē aĵlarē eĵitmek ve ñhērslē71ò bir 

algoritmanēn aĵērlēklarē birer katman halinde ºĵrenmek i­in kullanēlabileceĵi bulgularēna 

ulaĸēlmēĸtēr. ¥nerilen aĵ, MNIST veri setinde %1,25ôlik bir hata oranēna ulaĸarak, ileri 

beslemeli sinir aĵlarē ve destek vektºr makineleri gibi diĵer makine ºĵrenmesi tekniklerinden 

daha iyi performans gºstermiĸtir. Diĵer ºnemli bulgular arasēnda ise; ¿retken modellerin 

etiketli veri gerektirmeden d¿ĸ¿k d¿zeyli ºzellikleri ºĵrenebilmesi, aĸērē ºĵrenme riski 

olmadan ayrēmcē modellere kēyasla daha fazla parametreyi temsil edebilmesi ve derin 

katmanlardaki doĵrusal olmayan daĵētēlmēĸ gºsterimlerin, gºr¿nt¿ ¿retimi yoluyla 

yorumlanabilir h©le gelmesi yer almaktadēr. 

Mart 2016ôda ise Google DeepMind tarafēndan sadece Go oyunu i­in geliĸtirilen bir yapay 

zek© programē olan AlphaGo, Go ĸampiyonlarēndan Lee Sedolôu beĸ setlik bir karĸēlaĸmada 

yenmiĸtir. ¢in kºkenli eski bir masa oyunu olan Go, bilgisayarlar i­in satran­ gibi oyunlara 

kēyasla y¿ksek seviyede oynanmakta ve dolaysēyla satran­ hamlelerinden ­ok daha zor 

olasēlēklarla hareket edilmesini getirmektedir. Go; sezgi, ºr¿nt¿ tanēma ve derin stratejik 

d¿ĸ¿nme gerektiren bir oyun olarak kabul edildiĵinden, programēn bu zaferi yapay zek©nēn 

insana ºzg¿ niteliklerden stratejik d¿ĸ¿nme potansiyelinin ºnemli bir gºstergesi olarak 

                                                 
65 Makine ºĵrenmesinin bir alt k¿mesi olan derin ºĵrenme alanēnda kullanēlan karmaĸēk yapay sinir aĵlarēdēr. B¿y¿k veri 

k¿meleri i­indeki kalēplarē otomatik olarak keĸfetmek ve ºĵrenmek i­in tasarlanmēĸtēr. Her katmanēn bir ºncekinden alēnan 

bilgileri anlamlandērabildiĵi ve genel veriler hakkēnda karmaĸēk bir anlayēĸ geliĸtirebildiĵi ­ok katmanlē aĵlar olarak 

d¿ĸ¿n¿lebilir. 
66 Contrastive divergence 
67 Greedy 
68 Complementary prior. ¥zellikle derin ºĵrenmede kullanēlan olasēlēksal grafik modellerinde, gºzlenen verilerle birleĸtiĵinde 

(likelihood) kolaylēkla ­ºz¿lebilen bir arka daĵēlēm (posterior) elde etmeye olanak tanēyan, ºzel olarak se­ilmiĸ veya 

ºĵrenilmiĸ ºnsel daĵēlēm. 
69 ¥zellikle Helmholtz Makineleri olmak ¿zere derin ¿retken modeller i­in gºzetimsiz bir ºĵrenme algoritmasēdēr. 
70 Modified National Institute of Standards and Technology Database. ¢eĸitli gºr¿nt¿ iĸleme sistemlerinin eĵitimi i­in yaygēn 

olarak kullanēlan el yazēsēyla yazēlmēĸ rakamlarēn b¿y¿k bir veritabanē. 
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deĵerlendirilmektedir (Hºlldobler, Mºhle ve Tigunova, 2017). AlphaGo, derin sinir aĵlarē ve 

pekiĸtirmeli ºĵrenmeyi temel alarak, hem ger­ek oyunlarēn hem de kendi kendine oynadēĵē 

oyunlarēn bir kombinasyonundan ºĵrenmeyi ger­ekleĸtirmiĸtir. Programēn mimarisi; oyun 

pozisyonlarēnē deĵerlendirmek ve karar vermek i­in Monte Carlo Aĵa­ Aramasē (MCTS72), 

minimax algoritmasē, alfa-beta budamasē ve yinelemeli derinleĸtirme gibi ­eĸitli derin ºĵrenme 

tekniklerini kapsamaktadēr. Programēn bu baĸarēsē; makinelerin sadece hesaplama ve ºr¿nt¿ 

tanēmaya dayalē oyunlarda ustalaĸmakla kalmayēp, aynē zamanda daha ºnce yeteneklerinin 

ºtesinde olduĵu d¿ĸ¿n¿len stratejik derinlik sergileyebileceĵini gºstermesi a­ēsēndan da yapay 

zek© i­in bir dºn¿m noktasē olarak deĵerlendirilmiĸtir (Granter, Beck ve Papke, 2017; Fazi, 

2021).  

OpenAI tarafēndan 2018 yēlēnda sunulan yeni bir dil modeli olan GPT73-1, doĵal dil iĸlemeyi 

geliĸtirmede temel bir standart uygulama haline gelen GPT serisinin baĸlangēcēnē 

oluĸturmaktadēr. Model, doĵal dilin iĸlenebilmesinde RNN74 veya LSTM75 gibi ºnceki 

yºntemlerden daha verimli bir ĸekilde ºz dikkat mekanizmalarēndan yararlanan dºn¿ĸt¿r¿c¿ 

mimariye dayanmaktadēr (Kamnis, 2023). 117 milyon parametre ile eĵitilen model, GPT-2 ve 

GPT-3 gibi sonraki versiyonlarēyla karĸēlaĸtērēldēĵēnda olduk­a d¿ĸ¿k bir parametre sayēsēna 

sahiptir. GPT-1 modelinin getirdiĵi yenilik; iki aĸamalē eĵitim s¿recinde kendisini 

gºstermektedir: ¥n eĵitimde model, bir c¿mlede bulunan sonraki kelimeleri tahmin etmeyi 

ºĵrenmek amacēyla b¿y¿k bir metin verisi gºvdesi ¿zerinde denetimsiz olarak eĵitilmiĸtir. 

Metin sēnēflandērmasē veya soru cevaplama gibi etiketli verilerle yapēlan belirli gºrevlerde ise 

ince ayar yapēlmēĸtēr (Yenduri, vd., 2024). Bu yaklaĸēm, b¿y¿k ve ºnceden eĵitilmiĸ bir dil 

modelinin, minimum gºrev ve ºzel eĵitimle etkileyici bir performans elde edebileceĵini 

gºstermiĸtir. Yaklaĸēk 175 milyar parametreyle eĵitilen GPT-3 dil modeli ise; diyalog, metin 

tamamlama, ­eviri ve yazma gibi gºrevlerde neredeyse m¿kemmelleĸerek dil modelleri i­in 

yeni bir standart haline gelmiĸtir. Bu baĸarēya, baĵlamē doĵru ĸekilde anlayabilmesi ve ­ok 

­eĸitli konularda tutarlē ve anlamlē yanētlar verebilme yeteneĵi sayesinde ulaĸmēĸtēr 

(Imamguluyev, 2023; Yenduri vd., 2024). 

2019ôa gelindiĵinde ise yine Google Deep Mind tarafēndan geliĸtirilen AlphaStar yapay zek© 

programē, ger­ek zamanlē strateji oyunu StarCraft 2ôde t¿m oyuncularēn %99,8ôini geride 

bērakarak ñb¿y¿k usta76ò stat¿s¿ne ulaĸmēĸtēr. Program, derin pekiĸtirmeli ºĵrenme ve taklit 

                                                 
72 Monte Carlo Tree Search 
73 Generative Pre-trained Transformer 
74 Recurrent Neural Network 
75 Long Short-Term Memory 
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ºĵrenmesini kullanarak, milyonlarca oyuncunun nasēl oynadēĵēnē gºzlemledikten sonra oyunu 

kendi kendine oynayēp stratejilerini geliĸtirmiĸ ve sim¿le etmiĸtir. Programda oyunun hem 

mekansal (harita d¿zeni) hem de zamansal (olay dizisi) yºnlerini i­eren bir sinir aĵē mimarisi 

kullanmēĸtēr (Vinyals vd., 2019; Garisto, 2019; Risi ve Preuss, 2020).  

2022ôde ise OpenAI, geliĸtirdiĵi GPT modellerini sohbet robotuna dºn¿ĸt¿rerek insan benzeri 

konuĸma yeteneklerini sim¿le etmek i­in tasarlanan ChatGPTôyi tanētmēĸtēr. Uygulama,  

ºnceki s¿r¿mler olan GPT-3.5 ve GPT-4 mimarilerinin bir t¿revi olarak ortaya ­ēkmēĸtēr. Soru 

cevaplama, i­erik oluĸturma ve problem ­ºzme gibi gºrevlerde olduk­a baĸarēlē bir yeterlilik 

gºstererek, kural tabanlē ve sezgisel odaklē sohbet robotlarēnēn ºnceki sēnērlamalarēnē aĸmēĸtēr. 

ChatGPT-4 yaklaĸēk 1.8 trilyon parametre ile eĵitilmiĸtir (Howarth, 2024). ChatGPT modeli, 

doĵal dil iĸleme ve yapay konuĸma zek©sēnēn evriminde ºnemli bir dºn¿m noktasēnē temsil 

etmektedir. ChatGPT, metin dizilerini verimli bir ĸekilde iĸlemek i­in ºz-dikkat mekanizmalarē 

kullanan transformatºr mimarisi ¿zerine inĸa edilmiĸtir (Mechkaroska vd., 2024). 

Parametreler, eĵitim sērasēnda ºĵrenilen aĵērlēklarē ve ºnyargēlarē temsil ettikleri i­in bir 

modelin kapasitesini belirlemede olduk­a ºnemlidir. Sadece ºl­eklendirmeye g¿venmeden 

performansē artērmak i­in ince ayar ve insan geri bildiriminden takviyeli ºĵrenme (RLHF77) 

gibi optimizasyon teknikleri de kullanēlmēĸtēr (Hadi, Abdulredha ve Hasan, 2023).  

2023ôte, Birleĸik Krallēk h¿k¿metinin liderliĵinde d¿zenlenen ve yapay zek©nēn hēzlē ilerlemesi 

sonucu oluĸan veya oluĸabilecek t¿m riskleri ele almak ve bu risklere dair ­ºz¿mleri tartēĸmak 

i­in resmi ve ºzel kuruluĸlar ile sivil toplum temsilcilerinin katēldēĵē 1. Yapay Zek© G¿venlik 

Zirvesi d¿zenlenmiĸtir. Zirvenin yapēldēĵē yer olan Bletchley Park, 2. D¿nya Savaĸē sērasēnda 

Almanlarēn kullandēĵē Enigma ĸifreleme cihazēnēn kodlarēnēn kērēldēĵē yer olmasē bakēmēndan 

da dikkat ­ekicidir (Burki, 2024, s. e91). Zirvedeki baĸlēuca tartēĸēlan konular arasēnda yapay 

zek© riskleriyle ilgili artan endiĸeler, varoluĸsal riskler, ºngºr¿lemeyen davranēĸlar, 

silahlaĸtērma ve yanlēĸ bilgilendirme bulunmaktadēr. Bu konular baĵlamēnda zirvenin temel 

amacē; yapay zekanēn kºt¿ niyetli kullanēmē, ­eĸitli ºnyargēlarēn ¿retilmesi, diĵer sistemlerle 

ºngºr¿lemeyen entegrasyon-etkileĸim veya kontrol kaybē nedeniyle olumsuz sonu­lar 

¿retebileceĵi ­eĸitli senaryolar ºnermek ve bunlara ­ºz¿m aramaktēr (UK Government, t.y.).  
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2024ôte Nvidia, ekran kartlarēnēn hesaplama ºzelliklerini daha da geliĸtiren yeni bir mimariyi 

duyurmuĸtur. Blackwell adēnē alan mimari, tek bir GPU78 ¿zerinde 20 Petaflops79 deĵerinde 

performans sergilemektedir. Bºyle bir yapē, trilyon ve ¿zeri parametreye sahip mimariler de 

dahil olmak ¿zere karmaĸēk yapay zeka modellerinin hēzlē bir ĸekilde iĸlenmesini saĵlayarak 

daha hēzlē eĵitim (epoch) ve ­ēktē (output) s¿recini son derece kolaylaĸtērmaktadēr. Mimari 

ayrēca saniyede 7,2 terabaytlēk ­ift yºnl¿ bir bant geniĸliĵi elde ederek minimum gecikme ve 

optimum veri ­ēkēĸē saĵlamaktadēr (Hinsche, 2024). Bu ºzellik ise b¿y¿k ºl­ekli daĵētēk 

hesaplama yapēsēnda darboĵazē minimuma ­ekerek genel sistem verimliliĵini ve 

ºl­eklenebilirliĵi artērmaktadēr.  

Yine 2024ôte, Apple, ñApple Intelligenceò adlē yapay zek© programēnē bilgisayar ve 

telefonlardaki iĸletim sistemlerine entegre etmiĸtir. Program, yaklaĸēk 3 milyar parametreye 

sahip bir sunucu tabanlē ¿retken dil modeli ĸeklinde geliĸtirilmiĸtir. Dil modeli i­erisinde; 

metin yazma ve iyileĸtirme, bildirimleri ºnceliklendirme ve ºzetleme, aile ve arkadaĸlarla 

yapēlan sohbetler i­in gºrseller oluĸturma ve uygulama i­i eylemler ger­ekleĸtirme gibi 

kullanēcē deneyimlerine yºnelik alanlar bulunmaktadēr (Gunter vd., 2024). T¿m bu bilgiler 

ēĸēĵēnda, yapay zek©nēn ge­irdiĵi evreler ķekil 4ôte gºsterilmiĸtir. 

      
ķekil 4. Yapay Zek©nēn Geliĸiminde ¥nemli Evreler 

                                                 
78 Graphics Processing Unit 
79 Bir bilgisayar sisteminin bir saniyede ger­ekleĸtirebileceĵi matematiksel iĸlem sayēsēnē niceliksel olarak ifade eden ºl­¿ 

birimi. ¥zellikle y¿ksek performanslē hesapalama ve yapay zek© uygulamalarēnda hesaplama performansēnē ºl­mek i­in 

kullanēlēr. 1 petaflop kapasitesindeki bir sistem, saniyede 1015 iĸlemi ger­ekleĸtirebilir. 
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Zaman i­erisinde disiplinlerarasē bir ­alēĸma alanēna dºn¿ĸen yapay zek©; g¿n¿m¿zde 

matematik, sinirbilim, tēp, ­eĸitli m¿hendislik dallarē ve sosyal bilimler gibi alanlarla kesiĸmiĸ 

ve bºylece ­ok boyutlu bir yapē ºzelliĵi kazanmēĸtēr.  

Yapay zek©, genel olarak ¿­ t¿re ayrēlmakta ve bunlar ñyapay dar zek©ò , ñyapay genel zek©ò 

veò yapay s¿per zek©ò olarak adlandērēlmaktadēr. Sadece belirli gºrevlere sēnērlē kapsamda 

uygulanabilen ve ñyapay dar zek©80ò olarak adlandērēlan birinci nesil sistemler ve uygulamalar; 

ºneri sistemlerinden (Netflix, Amazon Prime vb.) dil modellerine (ChatGPT, Copilot vb.); 

saĵlēk uygulamalarēndan sanal asistanlara (Siri, Alexa vb.) kadar neredeyse her yerde aktif 

olarak kullanēlmaktadēr (Aljaber ve Almushaili, 2022). Bu sistemler son derece uzmanlaĸmēĸ 

olup, ºnceden tanēmlanmēĸ parametrelerle ­alēĸmaktadēr. Yapay dar zek©, programlamanēn 

dēĸēndaki gºrevleri ger­ekleĸtirme yeteneĵine sahip deĵildir. Yapay genel zek©81; bir insanēn 

yapabileceĵi herhangi bir entelekt¿el gºrevi yerine getirebilen makineleri ifade etmektedir. Bu 

sistemler; yeni ortamlara uyum saĵlayarak ve daha ºnce karĸēlaĸmadēklarē sorunlarē ­ºzerek 

­ok ­eĸitli gºrevlerde bilgiyi ºĵrenme, anlama ve uygulama yeteneĵine sahiptir. Ayrēca 

insanlar gibi d¿ĸ¿nebilir, akēl y¿r¿tebilir ve uyum saĵlayabilir. G¿n¿m¿zde hipotetik82 olarak 

deĵerlendirilmektedir (Dambrot, 2020). 2001: A Space Odyssey filmindeki HAL 9000, yapay 

genel zek©ya ºrnek olarak gºsterilebilir. Yapay s¿per zek©83 ise; ¿reticilik, karar verme ve 

problem ­ºzme gibi durumlar karĸēsēnda her bakēmdan insan zek©sēnē aĸan teorik bir yapay 

zek© sistemini ifade etmektedir. Tahminlere gºre yapay s¿per zek©, kendisinin farkēnda olacak 

(bir benlik ve i­gºr¿) ve ¿stel bir oranda kendini geliĸtirebilecek kapasiteye eriĸebilecektir 

(Aleixo vd., 2024). Yapay s¿per zek© otonom kararlar alabilir ve insanlēk i­in b¿y¿k bir tehdit 

oluĸturabilir. G¿n¿m¿zde ve yakēn gelecekte kullanēlmasē m¿mk¿n gºr¿nmemektedir. Tablo 

10ôda yapay zek©nēn ¿­ t¿r¿ne dair karĸēlaĸtērmalar verilmiĸtir. 

Tablo 10. Yapay Zek© T¿rleri ve Karĸēlaĸtērmalarē 
T¿r Yetenekler ¥rnek Uygulamalar Varlēk Durumu 

Yapay Dar 

Zek© 

Sadece belirli bir gºreve ºzg¿ 

uygulamalar Siri, Netflix ºneri 

sistemi, ChatGPT 

G¿n¿m¿zde aktif 

olarak kullanēmda 

olan tek yapay 

zek© t¿r¿ 
Belirli alanlarda insanlardan daha 

iyi veya eĸit performans gºsterir 

Yapay 

Genel Zek© 

Ķnsan benzeri zek©ya sahiptir ve 

bilgiyi ºĵrenir, anlamlandērēr ve 

uygular 
(Teoride) Ķnsansē bir 

robotun ofis iĸlerini 

yapabilmesi veya 

yemek hazērlamasē 

Yok 
¢ok ­eĸitli alanlara uygulanabilir  

Bir­ok alanda insanlardan daha 

iyi veya eĸit performans gºsterir 

Yapay 

S¿per Zek© 

Ķnsanēn zek© seviyesini aĸar ve 

ºz-bilin­li hale gelir 

Hayal g¿c¿ne 

dayalēdēr ve 
Yok  
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Herhangi bir alana uygulanabilir Terminatºr film 

serisindeki SkyNet 

sistemi gibi 

bilimkurgu filmleri  

 Sorunlarē anēnda ­ºzebilme 

yeteneĵine sahiptir 

T¿m alanlarda insanlardan ­ok 

daha iyi performans gºsterir 

 

Tablo 10ôda belirtildiĵi ¿zere yapay dar zek©, ñĸimdilikò kullanēmda olan tek yapay zek© t¿r¿ 

olarak karĸēmēza ­ēkmaktadēr. ¢oĵunlukla gºrev odaklē problem ­ºz¿m¿nde kullanēlan bu t¿r, 

pop¿ler alanlarda sēklēkla destekleyici gºrevlerde uygulanmaktadēr (Beaulac ve Larribe, 2017; 

Kuusi ve Heinonen, 2022; Shadbolt, 2022; Sheikh, Prins ve Schrijvers, 2023). Yapay genel 

zek© ise, yapay dar zek©nēn olduk­a geliĸmiĸ bir versiyonudur ve insan benzeri zek©ya sahiptir. 

Hen¿z kullanēmda olmasa da, yapay zeka ­alēĸmalarēnēn temel hedeflerinden biri olarak 

deĵerlendirilmektedir (M¿ller, 2014; Goertzel, 2014; Gobble, 2019; McLean vd., 2021; Fei, 

vd. 2022; Williams, 2022; Chehreghani, 2024). Yapay s¿per zek© ise insan zek©sēnē aĸarak 

kendi ºz bilincini oluĸturabilir ve s¿rekli geliĸerek insanlēk i­in yēkēcē bir tehdite dºn¿ĸebilir. 

Bilim kurgu filmlerine konu olan bu t¿r yapay zeka, uzak bir gelecekte bile uygulanabilir 

gºr¿lmemektedir (Gill, 2016; Sergievskii, 2020; Alfonseca vd., 2021; Zohuri, 2023).  

2.8.1. Makine ¥ĵrenmesi 

B¿y¿k verinin ortaya ­ēkēĸēyla birlikte yaĸanan veri -ve dolayēsēyla bilgi- patlamasē, 

hesaplamalē yºntemlerin analitik s¿re­lerde, bilgi keĸfinde ve karmaĸēk problemlerin 

­ºz¿m¿ne yºnelik karar verme mekanizmalarēnda daha sēk kullanēlmasēnē saĵlamēĸtēr. Bu 

hesaplamalē yºntemlerden biri de, yapay zek© baĵlamēnda ºne ­ēkan makine ºĵrenmesi 

alanēdēr. Bartneck vd. (2021, s. 11) makine ºĵrenmesini ñbir gºrev sēnēfēna iliĸkin deneyimi ve 

bu gºrevdeki performanslarēnē iyileĸtirmek i­in bir performans ºl­¿s¿ bi­imindeki geri 

bildirimi kullanan algoritmalarēn oluĸturulmasēna odaklanan bir yapay zek© alt alanēò olarak 

tanēmlamaktadēr. Ayodele (2010, s. 9), makine ºĵrenmesini ñdeneyimle otomatik olarak 

iyileĸen ve bir ºĵrenme s¿reci uygulayan bilgisayar sistemleri oluĸturma s¿reciò olarak 

tanēmlamēĸ ve ñfaydalē olasēlēksal modeller oluĸturarak bir veri gºvdesinden yararlē bilgilerin 

otomatik olarak ­ēkarēlmasēò ile ñgenel bir teorinin olmadēĵē, ­ok fazla verinin olduĵu alanlar 

i­in idealò bir uygulama olduĵunu ºne s¿rm¿ĸt¿r. 

Makine ºĵrenmesi, Mitchellôe gºre (1997, s. 2); deneyim ve daha fazla verinin ortaya 

­ēkmasēyla otomatik olarak iyileĸen bilgisayar algoritmalarēnēn incelenmesi olarak 

tanēmlanmakta ve geleneksel programlama algoritmalarēnēn kullanēlmasēnēn pratik olmadēĵē 

yerlerde kullanēlmaktadēr. Makine ºĵrenmesi temelde; b¿y¿k ºl­¿de kural tabanlē geleneksel 
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programlama ve hesaplama yºntemlerinin aksine, verilerden otonom84 olarak ºr¿nt¿ler ve 

­eĸitli yapēlar ºĵrenerek; gºzlemlenen verilere dayalē kararlar, tahminler ve sēnēflandērmalar 

yapēlmasēnē saĵlamaktadēr. Kural tabanlē programlamadan veri odaklē programlamaya ge­iĸ, 

yaĸamēn neredeyse t¿m alanlarēnē (saĵlēk, finans, eĵitim, ofis iĸleri, ¿retim, t¿ketim vb.) ºnemli 

ºl­¿de etkilemiĸtir. Baĸka bir deyiĸle yapay zek©, neredeyse t¿m rutin gºrevleri devralarak, 

daha y¿ksek katma deĵerli stratejik ­alēĸmalara odaklanēlmasēnē saĵlamēĸtēr. 

 

 

 

 

 

 

ķekil 5. Makine ¥ĵrenmesi T¿rleri 

Makine ºĵrenmesi; derin ºĵrenme alt alanēnē da i­erecek ĸekilde g¿n¿m¿zde konuĸma ve ses 

tanēma, ºr¿nt¿ tanēma, tahmin, sēnēflandērma, otonom s¿r¿ĸ ve oyun oynama gibi gºrevlerde, 

daha ºnceleri deneyimlenemeyen ve olduk­a y¿ksek doĵruluk ve verimlilik seviyelerine 

ulaĸmēĸ, b¿y¿k veriden ve ºzellikle derin sinir aĵē mimarilerinden yararlanarak adeta yeni bir 

BĶT devrimini saĵlamēĸtēr (Haeb-Umbach, Beyerlein ve Geller, 1995; Siahaan ve Siahaan, 

2016; Stavropoulos vd., 2023; Dahlstrºm ve Salminen, 2024; Neha, Yadav ve Goyal, 2024). 

Makine ºĵrenmesi; ķekil 5ôte gºsterildiĵi ¿zere, literat¿rde yºntem olarak ­oĵunlukla 

denetimli ºĵrenme, denetimsiz ºĵrenme ve pekiĸtirmeli ºĵrenme olmak ¿zere ¿­ alt 

bºl¿mlendirmeye ayrēlmēĸtēr. Ķstatistik, optimizasyon teorisi ve cebir gibi matematiksel temel 

ve ara­larēn da yardēmēyla, bu ¿­ yºntemin kullanēldēĵē ºĵrenme modelleri tasarlanmakta ve 

bu modellerin baĸarēmlarē ºl­¿lebilir hale gelmektedir. 

2.8.1.1. Denetimli ¥ĵrenme 

Denetimli ºĵrenme, bilinen sonu­lara sahip veriden ºĵrenen bir algoritma t¿r¿d¿r (Sarker, 

2021). Bu ºĵrenme t¿r¿nde geliĸtirilen model, etiketli veriler ¿zerinde eĵitilir. Bºylece veri 

k¿mesindeki her bir girdiye bir ­ēktē eĸlenerek, belirli bir etiket veya sonu­ atanēr. Bu iĸlem, 

algoritmaya tahminlerinde hedefleyeceĵi bir ºl­¿t saĵlar ve ºĵrendik­e doĵruluĵunu artērēr. 

He, Yan ve Tanôa gºre (2022) denetimli ºĵrenme algoritmalarēnēn amacē; istatistiksel hata 
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oranēnē genelleĸtirilebilir ve istenen bir sonu­la daha yakēndan eĸleĸecek ĸekilde ayarlamaktēr. 

Baĸka bir deyiĸle, model tarafēndan ºnceden gºr¿lmemiĸ verilere iyi bir genelleme yapmaya 

yarayan eĸleme iĸlevini ºĵrenmek ve bºylece minimum hata ile maksimum doĵruluk 

saĵlamaktēr.  

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 6. Denetimli ¥ĵrenme Algoritmalarē 

ķekil 6ôdan da gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere denetimli ºĵrenme; sēnēflandērma ve regresyon olmak ¿zere 

iki farklē ĸekilde uygulanabilmektedir. Lojistik regresyon, karar aĵa­larē, destek vektºr 

makineleri, k-en yakēn komĸu, Naive Bayes, rastgele orman ve yapay sinir aĵlarē gibi 

algoritmalar sēnēflandērma algoritmalarē olarak kullanēlmaktadēr.  

Sēnēflandērma algoritmalarēndan bazēlarē ise (ºrneĵin; karar aĵa­larē, destek vektºr makineleri, 

k-en yakēn komĸu, rastgele orman, yapay sinir aĵlarē) regresyon algoritmalarēnda da 

kullanēlabilmektedir. Denetimli ºĵrenme algoritmalarē; literat¿rde de sēklēkla vurgulandēĵē 

ĸekilde e-posta spam tespiti gibi sēnēflandērma problemleri (Dada vd., 2019; Jain ve Sharma, 

2022; Nicolas, 2022; Alsuwit, Haq ve Aleisa, 2024) ile hisse senedi veya konut fiyatlarēnē 

tahmin etme (Nti, Adekoya ve Weyori, 2020; Chen, 2023; Milosavljevic, Nedovic ve Spasenic, 

2024; Chen vd., 2024) gibi s¿rekli deĵerleri tahmin eden regresyon problemlerine 

odaklanmaktadēr. Denetimli ºĵrenmede sēnēflandērma gºrevi; etiketli verinin sēnēflara 

bºl¿nerek eĵitilmesini ve verinin ilgili sēnēflara atanmasēnē ifade etmektedir. S¿re­, bir dizi 

etiketli eĵitim verisinden modelin ºĵrenmesini ve daha sonra modelin, etiketlenmemiĸ veriler 

i­in sēnēf etiketini tahmin etmek ¿zere uygulanmasēndan oluĸmaktadēr (Taye, 2023). Regresyon 

gºrevi ise, sēnēf etiketinin s¿rekli bir deĵiĸken olduĵu sēnēflandērmanēn genelleĸtirilmesidir 

(Sen, Hajra ve Ghosh, 2020). T¿m makine ºĵrenmesi modellerinin baĸarēmēnda olduĵu gibi, 

Lojistik Regresyon 

Karar Aĵa­larē 

Destek Vektºr Makineleri 
K-En Yakēn Komĸu 

Naive Bayes 

Rastgele Orman 

Yapay Sinir Aĵlarē 

Doĵrusal Regresyon 

Karar Aĵa­larē 

Destek Vektºr Makineleri 
K-En Yakēn Komĸu 

Rastgele Orman 

Yapay Sinir Aĵlarē 

Denetimli ¥ĵrenme 

Sēnēflandērma Regresyon 
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denetimli ºĵrenmede de baĸarēm; y¿ksek kalitede etiketli verilerin ve uygun ºznitelik 

se­iminin kullanēlabilirliĵine baĵlēdēr. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 7. Denetimli ¥ĵrenme Akēĸ Diyagramē 

Kaynak: (Nguyen vd., 2017, s. 3) 

ķekil 7ôde, denetimli ºĵrenme algoritmasēnēn akēĸ s¿reci gºsterilmektedir. Birinci adēmda; ham 

eĵitim verisi ºn iĸleme yoluyla temizleme ve ºl­eklendirme iĸlemlerinden sonra, kullanēlabilir 

ºznitelikler arasēndan faydalē olanlarēn se­ilebilmesi i­in ºznitelik ­ēkarēmēna tabi tutulur ve 

eĵitim veri k¿mesi ile test veri k¿mesi olmak ¿zere ayrēlēr. Ardēndan, etiketler ile ­ēkarēlan 

ºznitelikler; girdileri istenen ­ēktēlara eĸleĸtiren iyi bir model belirlemek i­in makine ºĵrenmesi 

algoritmalarēnēn kullanēldēĵē eĵitim aĸamasēnda iĸlenir. Deĵerlendirme aĸamasē ise model 

doĵruluĵunu iyileĸtirmek ve ayarlamak85 i­in ºznitelik ­ēkarēmē ve ºĵrenme aĸamalarēna geri 

bildirim saĵlar. Eĵitim s¿reci, istenen doĵruluk d¿zeyine ulaĸēlana kadar epochlar86 aracēlēĵēyla 

tekrarlanēr. Model son olarak, tamamen eĵitildikten sonra daha ºnceden hi­ gºrmediĵi yeni 

verilerin etiketini tahmin etmek i­in kullanēlēr.  

Denetimli ºĵrenme algoritmalarē; arĸiv biliminde uzun s¿reli korumada risk profilinin 

­ēkarēlmasē, otomatik metaveri veya belge sēnēflandērmasē, dijitalleĸtirilmiĸ koleksiyonlarda 

yinelenen ºĵelerin tespit edilmesi ve dijital arĸiv materyallerine eriĸim kēsētlamasē tahmini gibi 

uygulamalarda kullanēlabilmektedir. 
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2.8.1.1.1. Doĵrusal Regresyon 

Doĵrusal regresyon, baĵēmlē bir deĵiĸken (ὣ) ile baĵēmsēz bir deĵiĸken (ὢ) arasēndaki doĵrusal 

iliĸkiyi a­ēklamak i­in kullanēlan istatistiksel bir tekniktir (Jayasudha, 2020). Yºntemin arka 

planē; her ­ēktēnēn, girdisinde bir iliĸkiye sahip olmasēdēr. Bu nedenle, baĵēmlē ve baĵēmsēz 

deĵiĸkenlerin belirlenmesinden ºnce, ὢôin ὣ deĵerini etkileyip etkilemediĵini anlaĸēlmalēdēr 

(Schneider, Hommel ve Blettner, 2010). Modelin temel form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ὣ ɼ ɼὢ ʀ (2.1) 

   

Form¿lde ὣ, baĵēmlē deĵiĸkeni, baĸka bir deyiĸle tahmin edilmek istenen deĵeri; ὢ baĵēmsēz 

deĵiĸkeni, yani tahmin i­in kullanēlan deĵeri; ɼ, sabit terimi, yani regresyon doĵrusunun ὣ 

eksenini kestiĵi noktayē; ɼ, eĵilim katsayēsēnē, yani ὢ baĵēmsēz deĵiĸkenindeki bir birimlik 

artēĸēn ὣ baĵēmlē deĵiĸkeni ¿zerindeki etkisini; ʀ, hata terimini, yani modelin tahmin edemediĵi 

rastgele sapmalarē ifade etmektedir. ɼ, ὢ π olduĵunda, ὣônin beklenen deĵeri ortaya ­ēkar. 

ɼ, baĵēmsēz deĵiĸkendeki bir birimlik artēĸēn, baĵēmlē deĵiĸken ¿zerinde oluĸturduĵu ortalama 

deĵiĸimi ifade etmektedir. ¥rneĵin, ɼ σ ise, ὢôteki her bir birimlik  artēĸ, ὣôde ortalama 3 

birimlik bir artēĸ anlamēna gelir. 

 
ķekil 8. Basit Doĵrusal Regresyon Grafiĵi 

ķekil 8ôde, Python programlama dilinde ­izilen ºrnek bir pozitif yºnl¿ basit doĵrusal regresyon 

grafiĵi gºsterilmektedir. Bu grafikte, x ekseni ile y ekseni arasēnda bulunan 100 veri noktasēnēn 

daĵēlēmē ile doĵrusal bir iliĸkiye sahip bu daĵēlēmlarēn oluĸturduĵu regresyon doĵrusu pozitif 

bir iliĸki i­erisinde gºr¿lebilmektedir. Burada regresyon doĵrusunu gºsteren turuncu ­izgi, 

modelin tahmin ettiĵi doĵrusal iliĸkiyi temsil etmektedir, baĸka bir deyiĸle x deĵeri arttēk­a y 

deĵeri de artmaktadēr. 
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Bir diĵer t¿r doĵrusal regresyon modeli ise ­ok deĵiĸkenli doĵrusal regresyon olarak bilinen, 

birden fazla deĵiĸkenin olduĵu t¿r¿ ifade etmektedir. ¢ok deĵiĸkenli doĵrusal regresyon 

modelinde, bir baĵēmlē deĵiĸkenin (9) birden fazla baĵēmsēz deĵiĸken (ὢ, 8, é , 8 ) ile olan 

doĵrusal iliĸkisi modellenir (Jankovic, 2022). Modelin temel form¿l ĸu ĸekildedir: 

 ὣ ɼ ɼὢ ɼ8 Ễ ɼ8 ʀ     (2.2) 

Form¿lde 9, baĵēmlē deĵiĸkeni; ɼ, modelin sabit terimini; ɼ ɼȟȣȢɼ, modelin regresyon 

katsayēlarēnē, yani her bir baĵēmsēz deĵiĸkenin 9 ¿zerindeki etkisini; ὢ, ὢȟȣ ὢ , baĵēmsēz 

deĵiĸkenleri, ʀ, modelin hata terimini, yani modelin a­ēklayamadēĵē varyansē ifade etmektedir. 

¢ok deĵiĸkenli doĵrusal regresyon modeli, yukarēdaki gºsterimden baĸka, matris yapēsēnda da 

gºsterilerek form¿le edilebilir: 

 9 8ɼ ʀ (2.3) 

Form¿lde 9, ὲ ὼ ρ boyutundaki baĵēmlē deĵiĸken vektºr¿n¿; 8, ὲ ὼ ὴ ρ boyutundaki 

baĵēmsēz deĵiĸkenler matrisini; ɼ, ὴ ρ ὼ ρ boyutundaki regresyon katsayēlarē vektºr¿n¿ ve  

ʀ ise ὲ ὼ ρ boyutundaki hata terimi vektºr¿n¿ ifade etmektedir. 

Basit doĵrusal regresyonda olduĵu gibi ­oklu doĵrusal regresyonda da baĵēmlē deĵiĸkenin 

tahmin edilmesi ve baĵēmsēz deĵiĸkenlerden hangilerinin baĵēmlē deĵiĸkeni ne kadar 

etkilediĵini bulmak ve her iki t¿r deĵiĸkenin de aralarēnda olan iliĸkiyi tanēmlama amacē 

bulunmaktadēr (Osborne ve Waters, 2002). 

¢oklu doĵrusal regresyon modelinde; baĵēmlē ve baĵēmsēz deĵiĸkenler arasēndaki doĵrusal 

iliĸki, gºzlem noktalarēnēn birbirinden baĵēmsēz olmasē, baĵēmsēz deĵiĸkenlerin t¿m 

seviyelerinde hatalarēn eĸ varyanslēlēĵē, hatalarēn normal daĵēlēmē ve baĵēmsēz deĵiĸkenlerin 

birbirleriyle minimum iliĸkili olmasē (baĸka bir deyiĸle ­oklu doĵrusallēĵēn87 olmamasē) gibi 

temel varsayēmlar bulunmaktadēr (¥zdemir ve Esin, 2007; Williams, Grajales ve Kurkiewicz, 

2013). 

                                                 
87 Multicollinearity 
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ķekil 9. ¢ok Deĵiĸkenli Doĵrusal Regresyon Grafiĵi 

ķekil 9ôda, Python programlama dilinde oluĸturulan ºrnek ­ok deĵiĸkenli doĵrusal regresyon 

grafiĵi gºsterilmektedir. Bu grafikte her bir siyah nokta, gºzlemlenen veri noktasēnē temsil 

etmektedir. Noktalar, ger­ek verilerin baĵēmsēz deĵiĸkenlere gºre nasēl deĵiĸtiĵini 

gºstermektedir. Kērmēzē d¿zlem, deĵiĸkenler arasēndaki ºngºr¿len iliĸkiyi modelleyen 

regresyon d¿zlemi olup ­ok deĵiĸkenli regresyon denkleminden t¿retilmiĸtir. D¿zlem, farklē 

X1 ve X2 baĵēmsēz deĵiĸkenlerine dayalē beklenen Y deĵerini gºrsel olarak temsil etmektedir. 

Baĸka bir deyiĸle, her iki baĵēmsēz deĵiĸkenin birleĸik etkisini gºstermektedir.   

2.8.1.1.2. Lojistik Regresyon 

Lojistik regresyon ikili (0,1) bir deĵiĸkeni, ºngºr¿c¿88 olarak adlandērēlan bir veya daha fazla 

deĵiĸkene dayalē modellemek i­in kullanēlmaktadēr (Hilbe, 2015). Modellenen ikili deĵiĸken; 

genellikle baĵēmlē deĵiĸken olarak adlandērēlmaktadēr. Baĵēmlē deĵiĸken (­ēktē) s¿rekli 

olmaktan ziyade kategorik olduĵunda kullanēlmaktadēr. Bir lojistik regresyon modelinin 

verilere iyi uyum saĵlayabilmesi i­in; ºngºr¿c¿lerin ve gºzlem noktalarēnēn birbiriyle herhangi 

bir iliĸkiye sahip olmamasē ve baĵēmlē deĵiĸkenle ºnemli ºl­¿de iliĸkili olmasē gibi temel 

varsayēmlar bulunmaktadēr (Harris, 2021).  

Lojistik regresyonda modele; bir lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon olarak da bilinir) 

uygulanarak, ºzellikler (giriĸ deĵiĸkenleri) ile ikili hedef deĵiĸken arasēndaki iliĸki ºĵretilir  

(Wang vd., 2019). Sigmoid fonksiyon, olasēlēksal olarak yorumlanabilen 0 ile 1 arasēnda bir 

deĵer ¿retir. Fonksiyonun temel form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 
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 ὴ
ρ

ρ Ὡ
 (2.4) 

Form¿lde ὴ, ­ēktēnēn sēnēf 1 (pozitif sēnēf) olma olasēlēĵēnē; Ὡ, Euler sayēsēnē89; ᾀ, modele giriĸ 

ºzelliklerinin doĵrusal birleĸimini ifade etmektedir ve ĸu ĸekilde form¿le edilir: 

 ᾀ  ὦ ὦὼ ὦὼ Ễ ὦὼ (2.5) 

Form¿lde Â, ºnyargē (bias) deĵerini; ÂȟÂȟȣÂ, verilerden ºĵrenilen katsayēlarē (aĵērlēklar); 

ὼȟὼȟȣȟὼ ise baĵēmsēz deĵiĸkenlerin giriĸ ºzelliklerini ifade etmektedir. Sigmoid 

fonksiyonu, ᾀ deĵerini 0 ile 1 arasēndaki bir aralēĵa sēkēĸtērēr. Bu ­ēktē, girdinin 1. sēnēfa ait 

olma olasēlēĵēnē temsil eder. Eĵer ὴ πȟυ ise, 1. sēnēf (pozitif sēnēf); ὴ πȟυ ise 0. sēnēf (negatif 

sēnēf) demektir.  

 
ķekil 10. Lojistik Regresyon Grafiĵi 

ķekil 10ôda sigmoid fonksiyonu kullanēlarak oluĸturulan lojistik regresyon grafiĵi 

gºsterilmektedir. Grafikte mavi eĵri, sigmoid fonksiyonunu temsil etmektedir. Fonksiyon, 

herhangi bir ger­ek sayē zôyi (x ekseni) 0 ile 1 arasēnda bir olasēlēk olan pôye (y ekseni) eĸler 

ve z deĵeri arttēk­a olasēlēk 1ôe (pozitif sēnēf), azaldēk­a da olasēlēk 0ôa (negatif sēnēf) yaklaĸēr. 

Bºylece fonksiyon S ĸeklinde bir yapēya b¿r¿n¿r. Yani z=0ôa yakēn k¿­¿k deĵiĸimler b¿y¿k 

bir etkiye sahipken, u­ deĵerler daha ­ok d¿zleĸme eĵilimindedir. Kesikli yatay kērmēzē ­izgi; 

p=0,5ôteki karar sēnērēnē temsil etmektedir. Eĵer p>0,5 ise, model sēnēf 1ôi (pozitif sēnēf) tahmin 

eder. pÒ0,5 ise, model sēnēf 0ôē (negatif sēnēf) tahmin eder. Bu sēnēr, ikili sēnēflandērma 

gºrevlerinde anahtar niteliĵi taĸēmaktadēr. Dikey kesikli yeĸil ­izgi ise; modelin p=0,5ôi tahmin 

ettiĵi noktadēr. Bu nokta, sonucun 0 veya 1 olarak sēnēflandērma olasēlēĵēnēn eĸit olduĵu 

noktaya karĸēlēk gelir. Lojistik regresyonda, temel olarak karar sēnērē z=0ôda sabitlenir ve bu 

                                                 
89  ~2.71 
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deĵer ôye karĸēlēk gelir. Grafikte mavi ve kērmēzē ile gºsterilen veri noktalarē ise; sigmoid 

eĵrisi ¿zerine ­izilen ger­ek gºzlemleri temsil etmektedir. Grafikteki kērmēzē renkli veri 

noktalarē, 0,5 ­izgisinin ¿zerinde olduĵundan dolayē birinci sēnēfa ait olarak gºr¿lmektedir. 

Mavi veri noktalarēnēn ise 0,5 ­izgisinin altēnda kaldēĵēndan dolayē 0. sēnēfa ait olduĵu 

gºr¿lmektedir. 

2.8.1.1.3. Karar Aĵa­larē 

Sayēcēôya gºre (2013, s. 4) karar aĵa­larē; bir karar vericinin karĸēlaĸtēĵē problem hakkēnda 

sahip olduĵu bilgiyi olduk­a anlaĸēlēr bi­imde gºsteren, karar se­eneklerini ve olasēlēklara baĵlē 

durumlarē belirli bir d¿zen i­erisinde sēralayēp ortaya koyan gºrsel bir modelleme yºntemidir. 

Hem sēnēflandērma hem de regresyon gºrevleri i­in kullanēlan bir algoritmadēr. Karar aĵa­larē 

tabanlē modeller veriyi ºznitelik deĵerlerine gºre yinelemeli bºlerek her bir i­ d¿ĵ¿m¿n bir 

ºzniteliĵe dayalē bir kararē ve yaprak d¿ĵ¿mlerinin son tahminlerini temsil ettiĵi aĵa­ yapēsē 

oluĸturur. 

Sēnēflandērma gºrevlerinde kullanēlan karar aĵacē, ayrēk sēnēf etiketlerini tahmin etmede 

kullanēlmaktadēr. Burada ama­, her adēmda verileri m¿mk¿n olduĵunca saf hale getiren 

bºl¿nmeler oluĸturmaktēr. Her bir d¿ĵ¿mdeki en iyi bºl¿nmeyi ger­ekleĸtirebilmek i­in 

entropi (bilgi kazanēmē) ve gini indeksi gibi safsēzlēk90 ºl­¿tleri kullanēlmaktadēr. 

Entropi, bir veri k¿mesindeki belirsizlik veya safsēzlēĵēn bir ºl­¿s¿ olup her d¿ĵ¿mdeki 

verilerin nasēl bºl¿neceĵine karar vermek i­in kullanēlmaktadēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilmektedir: 

 (3 ὴὰέὫὴ (2.6) 

 

Form¿lde (3, 3 veri k¿mesinin entropi deĵerini; ὧ, sēnēf sayēsēnē, ὴ, i sēnēfēnēn olasēlēĵēnē, 

ὰέὫȟ 2 tabanēnda logaritmayē ifade etmektedir. ὰέὫ, bilginin bit cinsi olarak ºl­¿ld¿ĵ¿nden 

dolayē kullanēlmaktadēr. Bir sēnēf ­ok baskēnsa (pi 1ôe yakēnsa), o zaman entropi d¿ĸ¿kt¿r. Eĵer 

t¿m sēnēflar eĸit derecede olasēlēĵa sahipse (pi=0,5, 0,5) entropi y¿ksektir. 

Entropi, bºl¿nmeden sonra belirsizliĵin ne kadar azaldēĵēnē ºl­mekte ve form¿l¿ ĸu ĸekilde 

ifade edilmektedir: 

 )'3ȟ! (3
ȿὛȿ

ȿὛȿ
ᶰ

 ὌὛ  (2.7) 

                                                 
90 Impurity 
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Form¿lde )'3ȟ!, 3 veri setinin ! ºzelliĵini kullanarak bºl¿nd¿ĵ¿ndeki bilgi 

kazanēmēnē; (3, t¿m 3 veri setinin bºl¿nmeden ºnceki entropisini; !, veri k¿mesini bºlmek 

i­in kullanēlan bir ºzniteliĵi; ὺ, ! ºzniteliĵi i­erisindeki benzersiz bir deĵeri veya kategoriyi; 

ȿ ȿ

ȿȿ
; Ὓ alt k¿mesindeki veri noktalarēnēn oranēnē; ὌὛ  ise ί alt k¿mesinin entropi deĵerini 

ifade etmektedir. 

Gini indeksi ise bir diĵer safsēzlēk ºl­¿t¿d¿r. D¿ĵ¿mlerin nasēl bºl¿neceĵine karar verilmesi 

ve bir kaynaĵēn bir pop¿lasyonda ne kadar eĸit bir ĸekilde daĵētēldēĵēnēn ºl­¿lmesinde 

kullanēlmaktadēr (Farris, 2010, s. 851). Ķndeks ayrēca, bir veri k¿mesindeki sēnēflarēn ne kadar 

"karēĸēk" olduĵunu ortaya ­ēkarēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 'ÉÎÉ3 ρ ὴ (2.8) 

 

Form¿lde 'ÉÎÉ3, veri seti 3ônin gini safsēzlēk deĵerini; ὧ, veri setindeki toplam sēnēf sayēsēnē; 

ὴ, i sēnēfēndaki ºrneklerin oranēnē ifade etmektedir. Daha d¿ĸ¿k gini indeksi, modelde daha saf 

d¿ĵ¿mler olduĵu anlamēna gelmektedir.  

Gini indeksi ve entropi genellikle benzer sonu­lar vermektedir ancak gini indeksinin 

hesaplanmasē daha hēzlē ger­ekleĸir (Saud, Shakya ve Neupane, 2021). 

Bir veri seti bir ºzelliĵe gºre bºl¿nd¿ĵ¿nde, her bir alt d¿ĵ¿m i­in gini safsēzlēk deĵerlerinin 

aĵērlēklē toplamē hesaplanabilmektedir. Burada daha b¿y¿k alt k¿meler nihai safsēzlēĵa daha 

fazla katkēda bulunur. Daha d¿ĸ¿k bºl¿nm¿ĸ gini deĵeri, daha saf alt k¿meler oluĸturduĵu i­in 

daha iyi bir bºl¿nme olduĵu anlamēna gelir. En iyi bºl¿nme ise, gini bºl¿nmesini en aza indiren 

deĵerdir. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὋὭὲὭ  
ȿὛȿ

ȿὛȿ
ᶰ

 ὋὭὲὭὛ  (2.9) 

 

Form¿lde ὃ, se­ilen ºzniteliĵin olasē deĵerlerinin bir k¿mesini; ȿὛȿ, alt k¿medeki ºrnek 

sayēsēnē; ȿὛȿ, bºl¿nmeden ºnceki toplam ºrnek sayēsēnē; ὋὭὲὭὛ  ise Ὓ alt k¿mesinin gini 

safsēzlēk deĵerini ifade etmektedir. Her bir alt k¿menin gini safsēzlēk deĵeri; orijinal veri 

k¿mesine gºre b¿y¿kl¿ĵ¿ ile aĵērlēklandērēlēr. Bºylece, tēpkē bilgi kazanēmē gibi, gini kazanēmē 

deĵeri de bulunabilir. Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ὋὭὲὭ =  ὋὭὲὭὛ  ὋὭὲὭ (2.10) 
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Form¿lde ὋὭὲὭὛ, bºl¿nmeden ºnceki gini indeks deĵerini; ὋὭὲὭ ise bºl¿nmeden sonraki 

alt d¿ĵ¿mlerin gini indeks deĵerlerinin aĵērlēklē toplamēnē ifade etmektedir. 

 
ķekil 11. Karar Aĵa­larē Grafiĵi 

ķekil 11ôde ºrnek karar aĵa­larē algoritmasē grafiĵi, gini indeksi ve entropi kullanēlarak 

gºsterilmektedir. Sol tarafta bulunan gini indeksi hesaplanarak oluĸturulmuĸ karar aĵacē 

grafiĵinde ama­; en iyi ºzellik bºl¿nmesini se­erek safsēzlēĵē en aza indirmektir. Burada her 

bir dikdºrtgen d¿ĵ¿m, bir ºzelliĵin bºl¿nd¿ĵ¿ bir karar noktasēnē temsil etmektedir. Her 

d¿ĵ¿mdeki gini skoru, o alt k¿menin safsēzlēk derecesini gºsterir. Daha d¿ĸ¿k gini skoru (0 

veya 0ôa yakēn) daha saf sēnēflar anlamēna gelir. Daha y¿ksek gini skoru (0,5 ve 0,5ôe yakēn) 

daha fazla safsēzlēk (yani daha karēĸēk sēnēflar) anlamēna gelmektedir. ¥rnekler (samples), o 

d¿ĵ¿mdeki veri noktalarēnēn sayēsēnē gºstermektedir. Deĵer (value), her sēnēftan alēnan ºrnek 

sayēsēnē gºsterir. Her d¿ĵ¿m¿n altēndaki sēnēf (class) etiketi ise, o bºl¿nme i­in tahmin edilen 

sēnēfē temsil etmektedir. Entropide ise temel ama­; en y¿ksek bilgiye gºre en iyi ºznitelik 

bºl¿nmesinin se­ilmesidir. Yapēlanma, gini indeks aĵacēna benzer, ancak gini skorlarē yerine, 

d¿ĵ¿mlerde entropi deĵerleri bulunur. Entropi deĵeri 0 ile 1 arasēnda deĵiĸmektedir. 0 

tamamen saf bir sēnēf (m¿kemmel bºl¿nme) ve 1 maksimum safsēzlēk anlamēna gelir (sēnēflarēn 

eĸit daĵēlēmē). Bilgi kazanēmē her bºl¿nmede ayrē hesaplanēr. Daha y¿ksek bilgi kazanēmē daha 

iyi bir bºl¿nme anlamēna gelmektedir. Entropi, gini indeksine gºre sēnēf daĵēlēmēndaki 

deĵiĸikliklere daha ­ok duyarlēdēr (Gajowniczek vd., 2020). 

Entropi ve gini indeksi, bazē durumlarda aynē sonu­larē vermektedir, fakat ­oĵu zaman farklē 

sonu­lar ¿retir. Gini indeksi ve entropi arasēndaki temel fark; safsēzlēk derecesinin ºl­¿m 

yºnteminde ve en iyi bºl¿nmeye nasēl karar verdiĵindedir. Veri seti dengesizse, entropi, bilgi 

kazanēmēnē farklē bir ĸekilde hesapladēĵē i­in farklē bir sēnēr ¿retebilir. Gini indeks 

hesaplamalarēnda logaritmik dºn¿ĸ¿mler yapēlmadēĵēndan dolayē daha hēzlē sonu­lar 
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¿retilirken, entropide logaritma kullanēldēĵēndan dolayē ise daha yavaĸ sonu­lar ¿retilmektedir 

(Bir· ve N®da, 2020). 

 
ķekil 12. Karar Sēnērlarē Grafiĵi 

ķekil 12ôde ise karar aĵa­larēndaki karar sēnērē grafiksel olarak gºsterilmektedir. Grafiĵin sol 

tarafēnda bulunan gini indeksi hesaplamalē karar sēnērē gºsteriminde karar bºlgeleri, her 

d¿ĵ¿mdeki gini safsēzlēk deĵeri en aza indirerek oluĸturulmuĸtur. Saĵdaki grafikte entropi 

hesaplamalē grafik bulunmaktadēr. Burada aĵa­ yapēsē, bilgi kazanēmēnē en ¿st d¿zeye ­ēkaran 

bºl¿nmeleri se­mektedir, baĸka bir deyiĸle ortaya ­ēkan alt k¿melerin saflēĵē daha dikkatli bir 

ĸekilde ele alēnmaktadēr. Karar sēnērē bazē bºlgelerde gini skoruna gºre daha p¿r¿zs¿z veya 

farklē olabilir. Gini indeksinin ­oĵunluk sēnēfē ºn plana alabileceĵi durumlarda, entropi 

hesaplamalarēnda sēnēf daĵēlēmlarē daha dengeli bir ĸekilde ele alēnēr. Veri k¿mesi iyi 

dengelenmiĸse, her iki hesaplama t¿r¿ de ­ok benzer karar sēnērlarē verebilir. Sēnēf daĵēlēmlarē 

normalden farklē ise entropi, giniye kēyasla daha farklē bir karar sēnērē ¿retebilir. Gini indeksi, 

baskēn sēnēflara doĵru biraz daha ºnyargēlē bºl¿nmeler ¿retme eĵilimindedir, fakat entropi 

genel belirsizliĵi daha kapsamlē bir ĸekilde ele alēr. Veri k¿mesindeki dengesizlik ileri 

boyutlarda ise, entropi giniye kēyasla daha sade bir bºl¿nme ¿retmektedir. 

Karar aĵa­larē aynē zamanda regresyon gºrevlerinde de kullanēlan bir denetimli ºĵrenme 

algoritmasē t¿r¿d¿r. Bir regresyon aĵacē, s¿rekli deĵerleri (ºrneĵin, hisse senedi fiyatlarē) 

tahmin eder. Algoritmanēn temel amacē; veri setini homojen alt k¿melere yinelemeli olarak 

bºlerek sayēsal sonu­larē tahmin etmeyi ve tahmin hatasēnē en aza indirmek i­in en iyi 

bºl¿nmeyi bulmaktēr (Breiman vd., 1984). 

Regresyon aĵacē; bir kºk d¿ĵ¿m, i­ karar d¿ĵ¿mleri ve u­ yaprak d¿ĵ¿mlerinden 

oluĸmaktadēr. Her bir i­ d¿ĵ¿m, bir bºlme kriterine dayalē bir kararē temsil ederken, yaprak 
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d¿ĵ¿mleri tahmin edilen sayēsal deĵerleri i­erir. Algoritmada verileri bºlmek i­in ikili 91 

yinelemeli bºlme yaklaĸēmē kullanēlēr. Burada ama­; her bºlmedeki varyansē en aza indirmek 

ve her alt k¿medeki hedef deĵiĸkenin homojenliĵini en ¿st d¿zeye ­ēkarmaktēr (Rokach ve 

Maimon, 2005). 

Bir regresyon aĵacēnēn temel amacē, veri setini, hedef deĵiĸkenin varyansēnēn en aza indirildiĵi 

bºlmelere bºlmektir. Bºlme i­in kullanēlan en yaygēn kriter, kare hatalarēnēn toplamēnē (SSE92) 

en aza indirme form¿l¿ne dayanēr (Mienye ve Jere, 2024).  

ὢônin ºznitelik vektºrlerini ve ώônin karĸēlēk gelen hedef deĵerleri olduĵu bir veri k¿mesi 

Ὀ ὢȟώ   verildiĵinde, bºlme kuralē, aĸaĵēdaki form¿l¿n ­ēktēsēnē en aza indiren 

ºznitelik ὼ ¿zerinde bir eĸik ί bulmayē ama­lar: 

 ώ

ȡ ᶰ

ώ ώ

ȡ ᶰ

ώ  (2.11) 

 

Form¿lde Ὑ ί ve Ὑ ί, ὼ ί noktasēnda bºl¿nerek oluĸan iki bºlgeyi; ώ ve ώ sērasēyla 

Ὑ ve Ὑ bºlgelerindeki ώônin ortalama deĵerlerini ifade etmektedir.  

Yeni bir girdi ὢ i­in tahmin, ὢôin bulunduĵu u­ d¿ĵ¿m (yaprak) belirlenerek yapēlēr. ¢ēktē ise, 

o yapraktaki t¿m hedef deĵerlerin ortalamasē olup form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 Ù  
ρ

ȿὙ ȿ
ώ

ȡ ᶰ

 (2.12) 

 

Form¿lde Ù, girdi ὢ i­in hedef deĵiĸkenin tahmin edilen deĵerini; 2 , ὢôin i­inde bulunduĵu 

bºlgeyi (yaprak d¿ĵ¿m); ȿὙ ȿ, o bºlgedeki gºzlem sayēsēnē; Ù ise 2  i­erisindeki hedef 

deĵiĸkenin ger­ek deĵerlerini ifade etmektedir. Regresyon aĵa­larē s¿rekli deĵerleri tahmin 

ettiĵinden, Ù deĵeri, ayrē bir sēnēf etiketi yerine ger­ek bir sayē olur. 

Karar aĵa­larē, aĸērē ºĵrenmeye93 olduk­a meyillidir. Bir karar aĵacē, ºzellik alanēnē yinelemeli 

olarak bºl¿mlendirme doĵasē gereĵi aĸērē ºĵrenmeye kolayca yatkēn haline gelebilir (Bramer, 

2016, s. 121). Baĸka bir deyiĸle; bir karar aĵacē modeli aĸērē karmaĸēk hale geldiĵinde, eĵitim 

verilerindeki g¿r¿lt¿y¿ veya alakasēz ºr¿nt¿leri yakaladēĵēnda ve gºr¿lmeyen verilere 

genellemeyi iyi yapamadēĵēnda aĸērē ºĵrenme meydana gelir (Sani, Ben-Musa ve Haladu, 

2021). Aĵa­ yapēsē ­ok derin bir ĸekilde b¿y¿d¿ĵ¿nde ve ­ok az gºzlem i­eren k¿­¿k yaprak 

                                                 
91 Binary 
92 Sum of Squares Errors 
93 Overfitting 
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d¿ĵ¿mleri oluĸturduĵunda da aĸērē ºĵrenme meydana gelmektedir. Bºylece modelin baĸarēmē; 

gºr¿lmeyen verilere yºnelik zayēf genellemeyle sonu­lanēr. 

Aĸērē ºĵrenmeyi engelleyebilmek i­in, budama tekniklerinden maliyet-karmaĸēklēk budamasē 

tekniĵi kullanēlmaktadēr. ¥nce tamamen geniĸletilmiĸ bir aĵa­ yapēsē oluĸturulduktan sonra 

doĵruluk skoruna ­ok az katkēda bulunan dallar kaldērēlarak aĸērē ºĵrenmenin ºn¿ne ge­ilmiĸ 

olur. Budama s¿reci, maliyet-karmaĸēklēk fonksiyonunu kullanarak model karmaĸēklēĵē ve hata 

azaltma arasēnda bir takas i­erir (Ying, 2018). Burada; aĵa­ karmaĸēklēĵēnē ve doĵruluĵunu 

dengelemek i­in bir d¿zenleme parametresi (ὥ)  eklenir. Form¿l ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὅὝ  

ᶰ

ώ  ώ   ὥȿὝȿ (2.13) 

 

Form¿lde ὅὝ, toplam maliyeti (hata+karmaĸēklēk cezasē); -, terminal d¿ĵ¿mlerinin sayēsēnē; 

Ὑ , her bir bºlgeyi; ώ , Ὑ  bºlgesindeki ortalama hedef deĵeri; ὥ, budama kuvvetini kontrol 

eden bir d¿zenlileĸtirme parametresini; ȿὝȿ ise yaprak d¿ĵ¿mlerinin sayēsēnē ifade etmektedir. 

Burada ὥ deĵeri arttēk­a, gereksiz bºl¿nmeler budandēĵē i­in aĵa­ yapēsē k¿­¿l¿r ve aĸērē 

ºĵrenme dizginlenmiĸ olur. 

Regresyon aĵa­larē parametrik olmayan bir yºntemdir. G¿­l¿ yºnleri arasēnda doĵrusalsēzlēk 

ve etkileĸimleri doĵal olarak ele almalarē yer alērken; aĸērē ºĵrenmeye karĸē hassastēr ve 

budama, iyileĸtirilmiĸ performans i­in olmazsa olmaz bir koĸuldur (Elith, Leathwick ve Hastie, 

2008). 

 
ķekil 13. Aĸērē ¥ĵrenmiĸ ve Budanmēĸ Regresyon Aĵa­larē Grafiĵi 

ķekil 13ôte aĸērē ºĵrenme durumunda olan bir regresyon aĵacē ºrneĵi (solda) ile aĸērē ºĵrenme 

durumundan maliyet-karmaĸēklēk fonksiyonu kullanēlarak budanmēĸ aĵa­ yapēsēna ge­en 

(saĵda) ºrnek bir gºsterim bulunmaktadēr. Aĸērē ºĵrenmiĸ aĵa­ yapēsē bir­ok dala sahipken, 
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saĵdaki budanmēĸ aĵa­ yapēsē daha az dala sahiptir. Ayrēca, budanmēĸ aĵa­ yapēsēnēn, tam 

derinlikli aĵa­ yapēsēndan daha k¿­¿k bir derinliĵe sahip olduĵu da gºr¿lmektedir.  

 
ķekil 14. Aĸērē ¥ĵrenmiĸ ve Budanmēĸ Regresyon Aĵa­larēnda Tahmin 

ķekil 14ôte ise aĸērē ºĵrenmiĸ regresyon aĵacēnēn, eĵitim verilerini neredeyse bire bir takip 

ederek olduk­a keskin adēmlar oluĸturduĵu gºr¿lmektedir. X ÄÅøÉĥËÅÎÉÎÄÅËÉ her benzersiz 

deĵerin kendine ºzg¿ tahmini bir Ù deĵeri vardēr ve bu deĵer verilere neredeyse tam doĵru bir 

ĸekilde uyan par­a par­a sabit bir fonksiyon oluĸturur. Fakat buradaki temel sorun; varyans 

y¿ksekliĵidir ve model g¿r¿lt¿y¿ yakaladēktan sonra gºr¿lmemiĸ verilere iyi bir genelleme 

yapamaz. Budanmēĸ aĵa­ yapēsē, her bir noktayē tam olarak uydurmak yerine benzer veri 

noktalarēnē daha geniĸ bºlgelere gruplandērēr. Bºylece aĸērē bºl¿nmeler oluĸmaz ve bu da 

modeli eĵitim verilerindeki k¿­¿k dalgalanmalara karĸē daha az hassas hale getirir. Baĸka bir 

deyiĸle, kērmēzē kesikli ­izgi (aĸērē ºĵrenmiĸ aĵa­ yapēsē) veri noktalarēnē yakēndan takip 

ederken, mavi d¿z ­izgi (budanmēĸ aĵa­ yapēsē) daha p¿r¿zs¿z ve genelleĸtirilmiĸtir. Budama 

iĸlemi, bir miktar ºnyargē getirir ancak varyansē azaltarak test doĵruluĵunu artērēr ve bu durum 

daha ºnemli gºr¿lmelidir (Esposito vd., 1997).  

2.8.1.1.4. Destek Vektºr Makineleri 

Destek vektºr makineleri94; Boser, Guvon ve Vapnik (1992) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. 

Algoritma, Srivastava ve Bhambhuôya gºre (2010, s. 1) genellikle diĵer sēnēflandērma 

algoritmalarēna gºre daha y¿ksek doĵruluk performansē saĵlamaktadēr. Baĸlangē­ta ikili 

sēnēflandērma i­in geliĸtirilen SVMôler, ­ok sēnēflē sēnēflandērma ve regresyon problemlerini ele 

almak ¿zere geniĸletilmiĸtir. Metin kategorizasyonu (Joachims, 1998), el yazēsēyla yazēlmēĸ 

rakam tanēma (Al -Hamadani, 2023), ton tanēma (Liu, Wang ve Wang, 2016), gºr¿nt¿ 

                                                 
94 Support Vector Machines - SVM 
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sēnēflandērmasē (Santosh ve Moguram, 2019), nesne algēlama (Kurilov§, vd., 2021), genetik 

veri analizi (Bouslah ve Taleb, 2020) gibi ­ok ­eĸitli problemlerde kullanēlmēĸtēr. Ancak bazē 

veri setleri i­in SVMônin performansē; maliyet ve ­ekirdek parametrelerinin nasēl 

ayarlandēĵēna karĸē ­ok hassastēr. Bu hassasiyeti koruyabilmek i­in ­oĵunlukla ­apraz 

doĵrulama iĸleminin yapēlmasē gerekmektedir. ¢ekirdek fonksiyonlarē, Gauss ­ekirdeĵinin 

standart sapmasē, baĵēl aĵērlēklar ve eĵitim ºrneklerinin sayēsē gibi hiperparametre ayarlarē ile 

en optimum sonu­ bulunmaya ­alēĸēlmaktadēr. 

Sēnēflandērma gºrevlerinde SVM algoritmasēnēn temel amacē; farklē sēnēflar arasēndaki marjē 

en ¿st d¿zeye ­ēkaran hiperd¿zlemi bulmaktēr. Bu hiperd¿zlem, her sēnēfēn en yakēn veri 

noktalarēndan eĸit uzaklēkta olacak ĸekilde se­ilir ve bunlar destek vektºrleri olarak bilinir 

(Awad ve Khanna, 2015). Doĵrusal SVM, hem sēnēflandērma hem de regresyon gºrevlerinde 

kullanēlmaktadēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 Ὢὼ = ύ  ὼ + ὦ (2.14) 

 

Form¿lde ύ, hiperd¿zlemi dik kesen aĵērlēk vektºr¿n¿; ὼ, ºznitelik vektºr¿n¿, yani girdi 

noktasēnē; ὦ, ºnyargēyē ve Ὢὼ ÉÓÅ ÖÅÒÉ ÎÏËÔÁÌÁÒąÎą ÓąÎąÆÌÁÎdąÒÍÁË ÉëÉÎ ËÕÌÌÁÎąÌÁÎ Ëarar 

fonksiyonunu ifade etmektedir.  

 
ķekil 15. Doĵrusal Destek Vektºr Makinesi Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 15ôte SVMônin sēnēflandērma ºrnek grafiĵi gºsterilmektedir. Bu daĵēlēm grafiĵinde; 

kērmēzē ve mavi veri noktalarēnē iki sēnēfa ayēran d¿z siyah bir ­izgi ile her iki tarafta kesikli 

kenar ­izgileri gºr¿lmektedir. Kesikli kenar ­izgileri her iki yºne doĵru uzayan marjē ifade 

ederken; marj sēnērēna en yakēn veri noktalarē ise destek vektºrleri olarak adlandērēlēr. 
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Hiperd¿zlem, sēnēflandērma problemlerinde iki sēnēfē ayēran karar sēnērē olarak tanēmlanēr. Ķki 

boyutlu uzayda bu sēnēr bir doĵru ĸeklindeyken, ¿­ boyutlu uzayda d¿zlem h©lini alēr. Daha 

y¿ksek boyutlu uzaylarda ise hiperd¿zlem, uzayēn boyut sayēsēna gºre tanēmlanan (nī1) 

boyutlu bir altuzay olarak varlēĵēnē s¿rd¿r¿r (Lawan, 2023). Bir hiperd¿zlemin denklemi ĸu 

ĸekilde ifade edilmektedir: 

 Ὢὼ ύὼ ὦ π (2.15) 

 

Denklemde ύ, hiperd¿zlemin yºnelimini belirlerken, ὦ ise hiperd¿zlemi yukarē veya aĸaĵē 

yºnlerde kaydērēr. ύ aĵērlēk vektºr¿, karar sēnērēnēn yºn¿n¿ tanēmlar. ύ b¿y¿kse, sēnēflar 

arasēndaki marj k¿­¿k olur; ύ k¿­¿k ise, marj daha b¿y¿kt¿r ve model daha iyi genelleme 

yapabilir. ὦ π olduĵunda, hiperd¿zlem orijinden ge­er; ὦ π olduĵunda, hiperd¿zlem 

yukarē doĵru; ὦ π olduĵunda ise, hiperd¿zlem aĸaĵē doĵru kayar. Karar fonksiyonu yeni veri 

noktalarēnē sēnēflandērmak i­in kullanēlēr. Eĵer Ὢὼ π ise, veri noktasē +1. sēnēfa aittir. 

Ὢὼ π olduĵunda da veri noktasē -1. sēnēfa aittir. Ὢὼ π olduĵunda ise, nokta 

hiperd¿zlemde yer almaktadēr.  

Junôa gºre (2021) marj, karar sēnērē (hiperd¿zlem) ile en yakēn veri noktalarē (destek vektºrleri) 

arasēndaki mesafe olarak tanēmlanabilir. SVMônin amacē, daha iyi genelleme i­in marjē 

maksimize etmektir. Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 M =  
ᴁ ᴁ

 (2.16) 

 

Form¿l 2.16ôda gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere aĵērlēk vektºr¿ ύônun normunun 2ôye bºl¿nmesi ile marj 

deĵeri bulunmaktadēr. Daha b¿y¿k bir marj, daha iyi genelleme ve daha az aĸērē ºĵrenme 

anlamēna gelmektedir. Aĵērlēk vektºr¿n¿n b¿y¿kl¿ĵ¿, kenar boĸluĵunun geniĸliĵini belirler. 

Aĵērlēk vektºr¿n¿n normu ise ĸu ĸekilde hesaplanabilir: 

 ᴁύᴁ = ύ ύ Ễ ύ     (2.17) 

 

SVM, farklē sēnēflar arasēndaki marjē maksimize eden optimum bir karar sēnērē bulmayē 

ama­lar. Veri setine baĵlē olarak, iki temel yaklaĸēm bulunmaktadēr: Sert marjlē SVM ve 

yumuĸak marjlē SVM.  

Sert marjlē SVM, veri seti m¿kemmel bir ĸekilde doĵrusal olarak ayrēlabilir olduĵunda, yani 

herhangi bir yanlēĸ sēnēflandērma olmadan t¿m veri noktalarēnē sēnēflandērabilen bir 

hiperd¿zlem mevcut olduĵunda uygulanabilir. Sert marj, veri setinin sēnēfa gºre doĵrusal 

olarak ayrēlabilir olduĵunu varsayar (Santana vd., 2022). Bu durumda temel ama­, marjē (yani, 

hiperd¿zlem ile en yakēn veri noktalarē arasēndaki mesafeyi) maksimize etmek ve hi­bir veri 
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noktasēnēn marj i­inde veya hiperd¿zlemin yanlēĸ tarafēnda olmamasēnē saĵlamaktēr. 

Optimizasyon problemini ­ºzen form¿l ĸu ĸekilde ifade edilebilir: 

 άὭὲȟ  ᴁύᴁ2 (2.18) 

 

Form¿lde ύ, hiperd¿zlemin yºnelimini tanēmlayan aĵērlēk vektºr¿ ve ὦ ise ºnyargēdēr. 

Form¿l¿n bu kēsmē, sēnēflarē ayēran en b¿y¿k farkēn bulunmasēnē ama­lar. 

Her bir veri noktasēnēn doĵru ĸekilde sēnēflandērēldēĵēndan emin olunabilmesi i­in ĸu 

kēsētlamalar uygulanmalēdēr: 

 ώ (ύ  ὼ  ὦ)  ρȟ     ᶅ  (2.19) 

 

Form¿lde ώ, veri noktasē Ὥônin sēnēf etiketidir ve +1 (bir sēnēf i­in) veya -1 (diĵer sēnēf i­in) 

deĵerlerini alēr. ὼ, Ὥ. veri noktasēnēn ºznitelik vektºr¿n¿; ύ, karar sēnērēnēn yºnelimini 

tanēmlayan aĵērlēk vektºr¿n¿, ὦ ise karar sēnērēnē kaydēran ºnyargēyē ifade etmektedir. 

Sēnēflandērma koĸulu olarak ώ (ύ  ὼ  ὦ) terimi, her bir veri noktasē i­in iĸlevsel marj 

olarak kabul edilir. Doĵru sēnēflandērēlmēĸ noktalar i­in: 

¶ Nokta, +1 sēnēfēna aitse (yani, ώ = +1), (ύ  ὼ  ὦ) ifadesi pozitif olmalēdēr. 

¶ Nokta, -1 sēnēfēna aitse (yani, ώ = -1), (ύ  ὼ  ὦ) ifadesi negatif olmalēdēr. 

Marj koĸulu olarak ise eĸitsizliĵin saĵ tarafēndaki 1 deĵeri marj sēnērēnē temsil etmektedir. 

Kēsētlama ĸunlarē saĵlar: 

¶ Sēnēf +1 skoru i­in; (ύ  ὼ  ὦ)  ρ (bu noktalar karar sēnērēndan en az 1 birim uzakta 

olmalēdēr). 

¶ Sēnēf -1 skoru i­in; (ύ  ὼ  ὦ)  -1 (bu noktalar karar sēnērēndan en az 1 birim uzakta 

olmalēdēr). 

Bu kēsētlamalar; hi­bir veri noktasēnēn kenar boĸluĵunun i­inde olmasēna veya yanlēĸ 

sēnēflandērēlmasēna izin verilmemesini saĵlar. Bºylece; sēnēflar arasēndaki kenar boĸluĵu en ¿st 

d¿zeye ­ēkarēlēr ve her bir veri noktasē, kendi sēnēfēna ait marj bºlgesinin doĵru tarafēnda yer 

alēr. Sert marjlē SVM modelleri, doĵrusal olarak ayrēlabilen ve g¿r¿lt¿s¿z veri k¿melerinde 

etkili olsa da, g¿r¿lt¿l¿ ya da sēnēflar arasē ºrt¿ĸmenin bulunduĵu veri k¿melerine uygulanamaz 

(Li vd., 2013). 

Yumuĸak marjlē SVM ger­ek d¿nya problemlerinde, m¿kemmel ayrēmēn her zaman m¿mk¿n 

olmadēĵēnē gºstermekte ve sert marjlē SVMônin sēnērlamalarēnē ele almak ¿zere tasarlanmēĸtēr. 
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Teknikte, bazē yanlēĸ sēnēflandērēlmēĸ noktalara esnek deĵiĸkenler (ʊi) atanmaktadēr (Marin vd., 

2022). Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 άὭὲȟ
ρ

ς
 ᴁύᴁ  ὅ ʊ (2.20) 

 

ʊi, bir noktanēn marjē ne kadar ihlal ettiĵini ºl­en esnek deĵiĸkeni95 temsil etmektedir. ὅ ise 

marj boyutu ile sēnēflandērma doĵruluĵu arasēndaki dengeyi kontrol eden d¿zenleme 

parametresini ifade etmektedir. Kēsētlamasē ise ĸu ĸekilde form¿lleĸtirilebilir: 

 ώ (ύ  ὼ  ὦ)  ρ  ʊ                    ᶅ, ʊ π (2.21) 

 

Form¿l, ­oĵu noktanēn doĵru sēnēflandērēlmasēnē saĵlar, ancak gerekirse biraz esneklik (‚Ὥ) 

bērakēlabilir: 

¶ ʊ = 0 olduĵunda noktalar doĵru sēnēflandērēlmēĸtēr ve marjēn dēĸēnda kalēr. 

¶ 0 < ʊ Ò 1 olduĵunda da noktalar marjēn i­inde ama yine de istenilen tarafta kalēr. 

¶ ‚i > 1 olduĵunda ise noktalar yanlēĸ sēnēflandērēlmēĸtēr, yani hiperd¿zlemin yanlēĸ 

tarafēnda konumlanmēĸtēr. 

ʊ π ifadesi, esnek deĵiĸkenin hi­bir zaman negatif olmamasēnē saĵlar. Noktalarēn marj 

i­inde hareket etmesine veya yanlēĸ sēnēflandērēlmasēna izin verilir ancak bunlarēn ters yºndeki 

kēsētlamalarēn ihlal edilmesi de ºnlenmiĸ olur. 

 
ķekil 16. Sert Marjlē Destek Vektºr Makinesi Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 16ôda sert marjlē SVM grafiĵi gºsterilmektedir. ķekilde de gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere, marj sēnērlarē 

olduk­a dar ve sēkēĸēk bir pozisyondadēr. 

                                                 
95 Slack variable 
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ķekil 17. Yumuĸak Marjlē Destek Vektºr Makinesi Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 17ôde gºsterilen grafikte ise yumuĸak marj hesaplamalarēnēn, marj sēnērēnē son derece 

geniĸlettiĵi ve hatalē verileri de i­erisine alacak ĸekilde sēnēflandērmayē yaptēĵē 

gºr¿lebilmektedir. Algoritmanēn amacē esnek sēnērlar dahilinde genel yapēyē etkilemeyecek az 

sayēda hatalē sēnēflandērmayē da marj sēnērlarē i­inde gºstermektir. 

Ger­ek d¿nya verilerinin ­oĵu doĵrusal olarak ayrēlabilir deĵildir; bu y¿zden iki sēnēfē ayērmak 

i­in d¿z bir ­izgi (2 boyutta) ya da hiperd¿zlem (daha y¿ksek boyutlarda) yeterli olmaz. Bu 

sorunu ­ºzmek amacēyla doĵrusal olmayan SVM, verileri daha y¿ksek boyutlu bir ºznitelik 

uzayēna dºn¿ĸt¿rerek doĵrusal bir ayērēcē elde etmeye ­alēĸēr. Ancak bu dºn¿ĸ¿m, ­ekirdek 

fonksiyonu aracēlēĵēyla veri noktalarēnēn y¿ksek boyutlu uzaydaki i­ ­arpēmlarē yapēlarak 

hesaplanēr. Bu yºnteme ­ekirdek hilesi96 denir ve dºn¿ĸ¿m¿n a­ēk bi­imde hesaplanmasēna 

gerek kalmadan doĵrusal ayrēm yapēlmasēnē m¿mk¿n kēlar (Du vd., 2024).  

Doĵrusal olmayan ĸekilde ayrēlabilen verilerde, her iki sēnēfē doĵru ĸekilde ayēran tek bir 

doĵrusal sēnēr bulmanēn bir yolu yoktur. Doĵrusal olmayan SVMôdeki temel fikir, orijinal girdi 

verilerini doĵrusal bir ayērēcēnēn bulunabileceĵi daha y¿ksek boyutlu bir alana eĸlemektir 

(Mammone, Turchi ve Cristianini, 2009). Orijinal alanda doĵrusal bir hiperd¿zlem bulmak 

yerine, ºnce giriĸ alanē, ה(ὼ) fonksiyonu kullanēlarak daha y¿ksek boyutlu bir ºzellik alanēna 

dºn¿ĸt¿r¿l¿r. Bu daha y¿ksek boyutlu alanda, veriler doĵrusal olarak ayrēlabilir hale gelebilir. 

Daha sonra dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ alanda doĵrusal SVM uygulanēr. Orijinal n boyutlu girdi alanēnē 

                                                 
96 Kernel trick 
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daha y¿ksek m boyutlu bir ºzellik alanēna dºn¿ĸt¿r¿p verileri kolayca ayrēlabilir hale getirmek 

i­in bir fonksiyon tanēmlanmaktadēr: ה:Rn O 2m, m > n olmak ¿zere,  

 ×  ὦ (2.22) + (ὼ)ה 

Form¿lde ה(ὼ), ὼôi daha y¿ksek boyutlu bir uzaya eĸler. Ancak, ה(ὼ) ÉĥÌÅÍÉÎÉ y¿ksek boyutlu 

uzayda hesaplamak maliyet a­ēsēndan pahalēdēr ve ­oĵu zaman da uygulanamaz. Bu iĸlem 

yerine kullanēlan ­ekirdek hilesi, ה(ὼ) dºn¿ĸ¿m¿n¿ ger­ekleĸtirmeden, daha y¿ksek boyutlu 

uzayda noktalarēn hesaplanmasēnē saĵlar. ה(ὼ)  ה(ὼᴂ) ifadesini hesaplamak yerine, bir 

­ekirdek fonksiyonu kullanēlēr: 

 K(ὼȟὼ) = ה(ὼ)  ה(ὼ)  (2.23) 

 

Bºylece ה(ὼ) ve ה(ὼ) dºn¿ĸ¿mlerini a­ēk­a hesaplanmadan, yalnēzca bu dºn¿ĸ¿mlerin i­ 

­arpēmēnē temsil eden K(ὼȟὼ  ëekirdek fonksiyonu kullanēlarak y¿ksek boyutlu uzayda 

sēnēflandērma ger­ekleĸtirilir. Polinomal ­ekirdek, gaussian radyal tabanlē fonksiyon ­ekirdek 

(RBF) ve sigmoid ­ekirdek olmak ¿zere 3 farklē ­ekirdek fonksiyonu kullanēlmaktadēr.  

Polinomal ­ekirdek; iki vektºr arasēnda Ὠ dereceli ­ekirdeĵin hesaplanmasēnē saĵlar ve iki 

vektºr arasēndaki benzerliĵi gºsterir. Bir polinomal ­ekirdek, dºn¿ĸ¿m¿ hesaplamadan verileri 

daha y¿ksek dereceli bir polinom uzayēna eĸlemeye olanak tanēr (Pradnyana vd., 2021). 

¥rneĵin, d¿z bir ­izginin iki sēnēfē ayēramadēĵē bir veri k¿mesini d¿ĸ¿n¿ld¿ĵ¿nde, veriler 

polinom fonksiyonlarē kullanēlarak daha y¿ksek boyutlu bir uzaya yansētēlērsa, sēnēflarē 

ayērabilen bir hiperd¿zlem bulunabilir. Fonksiyon ĸu ĸekilde ifade edilebilir: 

 K(ὼȟὼ) = ὼ  ὼ ὧ  (2.24) 

 

Form¿lde ὼ ve ὼ, ºznitelik vektºrlerini, yani girdi noktalarēnē; ὼ  ὼ, iki vektºr arasēndaki 

nokta (skaler) ­arpēmēnē; ὧ, sabiti (aynē zamanda bir katsayē olarak da adlandērēlēr ve genellikle 

karar sēnērēnēn esnekliĵini kontrol etmek i­in kullanēlēr); Ὠ ise polinomun derecesini (karar 

sēnērēnēn ne kadar karmaĸēk olacaĵēnē belirler) ifade etmektedir. Doĵrusalsēzlēĵē saĵlamak i­in, 

ὼ  ὼ ifadesi Ὠ kuvvetine y¿kseltilir. Eĵer c=0 se­ilirse, ­ekirdek fonksiyon, homojen bir 

polinomal ­ekirdek h©lini alēr. Daha y¿ksek Ὠ deĵeri model esnekliĵini artērēr ancak aĸērē 

ºĵrenme riskine yol a­ar. 
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ķekil 18. Polinomal Destek Vektºr Makinesi Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 18ôde gºsterilen polinomal SVM grafiĵi, iki sēnēfē etkili bir ĸekilde ayēran eĵimli bir karar 

sēnērēnē gºstermektedir. Sēnēr, veri ĸekline uyum saĵlayarak doĵrusalsēzlēĵē etkili bir ĸekilde 

yakalar. Sēnēflandērma, doĵrusal modele kēyasla daha doĵrudur. Karar bºlgeleri daha 

p¿r¿zs¿zd¿r ve veri yapēsēna daha iyi uyar. Polinomal ­ekirdek SVM, veri k¿mesinin ĸeklini 

takip eden ve doĵrusal olmayan bir karar sēnērēnē ºĵrenerek doĵrusal ­ekirdek SVMôden daha 

iyi performans gºsterir (Tharwat, 2019). 

 
ķekil 19. 3 Boyutlu Polinomal ¢ekirdek Fonksiyonu Dºn¿ĸ¿m¿ 

ķekil 19ôda ise; X (X1), Y (X2) ve Z (X3) eksenleri polinomal ­ekirdek tarafēndan uygulanan 

farklē ºzellik dºn¿ĸ¿mlerini temsil etmektedir. Bu alanda iki sēnēf daha ayrēlabilirdir, yani basit 

bir doĵrusal d¿zlem artēk onlarē ayērabilir. SVM modeli artēk bu dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ alanda 

doĵrusal bir karar sēnērē bulabilir. Polinomal ­ekirdek, verileri ºrt¿k olarak daha y¿ksek 
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boyutlu bir alana eĸler. Bu alanda, doĵrusal olmayan ĸekilde ayrēlabilir olan veriler, artēk 

doĵrusal olarak ayrēlabilir hale gelmiĸtir. SVM dºn¿ĸ¿m¿ burada a­ēk­a hesaplamaz; bu etkiyi 

elde etmek i­in yalnēzca ­ekirdek iĸlevi kullanēlēr. 

Gaussian radyal temelli ­ekirdek fonksiyonu (RBF97) ise, karmaĸēk karar sēnērlarēnē modelleme 

yeteneĵi nedeniyle en yaygēn kullanēlan ­ekirdek fonksiyonlarēndan biridir (Chittora ve 

Mishra, 2012; Govidarajani, 2013; Ding vd., 2021). Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 K(ὼ,ὼ) = exp (
  ᴁ

) (2.25) 

Form¿lde K(ὼ,ὼ), iki veri noktasē ὼ ve ὼ arasēndaki ­ekirdek benzerliĵini; ὼ  ὼᴁ, iki 

nokta arasēndaki karesel ¥klid uzaklēĵēnē; ʎ (sigma), fonksiyonun yayēlēmēnē kontrol eden 

parametreyi; exp ise ¿stel fonksiyonu ifade etmektedir. Gamma parametresini (ɾ) kullanan bir 

diĵer eĸdeĵer form¿lasyon ise ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 K(ὼ,ὼ) = exp ( ɾ ὼ  ὼᴁ) (2.26) 

 

Form¿lde ɾ   eĸitliĵine denktir. ɾ parametresi ºzellikle scikit-learn gibi k¿t¿phanelerde 

yaygēn olarak kullanēlmaktadēr. Ķki nokta birbirine yakēnsa (yani  ὼ  ὼᴁ), ­ekirdek deĵeri 

de 1ôe yakēndēr (yani y¿ksek benzerlik). Ķki nokta birbirinden ­ok uzaktaysa ­ekirdek deĵeri 

0ôa yaklaĸēr (yani d¿ĸ¿k benzerlik). Sigma (ʎ) veya gamma (ɾ) parametresi tek bir eĵitim 

ºrneĵinin etkisini kontrol eder. K¿­¿k ʎ ve b¿y¿k ɾ deĵerlerinde fonksiyon hēzla azalēr, yani 

yalnēzca ­ok yakēn noktalar benzer kabul edilir. B¿y¿k ʎ ve k¿­¿k ɾ deĵerlerinde ise fonksiyon 

yavaĸ­a azalēr, yani uzak noktalar da benzer kabul edilir (Scholkopf vd., 1997). Gaussian RBF 

­ekirdek fonksiyonu; girdileri sonsuz boyutlu bir uzaya ºrt¿k olarak eĸleyerek doĵrusal 

olmayan ĸekilde ayrēlabilir verileri iĸlediĵi, ­ok yºnl¿ ve akēcē olduĵu ve polinom 

­ekirdeklerinin aksine ºzellik m¿hendisliĵi gerektirmediĵi i­in sēklēkla kullanēlmaktadēr (Yu 

vd., 2011). Genellikle, optimum ɾôyi bulabilmek i­in ­apraz doĵrulama98 ile ēzgara aramasē99 

gibi hiperparametre ayarlama teknikleri kullanēlēr. 

                                                 
97 Radial Basis Function 
98 Cross validation 
99 Grid search 
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ķekil 20. Gamma Parametreli RBF ¢ekirdek Fonksiyonu 

ķekil 20ôde, gamma katsayēsē 0.1 olan en soldaki grafikte karar sēnērē d¿zg¿nd¿r, dolaysēyla 

verilerin ince ayrēntēlarē pek yakalanamaz. Model, birbirinden uzaktaki noktalarēn yine de 

benzer olabileceĵini varsaymaktadēr. Sēnēflandērēcē ­ok basittir ve bu da y¿ksek ºnyargēya 

(yani uyumsuzluĵa) yol a­ar. Sēnēra yakēn bazē noktalar, yetersiz esneklik nedeniyle yanlēĸ 

sēnēflandērēlmēĸtēr. Gamma katsayēsē 1 olan ortadaki grafikte ise karar sēnērē daha esnektir ve 

verilerin ĸekline iyi uyum saĵladēĵē gºr¿lmektedir. Bu deĵer, genellikle ºnyargē ve varyans 

arasēnda iyi bir denge saĵlar. Model, aĸērē karmaĸēklēktan ka­ēnērken ­oĵu noktayē doĵru 

ĸekilde sēnēflandērēr. En saĵda bulunan grafikte ise gamma katsayēsē 10ôdur ve grafikte karar 

sēnērē olduk­a karmaĸēktēr, yani eĵitim verilerine ­ok sēkē bir ĸekilde uymaktadēr. Model, tekil 

veri noktalarēna karĸē ­ok hassastēr ve bu da aĸērē ºĵrenmeye yol a­ar. Karar bºlgelerinde 

keskin kēvrēmlar ve dºn¿ĸler vardēr, bu da modelin genel kalēplar yerine g¿r¿lt¿y¿ yakaladēĵē 

anlamēna gelir. Bu, gºr¿lmeyen verilerde zayēf genellemeye neden olur. 

Sigmoid ­ekirdek fonksiyonu, SVMôde kullanēlan doĵrusal olmayan ­ekirdeklerden biridir ve 

yapay sinir aĵlarēndaki aktivasyon fonksiyonlarēndan esinlenilerek geliĸtirilmiĸtir (Nurwaha, 

2020). Bu fonksiyon, giriĸ ºzelliklerini doĵrusal olmayan bir dºn¿ĸ¿m yoluyla baĸka bir uzaya 

eĸleyerek karmaĸēk karar sēnērlarēnēn oluĸturulmasēna olanak tanēr. Sigmoid ­ekirdek ĸu ĸekilde 

tanēmlanēr: 

 K(ὼ,ὼ) = ÔÁÎÈ ɻ  (ὼ ὼ)  Ã) (2.27) 
 

K(ὼ,ὼ) , ὼ ve ὼ veri noktalarē arasēndaki benzerliĵi ºl­en ­ekirdek fonksiyonu olmak ¿zere; 

ὼ ὼ, iki ºzellik vektºr¿ arasēndaki skaler ­arpēmēnē; ɻ, ºl­ek parametresini, yani girdinin 

­ēktēyē ne kadar etkileyeceĵini kontrol eden parametreyi; Ã, ºnyargēyē, yani doĵrusalsēzlēĵē 

kontrol etmek i­in karar sēnērēnē kaydēran parametreyi; tanh ise deĵerleri (-1,1) aralēĵēna 

eĸleyen hiperbolik tanjant fonksiyonunu ifade etmektedir. 
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Sigmoid ­ekirdek fonksiyonu, giriĸ verilerini yapay sinir aĵlarēnda kullanēlan aktivasyon 

fonksiyonlarēna benzer ĸekilde doĵrusal olmayan bir uzaya dºn¿ĸt¿rerek, eĵri karar sēnērlarē 

oluĸturulmasēna olanak tanēr. Yapēsē itibarēyla, aktivasyon fonksiyonu olarak gºrev yaptēĵē iki 

katmanlē bir yapay sinir aĵēna benzer ĸekilde ­alēĸēr. Doĵru se­ilen hiperparametreler (Ŭ ve c) 

ile, sigmoid ­ekirdek fonksiyonu karmaĸēk veri yapēlarē ¿zerinde etkili bir ĸekilde sēnēflandērma 

yapabilir (Du vd., 2024). 

 
ķekil 21. Sigmoid ¢ekirdek Fonksiyonu Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 21, bir sigmoid ­ekirdek fonksiyonunun iki boyutlu bir vektºrel uzayda iki veri sēnēfēnēn 

nasēl sēnēflandērdēĵēnē gºstermektedir. Arka plan renkleri model tarafēndan atanan karar 

bºlgelerini temsil etmektedir. SVM, alanē her biri bir sēnēfa karĸēlēk gelen iki bºlgeye ayērēr. 

Kērmēzē ve mavi renkli her bir daire eĵitim setinden bir veri noktasēnē; kērmēzē ve mavi kare 

ĸekiller ise test verisini gºstermektedir. Test verileri, modeli eĵitmek i­in kullanēlmēĸtēr. 

Kērmēzē renk 1. sēnēfē; mavi renk 2. sēnēfē gºstermektedir. SVM fonksiyonu, bu noktalarē karar 

sēnērēnē ºĵrenmek i­in kullanēr. 

SVM, regresyon gºrevlerinde doĵrusal ile doĵrusal olmayan fonksiyonlar bazēnda 

kullanēlmaktadēr. Doĵrusal SVR100, model karmaĸēklēĵēnē en aza indirirken, epsilon (ⱦ) adē 

verilen ºnceden tanēmlanmēĸ bir tolerans marjē i­inde modele uymaya ­alēĸēr (Lee, Hsieh ve 

Huang, 2005). 

Ὀ ὼȟώ ȟὼȟώ ȟȣȟὼȟώ  veri seti olmak ¿zere; ὼὭɴὙd, giriĸ ºznitelik vektºr¿n¿; 

yi Rɴ ise hedef ­ēktēyē ifade etmektedir. Ama­; hedef deĵerlere yaklaĸan doĵrusal bir fonksiyon 

olan Ὢ(ὼ)ôi bulmaktēr: 

 ÆØ  ύὼ ὦ (2.28) 

 

                                                 
100 Support Vector Regressor 
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Form¿lde ύɴ Rd aĵērlēk vektºr¿n¿ ve ὦɴὙ ise ºnyargēyē temsil etmektedir. 

SVR, ⱦ tolerans marjēnē kullanarak ώôyi minimum hata ile tahmin eden bir Ὢ(ὼ) fonksiyonu 

bulmayē ama­lar. Kare hatalarēn toplamēnē en aza indirmek yerine, SVR, ύ normunu en aza 

indirirken ­oĵu veri noktasēnēn ⱦ duyarsēz bir marj i­inde kalmasēnē saĵlar, yani k¿­¿k hatalar 

gºz ardē edilir. Optimizasyon problemi ĸu ĸekilde form¿le edilmektedir: 

 άὭὲȟȟȟz
ρ

ς
ᴁύᴁ  ὅ ‚ ‚ᶻ  (2.29) 

Form¿lde ᴁύᴁ, modelin aĸērē karmaĸēk olmasēnē engelleyen d¿zenleme terimini (aĵērlēk 

deĵerlerini en aza indirerek ve aĸērē ºĵrenmeyi ºnleyerek daha basit bir model saĵlar); ὅ, marj 

geniĸliĵi ile esneklik cezalarē arasēndaki dengeyi kontrol eden hiperparametreyi; ‚ ve ‚ᶻ ise ⱦ 

marjēndan sapmalara izin veren esnek deĵiĸkenlerini ifade etmektedir. 

Optimizasyondaki kēsētlamalar, ⱦ marjēndaki hatalarēn gºz ardē edilmesini, daha b¿y¿k 

sapmalarēn ise esnek deĵiĸkenler kullanēlarak cezalandērēlmasēnē zorunlu kēlmaktadēr: 

 

ώ  ύ ὼ ὦ  ⱦ + ‚ 

ύὼ ὦ ώ  ⱦ + ‚ᶻ 
‚ȟ‚ᶻ πȟ   ᶅ   ρȟ ȣȢ ȟ Î      

 

 

Bu kēsētlamalar ile SVR modeli, aĸērē ºĵrenmeyi engelleyici bir ºzellik kazanēr. Bir veri noktasē 

ⱦ marjēnda bulunursa, yani tahmin edilen deĵerin ⱦ deĵeri i­indeyse, cezalandērēlmaz. Bir veri 

noktasē ⱦ marjēnēn dēĸēnda olursa, esnek deĵiĸkenler ‚ ve ‚ᶻ sapmayē hesaba katar ve bu sapma, 

ama­ fonksiyonunda cezalandērēlēr. Baĸka bir deyiĸle ⱦ marjē, regresyon fonksiyonunun 

etrafēnda hi­bir ceza uygulanmayan bir "alan" tanēmlar (Wei ve He, 2023).  

SVR, tahmin hatalarēnēn belirli bir tolerans (ⱦ) aralēĵēnda gºz ardē edilmesine ve bu toleransē 

aĸan durumlarēn esnek deĵiĸkenlerle kontrol edilmesine olanak tanēr. Bu yapē, doĵrusal 

modelin sadeliĵini korurken, g¿r¿lt¿l¿ veriler ve y¿ksek boyutlu ºzellik uzaylarēnda esnek ve 

dayanēklē bir regresyon performansē sunar (Ho ve Lin, 2012). 
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ķekil 22. Doĵrusal Destek Vektºr Regresyon Grafiĵi 

ķekil 22ôdeki ºrnek doĵrusal SVR grafiĵi; tolerans marjēnēn korunarak, modelin g¿r¿lt¿ye 

karĸē nasēl daha dayanēklē hale getirildiĵini gºstermektedir. Grafikte mavi noktalar, g¿r¿lt¿l¿ 

ger­ek veri noktalarēnē; kērmēzē ­izgi, doĵrusal SVR modelinden tahmin edilen regresyon 

­izgisini; pembe alan, hatalarēn gºz ardē edildiĵi ⱦ marjēnē (hata marjē); siyah daireler ise destek 

vektºrlerini (yani marjē tanēmlayan kritik veri noktalarē) ifade etmektedir. 

Doĵrusal olmayan SVR ise girdi alanēnē doĵrusal bir regresyonun ger­ekleĸtirilebileceĵi daha 

y¿ksek boyutlu bir ºzellik alanēna dºn¿ĸt¿r¿r. Model, deĵiĸkenler arasēndaki karmaĸēk ve 

doĵrusal olmayan iliĸkileri yakalamak i­in ­eĸitli ­ekirdek fonksiyonlarēnē (ºrneĵin polinom 

veya gauss radyal baz fonksiyonu) kullanēr. Doĵrusal olmayan iliĸkiler i­in SVR, giriĸ verisi 

ὼôi doĵrusal regresyonun yapēlabileceĵi daha y¿ksek boyutlu bir ºzellik uzayē ◖(x)ôe eĸleyen 

­ekirdek hilesi kullanēlarak geniĸletir (Geng vd., 2020). 

Doĵrusal olmayan SVR form¿l¿ aĸaĵēdaki eĸitliĵi kullanēr: 

  ÆØ  ύהὼ ὦ (2.30) 

 

ὼה) ὼôi doĵrudan hesaplamak, olduk­a maliyetli olduĵundan, skaler ­arpēmēה ὼה   

dolaylē olarak hesaplayan ­ekirdek fonksiyonlarē K(ὼ,ὼ) kullanēlēr (Smola ve Schºlkopf, 

2004). 
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ķekil 23. Doĵrusal Olmayan Destek Vektºr Regresyon Grafiĵi 

ķekil 23ôte, RBF ­ekirdek fonksiyonu uygulanmēĸ bir doĵrusal olmayan SVR grafiĵi 

gºsterilmektedir. 100 rastgele veri noktasē oluĸturulan grafikte RBF ­ekirdeĵi kullanēlmēĸ ve 

d¿zenlileĸtirme deĵeri C=100 alēnarak iyi bir uyum saĵlanmaya ­alēĸēlmēĸtēr. Gamma=0,5 

alēnarak da bir destek vektºr¿n¿n etkisinin ne kadar uzaĵa ulaĸtēĵē kontrol edilmiĸtir. 

Grafikteki siyah noktalar g¿r¿lt¿l¿ ger­ek verileri; turuncu noktalar ise destek vektºrlerini; 

kērmēzē eĵri ise SVR tarafēndan ºĵrenilen regresyon fonksiyonunu ifade etmektedir.  

2.8.1.1.5. k-En Yakēn Komĸu101 

KNN hem sēnēflandērma hem de regresyon gºrevleri i­in kullanēlabilen basit ve ºrnek tabanlē 

bir makine ºĵrenmesi algoritmasēdēr. Bir veri noktasēnē, komĸularēnēn nasēl sēnēflandērēldēĵēna 

gºre sēnēflandērēr (Larose, 2005). Etiketli noktalara sahip bir veri k¿mesi 

ὼȟώ ȟὼȟώ ȟȣȟὼȟώ  verildiĵinde; ὼ bir ºznitelik vektºr¿ ve ώ sēnēf etiketi olmak 

¿zere, KNN algoritmasēnēn hesaplama adēmlarē aĸaĵēdaki gibidir:  

¶ k deĵerinin se­ilmesi: Dikkate alēnacak komĸu sayēsē (k), ­oĵunlukla k¿­¿k bir tam sayē 

(3, 5, 7 vb.) olarak se­ilebilir. 

¶ Mesafe ºl­¿m¿: Sorgu noktasē ὼ (yani, sēnēflandērēlmak istenen nokta) ile eĵitim 

setindeki diĵer t¿m veri noktalarē arasēndaki mesafe hesaplanēr. Kullanēlan en yaygēn 

mesafe ºl­¿m¿ ¥klid Mesafesi102ódir: 

 Äὼȟὼ ὼ  ὼ  (2.31) 

                                                 
101 k-Nearest Neighbors - KNN 
102 L2 norm olarak da bilinir. 
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Form¿lde ὼ, sorgu noktasēnē; ὼ, i. eĵitim noktasēnē; ά, ºzniteliklerin (yani boyutlarēn) sayēsēnē; 

ὼ ve ὼ  sērasēyla sorgu noktasēnēn Ὦ. ve Ὥ. eĵitim noktasēnēn ºznitelik deĵerlerini 

gºstermektedir.  

¶ En yakēn k komĸunun bulunmasē: ὼ ile veri k¿mesindeki t¿m noktalar arasēndaki 

mesafeler sēralanēr ve ὼôe en yakēn olan k eĵitim noktasē se­ilir. 

¶ Sēnēf oylamasē: En yakēn k komĸu belirlendikten sonra, sorgu noktasē ὼ i­in sēnēf etiketi 

­oĵunluk oyu ile belirlenir. k komĸu arasēnda en ­ok gºr¿nen sēnēf, ὼôe atanēr. ¥rneĵin; 

k=5 ve 3 komĸu A sēnēfēna, 2ôsi B sēnēfēna ait ise, ὼ sorgu noktasē A sēnēfē olarak 

sēnēflandērēlēr. Eĵer k komĸu sayēsē belirlendiyse sēnēflandērma form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ώὼ ëέøόὲὰόὯ έώό ώȟώȟȣȟώ  (2.32) 

 

Form¿lde ώὼ, ὼ sorgu noktasē i­in ºngºr¿len sēnēf etiketini; ώȟώȟȣȟώ  ise K en yakēn 

komĸunun sēnēf etiketlerini ifade etmektedir. 

¶ Son Sēnēflandērma: ¢oĵunluk oyu alan sēnēf, sorgu noktasēna atanēr (Hu vd., 2016; 

Raschka, 2020). 

KNN, "boyutluluk laneti" nedeniyle mesafe deĵerlerinin daha az anlamlē hale geldiĵi y¿ksek 

boyutlu veriler i­in uygun deĵildir (Peng, Gui ve Wu, 2023). 

Bir diĵer mesafe ºl­¿m metriĵi ise Manhattan mesafesidir103. Taksi mesafesi olarak da 

adlandērēlēr ve her eksen boyunca noktalar arasēndaki toplam mutlak fark ºl­¿l¿r. D¿z bir ­izgi 

mesafesi yerine, yalnēzca yatay ve dikey yºnlerdeki hareketlerin toplamē hesaplanēr (Dove vd., 

2023). Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 Äὼȟὼ ὼ ὼ  (2.33) 

 

Tēpkē ¥klid mesafesinde olduĵu gibi her bir ºzellik ¿zerinde ayrē ayrē iĸlem yapēlēr; ancak 

burada farklarēn karesi yerine mutlak deĵeri alēnēr. Manhattan mesafesi, ­oĵu durumda y¿ksek 

boyutlu alanlar i­in ¥klid mesafesinden daha iyi sonu­ verir ­¿nk¿ aykērē ºzelliklerin etkisini 

azaltēr. Mesafeleri fazla tahmin ettiĵi i­in ­apraz hareket ºnemli olduĵunda kullanēmē uygun 

deĵildir (Asgar, Hidayat ve Bejo, 2023). 

¥zellikler iyi ºl­eklendirilmiĸse ve daha "doĵal" bir mesafeye ihtiya­ varsa, mutlaka ¥klid 

mesafesi se­ilmelidir. ¥zellikler deĵiĸken ºl­eklere sahipse veya y¿ksek boyutluysa, 

                                                 
103 L1 norm olarak da bilinir. 
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Manhattan mesafesi genellikle daha iyi performans gºstermektedir (Fran­ois, Wertz ve 

Verleysen, 2011). Ayrēca, ­apraz doĵrulama ile de hangi mesafe katsayēsēnēn se­ileceĵi 

belirlenebilir. 

 
ķekil 24. k-En Yakēn Komĸu Algoritmasē Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 24ôte k=5 se­ilerek oluĸturulan KNN sēnēflandērmasēna ait ºrnek bir grafik 

gºsterilmektedir. Veri k¿mesi, sēnēf 0 ve sēnēf 1 olarak ayrēlmēĸtēr. Sēnēflandērēcēda, yeni 

gºzlemlerin sēnēfēnē tahmin etmek i­in k=5 komĸu deĵeri se­ilmiĸtir. Bºlgeler arasēndaki 

sēnērēn doĵrusal olmadēĵē gºr¿lmektedir. K¿melerin net bir ĸekilde ayrēlmasē, algoritmanēn iki 

sēnēf arasēnda etkili bir ĸekilde ayrēm yapabileceĵini gºstermektedir, ancak sēnēf daĵēlēmlarēnēn 

ºrt¿ĸt¿ĵ¿ sēnēra yakēn yerlerde olasē yanlēĸ sēnēflandērmalar da meydana gelebilir. Sēnērēn 

d¿zg¿nl¿ĵ¿, k hiperparametresinin se­iminden etkilenir. Daha k¿­¿k k deĵerleri daha d¿zensiz 

sēnērlara yol a­abilirken, daha b¿y¿k deĵerler karar bºlgelerini aĸērē d¿zg¿nleĸtirebilir ve 

potansiyel olarak ºnyargēyē artērabilir (Levada, Nielsen ve Haddad, 2024).  

Regresyon gºrevlerinde ise, ὼ sorgu noktasē i­in tahmin edilen ώ deĵeri aĸaĵēdaki form¿l ile 

ifade edilir: 

 ώ
ρ

Ὧ
ώ (2.34) 

 

Form¿lde ώ, Ὥ. en yakēn komĸunun ger­ek deĵerini; Ὧ ise komĸu sayēsēnē ifade etmektedir.  
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ķekil 25. k-En Yakēn Komĸu Algoritmasē Regresyon Grafiĵi 

ķekil 25ôte klasik bir KNN regresyon tahmin grafiĵi gºsterilmektedir. Grafik, k=4 olarak 

belirlenen komĸu sayēsēna gºre tekil aĵērlēklar atanarak ­izilmiĸtir. Kērmēzē noktalar; rastgele 

g¿r¿lt¿ eklenmiĸ eĵitim veri k¿mesini temsil etmektedir. Siyah regresyon eĵrisi ise KNN 

regresyon modelinin tahminidir. Eĵri, KNN regresyonunun ­alēĸma ĸekli nedeniyle basamaklē 

gºr¿nmektedir. Her bir tahmin, en yakēn 4 komĸunun ortalamasēna dayanmaktadēr. Eĵri, k 

deĵeri artērēlērsa daha d¿zg¿n hale gelir ancak verilere uyum saĵlamada yetersiz kalēr. Deĵerin 

azaltēlmasē durumunda ise, ­izgi daha engebeli hale gelir ve g¿r¿lt¿leri de i­ine alacak ĸekilde 

aĸērē ºĵrenmeye yol a­ar. 

Klasik KNN regresyonunda, sorgu noktasē i­in tahmin edilen deĵer, en yakēn Ὧ komĸunun 

hedef deĵerlerinin eĸit aĵērlēklē ortalamasē olarak hesaplanēr. Ancak bu yaklaĸēm, t¿m 

komĸularēn eĸit derecede etkili olduĵunu varsaydēĵē i­in, uzak komĸularēn gereksiz yere etkili 

olmasēna neden olabilir. Aĵērlēklē KNN, bu sorunu ­ºzmek amacēyla, her bir komĸuya uzaklēĵa 

baĵlē olarak aĵērlēk atar ve tahmini, aĵērlēklē ortalama ile hesaplar (Wang, Qin ve Wang, 2021).  

Aĵērlēklē KNN regresyonunun temel fikri, yeni bir girdi ὼ i­in s¿rekli bir hedef ώôyi, her bir 

komĸunun uzaklēĵēna ters orantēlē bir faktºrle aĵērlēklandērēldēĵē, Ὧ en yakēn komĸusunun hedef 

deĵerlerinin ortalamasē alēnarak tahmin etmektir (Mukid vd., 2018). Tahmin ώ ĸu ĸekilde 

hesaplanmaktadēr: 

 ώ
В ύ ώ

В ύ
 (2.35) 

Form¿lde Ὧ, dikkate alēnan en yakēn komĸularēn sayēsēnē; ύ, i. komĸuya atanan aĵērlēĵē; ώ ise 

Ὥ. komĸunun hedef deĵerini ifade etmektedir. Aĵērlēklar genellikle mesafe tabanlē fonksiyonlar 

kullanēlarak hesaplanmaktadēr. Bu yºntemlerden biri olan ters mesafe aĵērlēklandērmasē 

form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilir: 
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 ύ
ρ

Ὠὼȟὼ  צ 
 (2.36) 

 

Form¿lde Ὠὼȟὼ , sorgu noktasē ὼ ile komĸusu ὼ arasēndaki mesafeyi; צ ise sēfēra bºl¿nmeyi 

ºnlemek i­in pozitif sabit sayēyē ifade etmektedir. 

Gauss aĵērlēklandērma form¿l¿ ise ĸu ĸekilde ifade edilir: 

 ύ Ὡὼὴ
Ὠὼȟὼ

ςʎ
 (2.37) 

Form¿lde Ὠὼȟὼ , sorgu noktasē ὼ ile komĸusu ὼ arasēndaki mesafeyi; ʎ ise aĵērlēĵēn 

mesafeye baĵlē olarak azalma hēzēnē kontrol eden bant geniĸliĵi (veya d¿zeltme) parametresini 

ifade etmektedir.  

Aĵērlēk, mesafe arttēk­a ¿stel olarak azalēr. Daha yakēn noktalar aĵērlēklarēnē 1ôe 

yakēnlaĸtērērken, uzak noktalar aĵērlēklarēnē 0ôa yakēnlaĸtērēr. ʎ parametresi aĵērlēklarēn ne kadar 

hēzlē azaldēĵēnē belirler. K¿­¿k ʎ deĵerinde aĵērlēklar hēzla d¿ĸerek ­ok yakēn noktalara daha 

fazla ºnem verilir. B¿y¿k ʎ deĵerinde ise aĵērlēklar daha yavaĸ azalēr ve daha uzaktaki noktalar 

ºnemli kabul edilir (Halder vd., 2024). 

 
ķekil 26. k-En Yakēn Komĸu Algoritmasē Ters Mesafe Aĵērlēklandērmasē Grafiĵi 

ķekil 26ôda ise, g¿r¿lt¿l¿ bir veri k¿mesine uygulanan mesafe tabanlē aĵērlēklandērma ile KNN 

regresyon modeli gºsterilmektedir. Siyah noktalar, g¿r¿lt¿ eklenerek oluĸturulan eĵitim 

verilerini temsil etmektedir. Veri noktalarēnēn x ekseninde 0ôdan 4ôe kadar yayēldēĵē 

gºr¿lebilir. Kērmēzē kesikli eĵri, 4 komĸulu KNN modeli tarafēndan yapēlan tahminleri 

gºstermektedir. Mesafe tabanlē aĵērlēklandērma kullanēldēĵēndan daha yakēn komĸular, daha 

uzaktaki noktalara kēyasla tahminler ¿zerinde daha g¿­l¿ bir etkiye sahiptir (Karabulut, Arslan 

ve ¦nver, 2019). Seyrek alanlarda, tahmini etkileyen daha az komĸu nedeniyle model, eĵriden 

daha fazla sapabilir. Komĸular ­ok az ise aĸērē ºĵrenme meydana gelebilir, ancak mesafe 
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tabanlē aĵērlēklarēn kullanēlmasē bunu hafifletmeye yardēmcē olur. Eĵitim aralēĵēnēn ºtesindeki 

tahminler (x=4ôten sonra) daha az g¿venilir hale gelmektedir. 

2.8.1.1.6. Naive Bayes 

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan basit ama g¿­l¿ olasēlēksal algoritmalar ailesidir 

(Sowjanya ve Veeralaksmi, 2024). "Naive104" olarak adlandērēlērmasēnēn nedeni; sēnēf etiketi 

verildiĵinde ºzelliklerin birbirinden baĵēmsēz olduĵunu varsaymasēdēr. Naive Bayesôin ºz¿, 

Bayes Teoremiôdir ve form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilebilir: 

 ὖὅȿὢ  
ὖὢȿὅ ὖὅ 

ὖὢ
 (2.38) 

 

Form¿lde ὖὅȿὢ, ὢ ºzellikleri verildiĵinde ὅ sēnēfēnēn olasēlēĵēnē; ὖὢȿὅ, ὅ sēnēfē 

verildiĵinde ὢ ºzelliklerinin gºzlemlenme olasēlēĵēnē; ὖὅ, sēnēf ὅônin meydana gelme 

olasēlēĵēnē ve ὖὢ, ὢ ºzelliklerinin ortaya ­ēkma olasēlēĵēnēn toplam deĵerini ifade etmektedir. 

Bir ºzellik vektºr¿ ὢ=(ὼ,ὼ,...,ὼ) i­in saf varsayēm (ºzellik baĵēmsēzlēĵē) ĸu form¿l ile 

gºsterilir: 

 ὖὢȿὅ  ὖὼȿὅ (2.39) 

Bºylece Bayes teoremi aĸaĵēdaki form¿lle gºsterilir hale gelir: 

 ὖὅȿὢ  
 ὖὅ  Б ὖὼȿὅ 

ὖὢ
 (2.40) 

ὖὢ t¿m sēnēflar i­in sabit olduĵundan, sēnēflandērma i­in yalnēzca paya ihtiya­ 

duyulmaktadēr: 

 ὖὅȿὢ ᶿὖὅ  ὖὼȿὅ (2.41) 

Bu form¿l Naive Bayes sēnēflandērēcēsēnēn ­ekirdeĵidir ve ger­ek olasēlēklarē hesaplamak 

yerine, her sēnēf i­in karĸēlaĸtērēlabilir bir skor ¿retmeyi ama­lar. Form¿lde ὖὼȿὅ, sēnēfēn ὅ 

olduĵu varsayēldēĵēnda ὼ ºzelliĵinin ne kadar olasē olduĵunu ifade etmektedir. Verilen bir 

girdi ὢôin (ὼ,ὼ,...,ὼ) bir ὅ sēnēfēna ait olma olasēlēĵēnē hesaplar (Ismail, Hassan ve Bafjaish, 

2020).  

S¿rekli veriler i­in de Gauss Naive Bayes kullanēlēr ve ºzelliklerin normal daĵēlēma uyduĵu 

varsayēlēr. Olasēlēk form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

                                                 
104 Saf 
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 ὖὼȿὅ  
ρ

ς“ʎ
 Ὡὼὴ

ὼ ʈ

ςʎ
 (2.42) 

 

Bu form¿l, ºzelliĵin normal (Gauss) daĵēlēmēnē izlediĵini varsayarak, ὅ sēnēfēna ait bir ºzellik 

deĵeri ὼônin gºzlemlenme olasēlēĵēnē hesaplamaktadēr. Form¿lde ὼ, Ὥ. ºzelliĵin gºzlemlenen 

deĵerini; ὅ, gºz ºn¿ne alēnan sēnēfē; ʈ, ὅ sēnēfēndaki t¿m ºrnekler i­in ὼ ºzelliĵinin ortalama 

deĵerini (ʈ  В ὼ ĸeklinde hesaplanēr; form¿lde ὔ, ὅ sēnēfēndan gelen ºrnek sayēsēnē 

ifade etmektedir); ʎ, ὅ sēnēfēndaki ºzellik deĵerlerinin ortalamanēn etrafēnda ne kadar 

yayēldēĵēnē ºl­en varyansē; ς“ʎ, olasēlēk daĵēlēmēnē toplam olasēlēĵēn 1ôe eĸit olmasē i­in 

ºl­eklendiren deĵerini; Ὡὼὴ ), gºzlemlenen deĵer ὼônin ortalamadan ne kadar 

uzakta olduĵuna baĵlē olarak ne kadar olasē olduĵunu belirleyen form¿l¿ ifade etmektedir 

(Bouckaert, 2004). Form¿l ­an ĸeklindeki bir eĵriyi tanēmlar. Eĵer ὼ ortalama ʈôye yakēnsa, 

ὖὼȿὅ y¿ksektir. ὼ uzaklaĸtēk­a da olasēlēk azalēr. 

Naive Bayes sēnēflandērēcēsē, hesaplama a­ēsēndan verimli olmasē ve y¿ksek boyutlu veri 

k¿melerinde dahi etkili performans sergilemesi nedeniyle metin madenciliĵi, e-posta 

filtreleme, tēbbi teĸhis gibi pek ­ok alanda sēklēkla kullanēlmaktadēr. 

 
ķekil 27. Gauss Naive Bayes Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 27ôde gºsterilen grafik, Gauss Naive Bayes sēnēflandērēcēsēnēn karar sēnērlarēnē, ¿­ sēnēf 

i­in veri noktalarēyla birlikte vermektedir. Sarē noktalarēn olduk­a iyi bir ĸekilde ayrēldēĵē 

gºr¿lmektedir. Diĵer iki sēnēfēn birbirine daha yakēn ve kēsmen ºrt¿ĸmekte olduĵu da 

gºr¿lebilir. Baĸka bir deyiĸle karar bºlgeleri arasēnda daha yumuĸak bir ge­iĸ vardēr. 
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S¿reksiz verilerde ise (ºrneĵin, metin verileri) ­ok terimli Naive Bayes kullanēlēr. Burada 

olasēlēk, kelime sēklēklarēndan hesaplanēr. ¢ok terimli Naive Bayes105, ºzellikle spam filtreleme 

ve duygu analizi gibi metin sēnēflandērma problemlerinde sēnēflandērma gºrevleri i­in 

kullanēlan olasēlēksal bir makine ºĵrenme algoritmasēdēr (Hayatin vd., 2022).  

ὢ, sºzc¿k sayēlarēndan oluĸan bir belge ise, olasēlēk ὖὢȿὅ  ­ok terimli bir daĵēlēm 

kullanēlarak hesaplanabilir: 

 ὖὢȿὅ  ὖύȿὅ  (2.43) 

Form¿lde ὲ, sºzl¿kteki tekil kelime sayēsēnē; ύ, sºzl¿kteki Ὦ. kelimeyi; ὼ, ὢ belgesindeki ύ 

kelimesinin sēklēĵēnē ve ὖύ ὅ , ύ kelimesinin ὅ sēnēfēnda bulunma olasēlēĵēnē ifade 

etmektedir.  

 
ķekil 28. ¢ok Terimli Naive Bayes 1 

ķekil 28ôde, ºrnek ­ok terimli Naive Bayes sēnēflandērēcēsē i­in oluĸturulan sºzl¿k ve kelimeler, 

kelimelerin matris gºsterimi ve se­ilen bir c¿mle i­erisinde bulunan kelimelerin analizi yoluyla 

c¿mlenin spam olup olmadēĵē gºsterilmektedir. Burada yapēlan hesaplamalar sonucunda 

ñaraba ­ekiliĸi i­in son fērsatò c¿mlesinin ñspamò olarak tahmin edildiĵi gºr¿lmektedir. 

Yapēlan hesaplamadaki skorlar, logaritmik sonsal olasēlēk deĵeri spam ve spam deĵil sēnēfē i­in 

hangisinde daha y¿ksek olursa, o sēnēfa atanmaktadēr. ¥rnekte -14.70ôlik ñspamò skoru, -

18,61ôlik ñspam deĵilò skorundan daha y¿ksek olduĵu i­in c¿mle spam olarak 

sēnēflandērēlmēĸtēr. 

                                                 
105 Multinomial Naive Bayes - MNB 
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ķekil 29. ¢ok Terimli Naive Bayes Grafiĵi 2 

ķekil 29ôda ise ilgili c¿mlenin spam sēnēfēna dahil olduĵunu gºsteren grafik bulunmaktadēr. 

2.8.1.1.7. Rastgele Orman 

Rastgele orman algoritmasē, hem sēnēflandērma hem de regresyon gºrevleri i­in kullanēlan 

g¿­l¿ bir topluluk ºĵrenme yºntemidir. Eĵitim sērasēnda ­ok sayēda karar aĵacē oluĸturarak ve 

tekil aĵa­larēn modunu (sēnēflandērma) veya ortalama tahminini (regresyon) vererek ­alēĸēr. 

Algoritmanēn temeli; rastgele alt d¿zlemler i­in birden ­ok aĵa­ yapēsē oluĸturmaktēr (Cutler, 

Cutler ve Stevens, 2012). Karar aĵa­larēndan farkē; bºlmelerin rastgeleliĵidir. 

Rastgele ormandaki her aĵa­ta, her bir bºl¿nme i­in rastgele bir ºzellik alt k¿mesi se­ilir ve 

sēnēflandērma gºrevlerinde Gini safsēzlēk katsayēsē kullanēlēr (Strobl, Boulesteix ve Augustin, 

2007). Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilir: 

 'ÉÎÉρ ὴ (2.44) 

 

Form¿lde ὴ, Ὧ sēnēfēna ait ºrneklerin oranēnē; ὑ ise sēnēf sayēsēnē vermektedir. Gini safsēzlēk 

katsayēsē, rastgele se­ilen bir k¿me elemanēnēn ne sēklēkla yanlēĸ sēnēflandērēldēĵēnē 

ºl­mektedir. Daha d¿ĸ¿k Gini deĵeri, daha saf bºl¿nmeleri gºsterir. 

Se­ilen bºlme, alt d¿ĵ¿mlerdeki Gini safsēzlēk deĵerlerinin aĵērlēklē toplamēnē en aza indirir: 

 ὋὭὲὭ  
ὔ

ὔ
ὋὭὲὭ

ὔ

ὔ
ὋὭὲὭ  (2.45) 

 

Form¿lde ὔ , ὔ , sol ve saĵ alt d¿ĵ¿mlerdeki ºrnek sayēsēnē; ὋὭὲὭȟὋὭὲὭ, saĵ ve sol ­ocuk 

d¿ĵ¿mlerinin gini safsēzlēk katsayēsēnē; ὔ ise d¿ĵ¿mdeki toplam ºrnek sayēsēnē ifade 

etmektedir ve bºl¿nmenin kalitesi deĵerlendirilirken kullanēlēr. 
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Entropi ve entropiye baĵlē bilgi kazanēmē aĸaĵēdaki form¿llerle ifade edilmektedir: 

 %ÎÔÒÏÐÉὴὰέὫ ὴ  (2.46) 

 

Form¿lde ὑ, sēnēf sayēsēnē; ὴ, Ὧ sēnēfēnēn olasēlēĵēnē; log2, 2 tabanēnda logaritmayē ifade 

etmektedir.  

 ὍὋ %ÎÔÒÏÐÉ
Ὓ

ȿὛȿ
 ὉὲὸὶέὴὭὛ  (2.47) 

 

Form¿lde Ὓ ¿st d¿ĵ¿m¿; Ὓ, alt d¿ĵ¿m¿; ά ise alt d¿ĵ¿m sayēsēnē ifade etmektedir ve bir 

ºzelliĵin karar aĵacēnda ne kadar bilgi saĵladēĵēnē ºl­er. Entropi ne kadar azalērsa, ºzellik o 

kadar iyi bir ayrēm saĵlar ve en y¿ksek bilgi kazancēna sahip ºzellik, aĵacē bºlmek i­in se­ilir. 

Baĸka bir deyiĸle, ilk entropi genel sistem belirsizliĵi, alt d¿ĵ¿mlerdeki aĵērlēklē entropi ise 

bºl¿nmeden kalan belirsizliktir ve aralarēndaki fark, ne kadar bilginin kazanēldēĵēnē verir 

(Largeron, Moulin ve G®ry, 2011).  

 
ķekil 30. Rastgele Orman Karar Sēnērlarē Grafiĵi 

ķekil 30ôda rastgele orman algoritmasēna ait karar sēnērlarēnēn ºrnek gºsterimi bulunmaktadēr. 

Grafikteki veri noktalarē, dºrt farklē sēnēfa (0, 1, 2, 3) aittir. Sēnēflandērēcēnēn amacē, verilerden 

ºr¿nt¿ler ºĵrenmek ve iki boyutlu uzaydaki herhangi bir yeni nokta i­in doĵru sēnēfē tahmin 

etmektir. Sēnēflandērēcē; doĵrusal olmayan, par­a par­a bir karar sēnērē oluĸturmak i­in aĵa­ 

topluluĵundan ºĵrenilen karar kurallarēnē kullanēr. Karar sēnērēnēn dalgalē yapēsē, tahminler 

¿zerinde birden fazla karar aĵacēnēn yapēsēndan kaynaklanēr ve bu da daha esnek ve 

genelleĸtirilebilir bir sēnēra yol a­ar. Daha b¿y¿k bºlgelerin i­inde farklē renklerde gºr¿len bazē 

k¿­¿k cepler, tekil aĵa­larēn etkisinden kaynaklanmaktadēr. 
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ķekil 31. Rastgele Orman Aĵa­ Yapēsē Grafiĵi 

ķekil 31ôde ise, bir ºnceki ĸekilde bulunan karar sēnērlarēnēn aĵa­ yapēsē gºsterimi 

bulunmaktadēr. Gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere 4 sēnēflē ve 10 aĵa­lē yapē, sēnēflandērmayē baĸarēlē bir ĸekilde 

ger­ekleĸtirmiĸtir.  

 
ķekil 32. Aĵa­ Yapēsēnēn Deĵiĸtiĵi Sēnēflandērma Grafiĵi 

ķekil 32ôde ise, 1, 5, 10, 50 ve 100 aĵa­ i­in karar sēnērlarēnēn nasēl deĵiĸtiĵine dair bir gºsterim 

bulunmaktadēr. Sēnēflandērēcēdaki karar sēnērēnēn aĵa­ sayēsē belirli bir noktanēn ºtesine 

ge­tik­e daha kararlē hale gelmektedir.  

Rastgele ormanēn nihai tahmini ise, t¿m ὄ karar aĵa­larēnēn ­ēktēlarēnēn ortalamasē alēnarak 

elde edilir: 

 Ù ὢ
ρ

ὄ
 Ὢ ὢ (2.48) 

 

Form¿lde Ù ὢ, ὢ girdisi i­in son tahmin edilen deĵeri; ὄ, toplam aĵa­ sayēsēnē ve Ὢ ὢ, ὦ. 

aĵa­tan ὢ girdisi i­in gelen tahmindir (Wang, 2019). 
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ķekil 33. Rastgele Orman Regresyon Grafiĵi 

ķekil 33ôte ise g¿r¿lt¿ eklenmiĸ bir rastgele orman regresyon fonksiyonu kullanēlarak 600 veri 

noktasē ¿retildikten sonra veriler eĵitim (%80) ve test (%20) olarak ayērēlmēĸtēr. 50 aĵa­lē bir 

rastgele orman regresyon modeli eĵitilmiĸ ve test k¿mesinde tahminlerde bulunulmuĸtur. 

Ortalama karesel hata (MSE) (0,22) ve RĮ skoru (0,79) kullanēlarak model performansē 

deĵerlendirilmiĸ ve ger­ek (siyah veri noktalarē) ve tahmin edilen deĵerler (yeĸil) ­izdirilmiĸtir. 

Yeĸil tahmin eĵrisi, verilerin doĵrusal olmayan eĵilimini yakalamēĸtēr.  

2.8.1.1.8. Yapay Sinir Aĵlarē 

Yapay zek© bºl¿m¿nde de belirtildiĵi ¿zere, insan beyninin d¿ĸ¿nce s¿recini taklit eden bir 

sinir aĵēnēn ilk matematiksel modeli 1943ôte Walter Pitts ve Warren McCulloch tarafēndan 

geliĸtirilmiĸtir. 1957ôde Rosenblatt (1957), ñThe Perceptron and a Perceiving and Recognizing 

Automationò baĸlēklē teknik raporunda ilk defa algēlayēcē sinir h¿crelerini taklit eden ilk 

ºĵrenme modeli olan algēlayēcēyē106 tanētmēĸ; ardēndan 1958ôde yayēmlanan ñThe Perceptron: 

A Probabilistic Model for Information Storage and Organization in the Brainò baĸlēklē 

makalesiyle de bu modeli geniĸ kitlelere duyurarak yapay sinir aĵlarē alanēnda ºnemli bir 

dºn¿m noktasēnē oluĸturmuĸtur (Rosenblatt, 1958). Ivakhnenko ve Lapa (1965) ise ­ok 

deĵiĸkenli veri setlerini kullanarak bilgisayar tabanlē matematiksel bir model oluĸturmuĸ ve bu 

modelini sinir aĵlarēna uyarlayarak ­alēĸan ilk derin ºĵrenme aĵlarēnē geliĸtirmiĸtir. 

Ivakhnenko (1971) ayrēca, sekiz katmanlē bir derin ºĵrenme aĵēnē da tanētmēĸtēr. Bu 

­alēĸmalarla hedeflenen ise; eĵitilebilir, adaptif ve kendi kendine organize olup ºĵrenebilen, 

                                                 
106 Perceptron 
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deĵerlendirme yapabilen sinir aĵlarē ile insan beyninin ºĵrenme ve uygulama yapēsēnē 

modellemektir.  

 
ķekil 34. Canlēlardaki Sinir H¿crelerinin Biyolojik Gºr¿n¿m¿ 

Kaynak: (Zhou vd., 2022, s. 20) 

ķekilde 34ôte gºsterildiĵi ¿zere; her nºron, dendritlerinden giriĸ sinyalleri alēr ve ardēndan 

akson boyunca ­ēkēĸ sinyalleri ¿retir ve akson sonunda kademeli olarak dallanēr ve sinapslar 

aracēlēĵēyla diĵer nºronlarēn dendritlerine baĵlanēr.  

 
ķekil 35. Sinir H¿crelerinin Matematiksel Modellenmesi 

Kaynak:  (Zhou vd., 2022, s. 20) 

ķekil 35ôte ise yapay bir nºronun matematiksel hesaplama modeli gºsterilmektedir. Burada, 

akson boyunca yayēlan sinyaller (x), sinapslarēn107 sinaptik g¿c¿ne (w) baĵlē olarak diĵer 

nºronlarēn dendritleriyle (matris iĸlemi wx) etkileĸime girer. Sinaptik g¿­; bir nºronun diĵer 

nºron ¿zerindeki etki g¿c¿n¿ ve yºn¿n¿; o nºronu uyararak (pozitif aĵērlēk) veya bastērarak 

(negatif aĵērlēk) kontrol edebilir. ¢ēkēĸ nºronuna ise bir aktivasyon fonksiyonu eklenir. Bu 

ĸekilde, sinirler arasē iletiĸim saĵlanmaktadēr. Sinir aĵlarē, basit olarak; giriĸ katmanē, gizli 

                                                 
107 Ķki sinir h¿cresi (nºron) veya bir nºron ile bir kas h¿cresi arasēnda elektriksel sinir uyarēlarēnēn iletildiĵi yer. 



124 

 

katman ve ­ēkēĸ katmanēndan oluĸur. Bir­ok nºrondan ve gizli katmandan oluĸan sinir aĵēna 

ise ­ok katmanlē sinir aĵē denir. Eĵer bir sinir aĵē, tek bir katmandan oluĸuyorsa tek katmanlē 

sinir aĵē olarak tanēmlanēr (L·pez, L·pez ve Crossa, 2022). Her iki t¿r sinir aĵēnēn da 

yetenekleri farklēlēk gºstermektedir. 

2.8.1.1.8.1. Tek Katmanlē Algēlayēcē  

Tek katmanlē algēlayēcē108, yapay sinir aĵēnēn en basit t¿r¿d¿r ve ­oĵunlukla ikili sēnēflandērma 

i­in kullanēlēr ve mantēk devrelerinde kullanēlan kapēlar gibi d¿ĸ¿n¿lebilir (Wu, 2014). Girdisi 

ya doĵrudan ­ēkēĸa ya da bir sonraki katmana eklenir. Genellikle iki girdiye ve bir ­ēktēya 

sahiptir. Giriĸler, sinapslar boyunca uzanēr ve aĵērlēklarē ile ­arpēlarak bir eĸik deĵerinden 

ge­irilir. Bir girdinin, girdilerin aĵērlēklē toplamē ve aktivasyon fonksiyonu uygulanmēĸ ­ēkēĸēna 

gºre bir sēnēfa mē yoksa diĵer sēnēfa mē ait olduĵuna karar veren bir t¿r doĵrusal sēnēflandērēcē 

olarak da deĵerlendirilebilir (Du vd., 2022). Bir sinir h¿cresinin ­ēktē form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilir: 

 ᾀ ύὼ ὦȟ ὥ Ὢᾀ (2.49) 

 

Form¿lde ὼ, Ὥ. giriĸin ºzniteliĵini; ύ, her bir giriĸle iliĸkili aĵērlēklarē; ὦ, ºnyargēyē109 (bias, 

aktivasyon fonksiyonunu kaydērmaya yardēmcē olur); ᾀ, aĵērlēklarēn ve girdilerin doĵrusal 

kombinasyonunu; Ὢᾀ, ᾀôye uygulanan aktivasyon fonksiyonunu ve ὥ ise nºronun ­ēktēsēnē 

(aktivasyon) ifade etmektedir. Giriĸ deĵeri ὼ, dendritteki aĵērlēk ύ ile ­arpēldēktan sonra sinir 

h¿cresine iletilir. Sinir h¿cresinde de t¿m dendritlerden gelen aĵērlēk ve girdi deĵerlerinin 

­arpēmlarē (ύὼȟύὼȟȣȟύὼ) toplanēr ve ardēndan bir ὦ ºnyargē deĵeri eklenir. Bu adēmdan 

sonra da bir aktivasyon fonksiyonu aracēlēĵē ile ­ēkēĸa aktarēlēr. ¢ēkēĸ; ya nihai ­ēkēĸ noktasē ya 

da baĸka bir sinir h¿cresinin girdisi olabilir. Her bir sinir h¿cresi, form¿l (2.49) doĵrultusunda 

giriĸ deĵerleri ve aĵērlēklarēn doĵrusal kombinasyonu ile hesaplanēr. Yapay sinir aĵlarēnda 

nºronlar, katmanlar h©linde yapēlandērēlēr; katmanlar arasēnda bilgi akēĸē seri bi­imde 

ilerlerken, aynē katmandaki nºronlar paralel olarak ­alēĸēr.  

                                                 
108 Perceptron 
109 Bias 
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ķekil 36. Tek Katmanlē Algēlayēcē Modeli 

 

ķekil 36ôda form¿l (2.49)ôda gºsterildiĵi ¿zere tek katmanlē algēlayēcē modeli ­izilmiĸtir. SVM 

algoritmasēnē geliĸtiren Cortes ve Vapnik (1995); sēnēf daĵēlēmlarēnē tahmin etmenin, sēnērlarē 

tahmin etmekten ­ok daha zor bir iĸ olduĵunu ve kolay bir problemi ­ºzmek i­in daha zor bir 

problemi ­ºzmenin gereksiz olduĵunu belirtmiĸtir. Baĸka bir deyiĸle; sēnērlarē tahmin etmek, 

sēnēf daĵēlēmlarēnē tahmin etmekten daha kolaydēr. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 37. D¿zlemde Sēnēf Ayrēmē 

ķekil 37ôde gºsterildiĵi ¿zere, d¿zlemde 1. ve 2. sēnēfēn dēĸ ­evresini tahmin etmeye ­alēĸmak 

yerine, 1. ve 2. sēnēfē birbirinden ayēran sēnērē tahmin etmeye ­alēĸmak, daha kolay ve doĵrusal 

bir problem halinde tanēmlanabilir. Bu durumun ge­erli olabilmesi i­in de problemin 

sēnērlarēnēn kolayca belirlenebiliyor olmasē gerekmektedir.  

Ķki sēnēfē ayēran bir doĵru, tek katmanlē sinir aĵē (perceptron) ile ­ºz¿lebilirken, ikiden fazla 

sēnēf varsa, birden ­ok doĵru; ayrē ayrē birer katmanlē sinir aĵē birleĸtirerek elde edilebilir. 

 

1. sēnēf 

 

2. sēnēf 
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ķekil 38. Ķkiden Fazla Sēnēf Olduĵunda Sēnērlarēn Belirlenmesi 

ķekil 38ôdeki gibi, eĵer birden ­ok sēnēf var ise, tek katmanlē birka­ sinir aĵē ile ger­ekleĸtirilen 

ayērēcē ­izgiler (yani, diskriminantlar110) ile bu sēnērlar ayrēlabilir. Ayērēcē ­izgiler, karar 

doĵrusu olarak da adlandērēlēr. Diskriminantlarēn ὼ girdisine baĵlē ve doĵrusal olduĵu 

varsayēlērsa, hesaplanmasē gereken diskriminant, aĵērlēklara ve giriĸ deĵerine baĵlē bir ĸekilde, 

Ὠ kadar toplam yapēlarak aĸaĵēdaki form¿l ile gºsterilebilir:  

 Ὣὼȿύȟύ ύ ὼ ύ ύ ὼ ύ  (2.50) 

 

Form¿lde ὼ, girdi; ύ, aĵērlēklar; ύὭπ, i sēnēfēna ait bias; В ύὭὮὼὮ
Ὠ
Ὦρ , girdilerle aĵērlēklarēn 

doĵrusal kombinasyonunu ve Ὠ ise Ὠ boyutlu ºznitelik vektºr¿ ¿zerindeki toplamlarē ifade 

etmektedir. Bu diskriminant denkleminin ge­erli olabilmesi i­in, problemin sēnērlarēnēn 

kolayca belirlenebilmesi gerekmektedir. Doĵrusal diskriminant, daha ­ok basitliĵi nedeniyle 

tercih edilen bir yºntemdir. Eĵer; ὼ girdisinin aĵērlēĵē b¿y¿kse, ilgili Ὦ deĵeri, daha ºnemli 

anlamēna gelir. ¢ēktē, farklē ºzniteliklerin toplamē olarak deĵerlendirilebilir. Aĵērlēĵē b¿y¿k 

olan giriĸ, kendisinde varolan ºnemli ºzellikleri taĸēr (Li, Doroslovaļki ve Loew, 2019). Bu 

model genelleĸtirilecek olursa; ὼônin ὡ ile ­arpēlmēĸ hali denilebilir: 

 Ὣὼ ὼὡὼ ύὼ ύ  (2.51) 

 

                                                 
110 Ger­el katsayēlē 2. dereceden polinom denklemlerin ­ºz¿m¿nde kullanēlmaktadēr. 
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Form¿lde ὼ, ὼ giriĸ vektºr¿n¿n transpozunu111 ifade etmektedir. Transpoz iĸlemi, matris 

­arpēmēnēn kurallarēna uygun olacak ĸekilde boyutlarē eĸleĸtirmek i­indir. Aksi halde ­arpma 

iĸlemi yapēlamaz.  

Birinci dereceden diskriminant, bazē problemlerde yeterince esnek olmayabilir. Bunun i­in, 

ikiden fazla dereceli diskriminantlar kullanēlabilir. Fakat derece arttēk­a daha b¿y¿k ºĵrenme 

k¿mesine ihtiya­ duyulmaktadēr. Eĵer k¿­¿k ºĵrenme verisi ve y¿ksek dereceli 

diskriminantlar ile bir model kurulursa, aĸērē ºĵrenme112 riski doĵabilir (Bing ve Wegkamp, 

2023).  

Diskriminant fonksiyonu Ὣ ile tanēmlanacak olursa: 

 Ὣ ὼ ύʃ ὼ (2.52) 

 

Form¿lde Ὣ ὼ, ὼ girdisi i­in sēnēf Ὥᴂye ait diskriminant fonksiyonunu; ύ, ºĵrenilen aĵērlēklarē 

(yani parametreler); ʃ ὼ, ὼ girdisi ¿zerine uygulanan temel fonksiyonlar veya ºzellik 

dºn¿ĸ¿mlerini ifade etmektedir. Form¿l ayrēca, aĵērlēklarēn ὼôe baĵlē diskriminantlarēnēn 

aĵērlēklē toplamē ĸeklinde ifade de edilebilir. Giriĸe, ­arpēm terimleri de eklenip doĵrusal 

modellerin doĵrusal olmayan iliĸkileri yakalayabilmesi saĵlanabilir. ¥rneĵin; ὼ ve ὼ giriĸ 

deĵerleri ise: 

 
ᾀ ὼȟᾀ ὼȟᾀ ὼȟᾀ ὼȟᾀ ὼὼ 

ᾀ ᾀȟᾀȟᾀȟᾀȟᾀ  
(2.53) 

 

5 boyutlu ᾀ uzayēnda oluĸturulacak doĵrusal diskriminantlar; 2 boyutlu ὼ uzayēnda doĵrusal 

olmayan bir diskriminant olarak tanēmlanacak ve aslēnda burada yapēlan, ilk uzayda doĵrusal 

olmayan bir diskriminant ya da regresyon fonksiyonu ºĵrenmek yerine doĵrusal olmayan bir 

dºn¿ĸ¿mle yeni bir uzaya ge­ip orada doĵrusal bir fonksiyon tanēmlamaktēr. Baĸka bir deyiĸle, 

doĵrusal olmayan bir iĸlemi doĵrusal bir fonksiyonla ayērmak m¿mk¿nd¿r.  

Doĵrusal olarak ayrēlabilen iki  sēnēf varsa, bunun i­in bir diskriminant denklemi kullanmak 

yeterlidir. Ķki sēnēf i­in tanēmlanan diskriminant denklemlerinden tek bir diskriminant 

denklemine ge­iĸ yapēlabilir: 

 

Ὣὼ Ὣ ὼ Ὣ ὼ 

ύ ὼ ύ ύὼ ύ  

ύ ύ ὼ ύ ύ  

ύὼ ύ  

(2.54) 

                                                 
111 Matrisin satērlarē ile s¿tunlarēnēn karĸēlēklē yer deĵiĸtirilmesiyle elde edilen yeni matris. 
112 Overfitting 
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Sonu­ olarak; elde edilen Ὣὼ fonksiyonuna ñ0ôdan b¿y¿kò ve ñ0ôdan k¿­¿k eĸitò koĸullarē 

atanēr: 

 ώ
ὅȟὩøὩὶ Ὣὼ π
ὅȟὩøὩὶ Ὣὼ π

 (2.55) 

 

Gºsterimde Ὣὼ, 0ôdan b¿y¿kse ὅ sēnēfēna; 0ôdan k¿­¿k ya da eĸit ise ὅ sēnēfēna aittir. Bu 

iĸlemler yapēlērken, diskriminant denklemine bir sigmoid fonksiyonu uygulandēĵēnda 

olasēlēksal sēnēflandērma modeli elde edilir: 

 ώ ίὭὫάέὭὨύὼ ύ ίὭὫάέὭὨὫὼ  (2.56) 

 

2.8.1.1.8.2. ¢ok Katmanlē Algēlayēcē 

¢ok katmanlē algēlayēcē, sēnēflandērma ve regresyon gºrevlerinde kullanēlabilen ve birden fazla 

nºron katmanēndan oluĸan yapay sinir aĵēdēr. Aĵ mimarisinde dºng¿ yoktur ve ileri beslemeli 

sinir aĵē olarak deĵerlendirilir (Popescu vd., 2009). Hem model hem de eĵitim t¿r¿ bakēmēndan 

tek katmanlē sinir aĵēndan farklēdēr. Ama­; beyindeki sinir aĵlarēnēn modelini oluĸturmak ve 

buna baĵlē benzetimler113 yaparak ­eĸitli problemlere insansē ­ºz¿m ¿retmektir. Malik ve 

Solankiôye gºre (2020, s. 152) beyin; gºr¿nt¿, konuĸma tanēma ve ºĵrenme gibi yetenekleri 

a­ēsēndan ĸu anaki m¿hendislik ¿r¿nlerinden olduk­a ¿st¿nd¿r. Bu yetenekler, bilgisayar 

¿zerinde ger­ekleĸtirildiĵinde ekonomik a­ēdan ºnemli olabilecek uygulamalar ortaya 

­ēkmaktadēr. Eĵer; beynin bu fonksiyonlarē nasēl yerine getirdiĵi tam olarak anlaĸēlērsa, 

algoritmalar haline getirilip yapay olarak ger­ekleĸtirilebilir.  

Ķnsan beyni, bilgisayardan olduk­a farklēdēr. Bilgisayarlarēn ­oĵunlukla tek bir iĸlemcisi 

varken, insan beyninde aynē anda ­alēĸan ­ok sayēda (1011) sinir h¿cresi (iĸlemci) bulunur ve 

her bir iĸlemci saniyede yaklaĸēk 200 iĸlem yapabilir, bu nedenle insan beyni saniyede yaklaĸēk 

20 milyar iĸlem hesaplayabilir (Pastur-Romay vd., 2017, s. 1647). Her ne kadar ayrēntēlē 

bilinmese de, bu iĸlemci h¿crelerin, bilgisayar iĸlemcisine gºre daha basit ve daha yavaĸ 

olduĵu sºylenebilir. Fakat beyni farklē kēlan ve ona y¿ksek hesap g¿c¿ veren ĸey, 

baĵlantēsallēĵēdēr. Beyindeki bir sinir h¿cresinin, ortalama olarak yaklaĸēk 104 farklē sinir 

h¿cresine baĵlantēsē vardēr. Bºylece, beyindeki iĸlem ve belleĵin birlikte aĵ ¿zerinde 

daĵētēldēĵē d¿ĸ¿n¿lmektedir (Owens ve Tanner, 2017). Ķĸlemler, aĵ ¿zerindeki h¿crelerde 

                                                 
113 Sim¿lasyon 
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ger­ekleĸtirilirken, bellek bilgileri de aralarēndaki baĵlantēlarda bulunur. Bºyle bir yapē, ­ok 

katmanlē doĵrusal olmayan regresyon114 ger­eklemelerinde kullanēlabilir (Taye, 2023).  

 
ķekil 39. ¢ok Katmanlē Algēlayēcē Mimarisi 

Kaynak: (Villanueva, 2024) 

ķekil 39ôda gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere ­ok katmanlē algēlayēcē; bir giriĸ katmanē, iki gizli katman ve bir 

­ēkēĸ katmanēndan oluĸmaktadēr. Giriĸ katmanē, bir veri k¿mesindeki giriĸ ºrneklerinden 

­ēkarēlan ºznitelikleri alēr. Giriĸ katmanēndaki her nºron bir ºzniteliĵi temsil eder. Giriĸ 

katmanēndaki nºronlar herhangi bir hesaplama yapmaz; sadece giriĸ deĵerlerini ilk gizli 

katmandaki nºronlara iletir. Gizli katmanlar, giriĸ verileri ¿zerinde hesaplamalar yapan ve 

birbirine baĵlē nºronlardan oluĸur. Gizli katmandaki her nºron, bir ºnceki katmandaki t¿m 

nºronlardan girdi alēr. Girdiler, aĵērlēklarla (w) ­arpēlēr. Aĵērlēklar, bir nºronun girdisinin 

diĵerinin ­ēktēsē ¿zerinde ne kadar etkisi olduĵunu belirler. Aĵērlēklara ek olarak, gizli 

katmandaki her nºronun b olarak gºsterilen iliĸkili bir ºnyargēsē vardēr. ¥nyargē, nºrona ek bir 

girdi saĵlayarak ­ēktē eĸiĵini ayarlamasēna olanak tanēr. Aĵērlēklar gibi ºnyargēlar da eĵitim 

sērasēnda ºĵrenilir. Gizli veya ­ēktē katmanēndaki her nºron i­in, girdilerinin aĵērlēklē toplamē 

hesaplanēr. Bu, her girdinin karĸēlēk gelen aĵērlēĵēyla ­arpēlmasēnē, toplanmasēnē ve ºnyargēnēn 

eklenmesini i­erir (Amarbayasgala vd., 2021; Lunge, 2024). Ķleri beslemeli olarak 

nitelendirilen bu iĸlemin form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

ὰ katmanēndaki Ὦ nºronu i­in: 

 ᾀ ύ ὥ ὦ  (2.57) 

 

                                                 
114 Non-linear regression 
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Form¿lde ύ , bir ºnceki katmandaki Ὥ nºronundan ὰ katmanēndaki Ὦ nºronuna giden aĵērlēĵē; 

ὥ , bir ºnceki katmandaki nºron Ὥónin aktivasyonunu; ὦ  ise ºnyargēyē115 ifade etmektedir. 

Bu form¿l, ºnceki katmanēn ­ēktēlarēnēn (aktivasyon) ve aĵērlēklarēnēn doĵrusal bir 

kombinasyonunu hesaplar, ardēndan bir ºnyargē ekler. 

Aktivasyon fonksiyonu ise ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὥ Ὢᾀ  (2.58) 

 

Form¿lde ὥ , ὰ katmanēndaki Ὦ nºronunun aktivasyonunu (­ēktēsē); Ὢᾀ  ise ᾀ ôye 

uygulanan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Aktivasyon fonksiyonu doĵrusalsēzlēĵē 

ortaya ­ēkarēr. ReLU, Sigmoid veya Softmax sēklēkla kullanēlan aktivasyon fonksiyonlarēdēr 

(Dubey, Singh ve Chaudhuri, 2022). 

Ķleri yayēlēm sonucunda oluĸan hatalarē hesaplamak ve doĵruluĵu daha da artērmak i­in 

amacēyla geri yayēlēm parametreleri kullanēlarak aĵērlēklar ayarlanabilir. Geri yayēlēm 

algoritmasē, ileri yayēlēm sonucunda oluĸan hatalarē temel alarak her katmandaki aĵērlēklarēn 

gradyanlarēnē hesaplar ve bu gradyanlara gºre aĵērlēklar g¿ncellenerek modelin doĵruluĵu 

artērēlēr. Bu baĵlamda kayēp fonksiyonu, tahmin edilen ve ger­ek deĵerler arasēndaki farkē 

ºl­er. Sēnēflandērma gºrevlerindeki kayēp fonksiyonunda ­apraz entropi kaybē form¿l¿ ĸu 

ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὐʃ ώÌÏÇ ώ  (2.59) 

 

Form¿lde ὐʃ, kayēp fonksiyonunu; ώ, ger­ek sēnēf etiketini (doĵru sēnēf i­in 1, deĵilse 0); ώ 

ise modelden tahmin edilen olasēlēĵē ifade etmektedir (Elharrouss vd., 2025). 

Regresyon i­in de ortalama kare hatasē116 kullanēlēr. Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ὐʃ
ρ

ὔ
ώ ώ  (2.60) 

 

Form¿lde ὔ, eĵitim ºrneklerinin sayēsēnē; ώ, ger­ek deĵeri; ώ, modelin tahmin ettiĵi deĵeri 

ve ώ ώ  ise her bir ºrneĵin hata karesini ifade etmektedir. Burada hedef, aĵērlēklarēn 

ayarlanarak kayēp fonksiyonunun en aza indirilmesidir (Geron, 2021). 

                                                 
115 Bias 
116 MSE 
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Geri yayēlēm117 boyunca hesaplanan bir baĸka paramete de gradyanlarēn hesaplanmasēdēr. ¢ēktē 

katmanēnda hata i­in ĸu form¿l kullanēlēr: 

  ɿ
Ћ,

Ћᾀ

Ћ,

Ћὥ
Ὢᴂᾀ  (2.61) 

Form¿lde ɿ , ­ēkēĸ katmanē ,ódeki nºron Ὦ i­in hatayē; ὒ, kayēp fonksiyonunu; ὥ , ­ēktē 

aktivasyonunu; ᾀ , aĵērlēklē toplamē; , kayēp fonksiyonunun ­ēktēya gºre ne kadar 

deĵiĸtiĵini; Ὢᴂᾀ  ise aktivasyon fonksiyonunun t¿revini ifade etmektedir. T¿rev, ᾀ deĵeri 

deĵiĸtiĵinde nºronun ­ēktēsēnēn ne kadar deĵiĸtiĵini gºsterir. Form¿l, ­ēkēĸēn ne kadar yanlēĸ 

olduĵunu sºyleyen hatayē hesaplamaktadēr (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016/2018). 

Gizli katmanlara yayēlan hata ise ĸu ĸekilde hesaplanēr: 

 ɿ Ὢᴂᾀ ύ ɿ  (2.62) 

Form¿lde ɿ , gizli katman ὰôdeki nºron Ὦ i­in hatayē; ɿ , bir sonraki katmandan ὰ ρ 

gelen hatayē; ύ , ὰ katmanēndaki Ὦ nºronundan katman ὰ ρôdeki Ὧ nºronuna giden 

aĵērlēĵē; ᾀὮ
ὰ
, nºron Ὦ i­in aĵērlēklē toplam girdiyi; Ὢᴂᾀ  ise ᾀ ôdeki aktivasyon fonksiyonunun 

t¿revini ifade etmektedir. Bu form¿l ise hatayē gizli katmanlara geri yayar (Goodfellow, 

Bengio ve Courville, 2016/2018). 

Gradyan iniĸi118 kullanēlarak aĵērlēklarēn g¿ncellenmesi ise ĸu ĸekilde olur: 

 ύ ύ  ὥɳ*×  (2.63) 

Form¿lde ύ , ὸ ρ iterasyonunda g¿ncellenen aĵērlēĵē; ύ , ὸ iterasyonundaki ge­erli 

aĵērlēĵē; ὥ, ºĵrenme oranēnē; *ɳ×  ise ύ aĵērlēklarēna ait kayēp fonksiyonunun gradyanēnē 

ifade etmektedir. Bu form¿l ise aĵērlēklarē, kaybē azaltacak ĸekilde g¿nceller (Goodfellow, 

Bengio ve Courville, 2016/2018). 

2.8.1.2. Denetimsiz ¥ĵrenme 

Her ne kadar makine ºĵrenmesi uygulamalarēnēn ­oĵu, g¿n¿m¿zde denetimli ºĵrenmeye 

dayalē olsa da119 kullanēlabilir verinin b¿y¿k bir ­oĵunluĵu etiketsizdir (Geron, 2021, s. 245). 

Denetimsiz ºĵrenme, etiketlenmemiĸ verilerle ilgilenen bir makine ºĵrenmesi t¿r¿d¿r. 

                                                 
117 Back propagation 
118 Gradient Descent 
119 ¢¿nk¿ yatērēmlarēn ­oĵu bu alana yapēlmaktadēr. 
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Denetimli ºĵrenme algoritmalarēnda veriler, belirli bir kategori veya sonu­la etiketlenirken, 

denetimsiz ºĵrenmede verilerin anlamēna dair herhangi bir ºn bilgi olmadan ºr¿nt¿ler ve 

iliĸkiler bulunur. Baĸka bir deyiĸle, denetimsiz makine ºĵrenmesi algoritmalarē, herhangi bir 

insan m¿dahalesi olmadan gizli ºr¿nt¿leri ve verileri bulur, yani modele ºnceden ­ēktē 

verilmez. Eĵitim modeli yalnēzca girdi parametre deĵerlerine sahiptir ve gruplarē veya kalēplarē 

kendi baĸēna keĸfeder (Wang ve Biljecki, 2022). 

 

 

 

ķekil 40. Denetimsiz ¥ĵrenme T¿rleri 

Denetimsiz ºĵrenme, ķekil 40ôta gºsterildiĵi gibi k¿meleme, boyut azaltma ve birliktelik 

kuralē ºĵrenme olmak ¿zere 3 farklē t¿rde yapēlabilmektedir. K¿meleme algoritmalarēna ºrnek 

olarak k-ortalamalar120, polinomal ve hiyerarĸik k¿meleme verilebilir. Boyut azaltma 

algoritmalarēna ºrnek olarak da temel bileĸenler analizi ve ­ekirdek temel bileĸenler analizi 

verilebilir. Birliktelik kuralē ºĵrenmesinde ise apriori algoritmasē ºrnek olarak verilebilir. K-

ortalamalar ve hiyerarĸik k¿meleme gibi algoritmalar, benzer veri noktalarēnē i­sel 

ºzelliklerine gºre gruplandērēr. Temel bileĸen analizi, temel bilgileri korurken verilerin 

karmaĸēklēĵēnē azaltmaya yardēmcē olur. Denetimsiz ºĵrenme algoritmalarēnda, doĵruluĵu 

direkt olarak ºl­ebilmek i­in etiketli ­ēktēlar olmadēĵēndan net deĵerlendirme metrikleri yoktur. 

Bu nedenle sonu­larē deĵerlendirmek daha zordur ve dolaylē yollarla yapēlēr. Araĸtērmacēlar, 

ºĵrenilen kalēplarēn etkinliĵini deĵerlendirmek i­in genellikle gºrselleĸtirme teknikleri 

(daĵēlēm grafikleri veya dendrogramlar) ile k¿me doĵrulama yºntemleri (Sihouette skoru ve 

Davies-Bouldin indeksi vb.) ile doĵruluk skorunu ºl­meye ­alēĸēr (Palacio-Nino ve Berzal, 

2019). Denetimsiz ºĵrenme algoritmalarē; gºr¿nt¿ iĸleme (Samiappan vd., 2018; Qiao, 2022; 

¥rdek ve Borgianni, 2023), doĵal dil iĸleme (Solan vd., 2005; M®ndez-Cruz vd., 2024), veri 

sēkēĸtērma (Grzymala-Busse ve Than, 1993; Pe¶aranda, Rea¶o ve Silla, 2022), veri k¿meleme 

(Greene, Cunningham ve Mayer, 2008; Chander ve Vijaya, 2021) ve anomali tespiti 

(Kēzēlkaya, 2019; Bouman, Bukhsh ve Heskes, 2024) gibi gºrevlerde kullanēlmaktadēr. 

 

 

 

 

                                                 
120 k-Means 

Denetimsiz ¥ĵrenme 
K¿meleme 

Boyut Azaltma 

Birliktelik Kuralē ¥ĵrenme 
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ķekil 41. Denetimsiz ¥ĵrenme Akēĸ Diyagramē 

Kaynak: (Ghareeb, vd., 2022, s. 5) 

Eĵitim verisi ­oĵunlukla veritabanlarē, sensºrler, g¿nl¿k dosyalarē (loglar) veya sosyal medya 

gibi ­eĸitli kaynaklardan elde edilip, model eĵitimi ºncesinde verinin analize uygun h©le 

getirilmesi amacēyla bir dizi ºn iĸleme adēmē ger­ekleĸtirilir. Bu adēmlar; eksik veya hatalē 

deĵerlerin tespiti ve d¿zeltilmesi, uygun veri t¿rlerine dºn¿ĸt¿rme, aykērē deĵerlerin yºnetimi 

ve ºl­ekleme iĸlemlerini i­erir. ¥znitelik ­ēkarēmē aĸamasēnda, etiketlenmiĸ veri bulunmadēĵē 

i­in, algoritmalar veri setinde yer alan ºrnekler arasēndaki yapēsal benzerlikleri, ºr¿nt¿leri ya 

da gizli yapēlarē kendiliĵinden keĸfetmeye ­alēĸēr. ¥znitelik se­imi s¿recinde ise, y¿ksek 

boyutluluk problemine karĸē etkili olacak bi­imde, anlamlē ve bilgi a­ēsēndan zengin 

deĵiĸkenlerin belirlenmesi i­in ­eĸitli istatistiksel yºntemler kullanēlabilir.  Bu hazērlēk 

s¿recinin ardēndan, uygun denetimsiz ºĵrenme algoritmalarē (ºrneĵin, k¿meleme veya boyut 

indirgeme yºntemleri) veri setine uygulanēr. Model, ºnceden tanēmlanmēĸ sēnēf etiketleri 

olmadan, veri i­indeki doĵal yapēlarē keĸfederek ºĵrenme s¿recini ger­ekleĸtirir. Bºylece, 

insan m¿dahalesi olmadan, veri setindeki ºr¿nt¿ler, benzerlikler veya yapēlar ortaya ­ēkarēlēr.  

Denetimsiz ºĵrenme i­in kullanēlan etiketsiz veriler X121, Instagram, Reddit ve Facebook gibi 

sosyal medya platformlarēnda bulunabilir. Bu etiketsiz verilerin gizli kalmēĸ anlamlarēnē 

keĸfedebilmek i­in, sistemin bulduĵu kalēplara veya k¿melere gºre bu verileri sēnēflandēran bir 

algoritmaya ihtiya­ duyulmaktadēr. K¿meleme analizi, veri setlerindeki gruplarē veya gizli  

kalmēĸ iliĸkileri a­ēĵa ­ēkarmak i­in sēklēkla kullanēlmaktadēr (Oyewole ve Thopil, 2023).  

                                                 
121 Twitter 

Eĵitim Verisi ¥znitelik ¢ēkarēmē 

¥znitelik Matrisi 

Model 

Eĵitimi 
Model 

Model Deĵerlendirme 

Eĵitim S¿reci 

Yeni Veriler ¥znitelik ¢ēkarēmē 

¥znitelik Vektºr¿ 

Tahmin  
K¿me 

Etiketleri 

Tahmin S¿reci 
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Denetimsiz ºĵrenme algoritmalarē da benzer dijital arĸiv materyallerinin (veri, gºr¿nt¿ vb.) 

k¿melenmesinde ve anomali tespitinde kullanēlabilmektedir. 

2.8.1.2.1. k-Ortalamalar 

k-Ortalamalar; genellikle ­ok boyutlu bir veri setinin, ºnceden belirlenmiĸ bazē kriterlere gºre 

birbirlerine benzeyecek ĸekilde gruplara (k¿melere) ayrēldēĵē ve bu ĸekilde sēnēflandērēldēĵē 

denetimsiz bir makine ºĵrenmesi algoritmasēdēr (Oti vd. 2021, s. 64). Baĸka bir deyiĸle bu 

algoritma, veriyi Ὧ k¿meye bºler ve k¿meler i­indeki varyansē en aza indirip k¿me 

merkezlerini yinelemeli olarak iyileĸtirir. Ayrēca, merkez122 tabanlē bir ºĵrenme algoritmasē 

olarak da bilinir (Mawati, Sumertajaya ve Afendi, 2014). 

Algoritma, ºncelikle ʈȟʈȟȣʈ Ὧ baĸlangē­ k¿me merkezlerinin atanmasēyla baĸlar. 

Ardēndan her bir veri noktasē en yakēn merkeze atanēr, sonra g¿ncelleme adēmēnda merkezler, 

o k¿meye atanmēĸ t¿m noktalarēn ortalamasē olarak yeniden hesaplanēr ve merkezler 

sabitlenene kadar atama ve g¿ncelleme adēmlarē tekrar tekrar uygulanēr. Veri noktalarēnēn en 

yakēn merkeze atanmasēnda mesafeler hesaplanēr. Her bir veri noktasē ὼ, ¥klid mesafesine 

gºre merkez noktasē en yakēn olan k¿meye atanēr: 

 ὧ ὥὶὫɴρȟςȟȣȟËÍÉÎᴁὼ ʈȿȿ (2.64) 

 

Form¿lde ὧ, ὼ noktasēna atanan k¿meyi; ʈ, Ὧ k¿mesinin aĵērlēk merkezini ve ᴁὼ ʈȿȿ 

ise ¥klid mesafesinin karesini ifade etmektedir. Hesaplamalar sonunda minimum mesafeyi 

saĵlayan k¿me indeksi (Ὧ) bulunmuĸ olur (Singh, 2021). 

Her bir k¿me Ὧ i­in yeni aĵērlēk merkezi, o k¿meye atanan t¿m noktalarēn ortalamasē olarak 

hesaplanēr: 

 ʈ
ρ

ȿὛȿ
ὼ

ὛɴὯ

 (2.65) 

 

Form¿lde Ὓ, Ὧ k¿mesine atanan t¿m noktalarēn k¿mesini; ȿὛȿ, k k¿mesindeki nokta sayēsēnē 

ve ὼ ise Ὧ k¿mesindeki veri noktalarēnē ifade etmektedir. Bu adēm ise, algoritmanēn yeniden 

atama ve merkez g¿ncelleme dºng¿s¿n¿n bir par­asēdēr.  Ķĸlem, merkezler sabitlenene kadar 

tekrarlanēr. 

k-Ortalamalar, k¿me i­i kareler toplamēnē en aza indirir, bu aynē zamanda bozulma123 olarak 

da bilinir. Bu durumda ama­ fonksiyonu ĸu ĸekilde form¿le edilir (Ding vd., 2016): 

                                                 
122 Centroid 
123 Distortion 
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 ὐ ᴁὼ ʈᴁ

ὛɴὯ

 (2.66) 

 

Form¿lde ὐ toplam bozulmayē ve ᴁὼ ʈᴁ, bir nokta ile ona atanmēĸ k¿me merkezi 

arasēndaki ¥klid uzaklēĵēnēn karesini ifade etmektedir. Algoritma, ὐônin ºnemli ºl­¿de 

azalmayē bēraktēĵē noktada yakēnsamaktadēr. 

 
ķekil 42. k-Ortalamalar Grafiĵi 

ķekil 42ôde ºrnek bir k-ortalamalar grafiĵi gºsterilmektedir. Yaklaĸēk 1000 veri noktasē 

kullanēlarak elde edilen diyagramda k deĵeri 4 se­ilerek 4 ayrē veri grubu k¿melenmiĸtir. Her 

bir k¿menin merkez noktasē ise siyah nokta ile iĸaretlenmiĸtir. Grafikte, k¿melerin iyi bir 

ayrēma tabi tutulduĵu gºr¿lmektedir. Ķ­ i­e ge­miĸ k¿me gruplarē da bulunmadēĵēndan, 

modelin, gºzlemleri benzerliĵe gºre olduk­a iyi gruplandērdēĵē sºylenebilir. 

2.8.1.2.2. Hiyerarĸik K¿meleme 

Hiyerarĸik k¿meleme, verileri k¿me hiyerarĸisine gºre bºl¿mlendirmek i­in kullanēlan 

denetimsiz makine ºĵrenmesi algoritmalarēndan biridir. Algoritmada herhangi bir k¿me 

sayēsēnēn ºnceden belirlenmesi gerekmemektedir (Arslan, 2021, s. 352). Hiyerarĸik k¿meleme 

algoritmasē, ­eĸitli k¿me gruplarē elde etmek i­in farklē seviyelerde kesilebilen ve 

dendrogram124 adē verilen aĵa­ benzeri bir yapē oluĸturur. Toplayēcē125 ve bºl¿c¿126 olmak 

¿zere iki farklē t¿r¿ bulunmaktadēr. Toplayēcē hiyerarĸik k¿melemede veri setindeki her bir 

                                                 
124 K¿meleme algoritmalarēnda ayrē veri noktalarēnēn ­eĸitli benzerlik veya mesafe d¿zeylerinde nasēl birleĸtirildiĵini veya 

bºl¿nd¿ĵ¿n¿ gºsteren diyagram. 
125 Agglomerative 
126 Divisive 
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eleman, ayrē bir k¿me olarak kabul edilir. Daha sonra ise benzer ºzniteliklere sahip k¿meler 

bir araya gelerek tek bir k¿me elde edilmeye ­alēĸēlēr. T¿m veri noktalarē bir k¿meye ait olana 

kadar en yakēn k¿meler yinelemeli olarak birleĸtirili r (Roux, 2018). Toplayēcē hiyerarĸik 

k¿meleme adēmlarē ĸu ĸekilde sēralanabilir: 

¶ Uzaklēk matrisinin hesaplanmasē (her veri noktasē ­ifti arasēndaki benzerlik/benzersizlik 

ºl­¿s¿), 

¶ Her bir veri noktasēnēn tek bir k¿me olarak baĸlatēlmasē, 

¶ Bir baĵlantē kriterine gºre en yakēn iki k¿menin birleĸtirilmesi, 

¶ Uzaklēk matrisinin g¿ncellenmesi, 

¶ Sadece bir k¿me kalana kadar iĸlemlerin tekrarlanmasē (Smarika vd., 2015). 

Herhangi bir baĵlantē yºntemi uygulanmadan ºnce, tekil veri noktalarē arasēndaki mesafelerin 

ºl­¿lmesi gerekmektedir. Yaygēn olarak ºl­¿m metrikleri arasēnda ¥klid, Manhattan ve 

Kosin¿s benzerliĵi mesafesi bulunmaktadēr. Ķlgili metriklerin form¿lleri sērasēyla ĸu ĸekilde 

a­ēklanabilir: 

 Ὠὃȟὄ ὃ ὄ  (2.67) 

 

Form¿lde ὃȟὄ), iki veri noktasēnē; ὃȟὄ , ὃ ve ὄônin ºznitelik deĵerlerini; ὲ ise ºznitelik 

sayēsēnē ifade etmektedir. Bu form¿l, iki nokta arasēndaki doĵrusal uzaklēĵē hesaplar. 

 Ὠὃȟὄ ȿὃ ὄȿ (2.68) 

 

Manhattan mesafesi, iki nokta arasēndaki eksen mutlak farklarēnēn toplamēnē verir. 

 
ÃÏÓὃȟὄ  

В ὃὄ

В ὃ В ὄ

  
(2.69) 

 

Kosin¿s benzerliĵi ise, iki vektºr arasēndaki a­ēsal benzerliĵi ºl­er, ºzellikle metin madenciliĵi 

ve y¿ksek boyutlu verilerde kullanēlēr. 

Hiyerarĸik k¿melemede baĵlantē kriterleri ise noktalar arasēndaki ikili uzaklēklara dayalē olarak 

k¿meler arasēndaki uzaklēĵēn nasēl ºl­¿leceĵini tanēmlar. Baĵlantē kriterleri; tekil  baĵlantē, tam 

baĵlantē, ortalama baĵlantē, aĵērlēk merkezi baĵlantē ve Ward baĵlantē yºntemleri olarak 

sēnēflandērēlabilir (Vijaya, Sharma ve Batra, 2019). 
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Tekil  baĵlantē iki k¿me arasēndaki mesafeyi, bir k¿menin herhangi bir ¿yesi ile diĵer k¿menin 

herhangi bir ¿yesi arasēndaki minimum mesafe olarak tanēmlar ve form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilir: 

 Ὠ  ø ὅȟὅ  
άὭὲ

ὼɴ ὅὭȟώᶰὅὮ
 Ὠὼȟώ (2.70) 

 

Form¿lde ὅ ve ὅ iki k¿meyi; Ὠὼȟώ ise ὼ ve ώ noktalarē arasēndaki mesafeyi ifade 

etmektedir. 

Tam baĵlantē ise farklē k¿melerde bulunan noktalar arasēndaki maksimum mesafeyi kullanēr: 

 Ὠ  ø ὅȟὅ  
άὥὼ

ὼɴ ὅὭȟώᶰὅὮ
 Ὠὼȟώ (2.71) 

 

Tam baĵlantē, en kºt¿ durumdaki (en uzak) mesafeyi dikkate aldēĵē i­in daha sēkē k¿meler 

oluĸturma eĵilimindedir. 

Ortalama baĵlantē k¿meler arasēndaki mesafeyi, her k¿meden bir tane olmak ¿zere t¿m nokta 

­iftleri arasēndaki ortalama mesafe olarak hesaplar ve form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilir: 

 Ὠ  ø ὅȟὅ  
ρ

ȿὅȿ ὅ
 Ὠὼȟώ

ὅɴὮὅɴὭ

 (2.72) 

 

Form¿lde ȿὅȿ ve ὅ , ὅ ve ὅ k¿melerindeki nokta sayēsēnē ifade etmektedir. Bu yºntem, tekil 

baĵlantē ile tam baĵlantē arasēnda bir denge kurar. 

Aĵērlēk merkezi baĵlantē, iki k¿menin ortalama vektºrleri arasēndaki mesafeyi hesaplar ve 

form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilir: 

 
ʈ

ρ

ȿὅȿ
ὼ

ὅɴὭ

ȟ ʈ
ρ

ὅ
ώ

ὅɴὮ

 ὺὩ Ὠø   ø ὅȟὅ

Ὠʈ
 
ȟʈ  

(2.73) 

 

Form¿lde ʈ ve ʈ , ὅ ve ὅ k¿melerinin merkezlerini ifade etmektedir.  

Ward baĵlantē yºntemi ise toplam k¿me i­i varyansē en aza indirir. ὅ ve ὅ k¿meleri 

birleĸtirilirken, toplam k¿me i­i kareler toplamēndaki artēĸ hesaplanēr. Birleĸtirme kriteri, 

varyansta en k¿­¿k artēĸa neden olan ­ifttir: 

 Ўὅȟὅ  
ȿȿ

ȿȿ
 Ὠ ʈ

 
ȟʈ   (2.74) 

 



138 

 

Form¿lde Ўὅȟὅ , ὅ ve ὅ k¿meleri birleĸtirildiĵinde k¿me i­i varyanstaki artēĸē; ȿὅȿ ve ὅ , 

ὅve ὅ k¿melerindeki hacmi, yani nokta sayēsēnē; ʈ
 
ȟʈ , k¿melerin merkezlerini ve 

Ὠ ʈ
 
ȟʈ  ise aĵērlēk merkezleri arasēndaki ¥klid uzaklēĵēnēn karesini ifade etmektedir. Bu 

yºntem, nispeten eĸit b¿y¿kl¿kte k¿meler oluĸturma eĵilimindedir ve k¿meler k¿resel bir ĸekle 

sahip olduĵunda daha etkili olmaktadēr. 

Dendrogram, hiyerarĸik k¿melemede birleĸtirme iĸlemini gºsteren aĵa­ benzeri bir 

diyagramdēr. Dallarēn y¿ksekliĵi, k¿melerin birleĸtirildiĵi mesafeyi temsil eder ve se­ilen bir 

y¿kseklikte kesilerek farklē k¿me gruplarē oluĸturulabilir. 

 
ķekil 43. Hiyerarĸik K¿meleme Grafiĵi 

ķekil 43ôte hiyerarĸik k¿melemenin farklē uzaklēk ºl­¿m metrikleri ile hesaplanan deĵerlerinin 

ºrnek dendogramlarē gºr¿lmektedir. Her bir ºl­¿m metriĵinin farklē sayēda dallara ayrēldēĵē 

gºr¿lebilir. Grafiklerde ortalama-merkezi ile tam-ward baĵlantē ­iftlerinin hemen hemen aynē 

bºl¿mlendirmelere sahip olduĵu gºr¿lebilirken, hesaplama farklēlēklarē nedeniyle k¿melerin 

boyut ve renk baĵlantēlarē deĵiĸmektedir. 

Bºl¿c¿127 hiyerarĸik k¿meleme ise toplayēcē k¿melemenin tam tersidir. Bu yºntemde daha 

k¿­¿k k¿meleri birleĸtirmek yerine algoritma, t¿m veri noktalarēnē i­eren tek bir b¿y¿k k¿me 

ile baĸlar ve ardēndan veri noktalarē, her biri tek bir gºzlem i­erecek ĸekilde veya bir durdurma 

                                                 
127 Divisive 
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kriteri saĵlanana kadar ºzyinelemeli olarak daha k¿­¿k alt k¿melere ayrēlēr. Bºl¿c¿ k¿meleme 

hesaplama a­ēsēndan maliyetlidir. Dolaysēyla uygulamalarda pek tercih edilmemektedir  

(Ezugwu vd., 2022).  

2.8.1.2.3. DBSCAN128 

DBSCAN, noktalarēn yoĵunluĵuna dayalē olarak verilerdeki k¿meleri tanēmlamak i­in 

kullanēlan yoĵunluk tabanlē bir k¿meleme algoritmasē olup, rastgele ĸekle sahip k¿meleri 

otomatik olarak keĸfeder ve g¿r¿lt¿ noktalarēnē (aykērē deĵerler) tanēmlar (Bhattacharjee ve 

Mitra, 2021). DBSCAN iki temel parametreye dayalē olarak ­alēĸēr:  

¶ Ů (Epsilon): Noktalarēn komĸu olarak kabul edildiĵi yarē­ap, 

¶ MinPts (Minimum Noktalar): Yoĵun bir bºlge (k¿me) oluĸturmak i­in gereken 

minimum nokta sayēsē. 

DBSCAN algoritmasēnda ­ekirdek nokta, kendi Ů (epsilon) yarē­apēndaki komĸuluĵunda, 

kendisi de dahil olmak ¿zere en az MinPts kadar noktaya sahip olan veri noktasēdēr. Sēnēr 

noktasē ise bir ­ekirdek noktasēnēn Ů komĸuluĵunda yer alan, ancak kendi komĸuluĵunda 

MinPts sayēsēnē saĵlayamadēĵē i­in ­ekirdek nokta olamayan noktadēr. G¿r¿lt¿ ya da aykērē 

deĵer olarak adlandērēlan noktalar ise herhangi bir ­ekirdek noktanēn Ů komĸuluĵunda yer 

almayan ve sēnēr nokta ºzelliĵi de gºstermeyen veri noktalarēdēr (Schubert vd. 2017, s. 2). 

Bir p noktasēnēn Ů komĸuluĵu ĸu ĸekilde tanēmlanabilir: 

 ὔ ὴ  ήɸ Ὀ ȿ Ὠὴȟή ʀ  (2.75) 

 

Eĸitlikte Ὀ, veri setini; Ὠὴȟή, mesafe fonksiyonunu; ʀ ise komĸuluk yarē­apēnē ifade 

etmektedir. Bu form¿l ὴôden ʀ uzaklēktaki t¿m ή noktalarēnē bulur. Baĸka bir deyiĸle, ὴônin 

komĸuluk alanē belirlenmiĸ olur. 

Bir p noktasē ise, aĸaĵēdaki durumlarda ­ekirdek nokta olarak kabul edilir: 

 ȿὔ ὴȿ  ὓὭὲὭάόάὔέὯὸὥ  (2.76) 

 

Burada ȿὔ ὴȿ,  ὴônin ʀ komĸuluĵundaki nokta sayēsēnē ve ὓὭὲὭάόάὔέὯὸὥ ise yoĵunluk 

i­in gereken kullanēcē tanēmlē minimum nokta sayēsēnē ifade etmektedir. Eĵer bir nokta bu 

koĸulu saĵlēyorsa, bir k¿menin temelini oluĸturur. 

Bir ή noktasē, aĸaĵēdaki durumlarda bir ­ekirdek nokta ὴôden doĵrudan yoĵunluĵa eriĸebilirdir: 

 ήɸ ὔ ὴ ὺὩ ȿὔ ὴȿ ὓὭὲὭάόάὔέὯὸὥ (2.77) 

                                                 
128 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 



140 

 

Baĸka bir deyiĸle, doĵrudan yoĵunluĵa eriĸebilirlik tek yºnl¿ olup sadece ­ekirdek noktadan 

diĵer noktalara doĵru tanēmlēdēr. 

Bir ή noktasē, ὴ noktasēndan yoĵunluk-eriĸilebilir ise, aĸaĵēdaki koĸullarē saĵlayan ὴȟὴȟȣὴ 

dizisi vardēr: 

 ὴ ὴȟὴ ή ὺὩ ὬὩὶ ὴ  ὲέὯὸὥίȟὴ ὲέὯὸὥί ὲὨὥὲ ὨέøὶόὨὥὲ ώέøόὲὰόøὥ ὩὶὭĥὭὰὩὦὭὰὭὶὨὭὶ (2.78) 

 

Baĸka bir ifadeyle bu koĸul; k¿melerin yoĵunluk baĵlantēlē noktalarēn bir araya getirilmesiyle 

oluĸturulduĵu anlamēna gelmektedir. Yani, bir ­ekirdek noktadan baĸlayarak birbirine 

zincirleme ĸeklinde doĵrudan baĵlē noktalardan oluĸan bir yol varsa, hedef nokta yoĵunluk 

eriĸilebilir kabul edilir (Ester vd., 1996). 

Ķki ὴ ve ή noktasē, ὴ ve ήônun her ikisinin de έ noktasēndan yoĵunluĵa eriĸilebilir olduĵu 

¿­¿nc¿ bir έ noktasē varsa yoĵunluk baĵlantēlē olarak kabul edilir. 

 έɱɸ Ὀ ĘώὰὩ ὯὭ ὴ ὺὩ ήȟέ ὲέὯὸὥί ὲὨὥὲ ώέøόὲὰόøὥ ὩὶὭĥὭὰὩὦὭὰὭὶὨὭὶ (2.79) 

 

Bu koĸul, doĵrudan eriĸilebilir olmasa bile ὴ ve ή noktalarēnēn aynē ¿­¿nc¿ bir merkezden 

(­ekirdek nokta) eriĸilebilir olmalarē durumunda aynē k¿meye ait kabul edilebileceĵini 

gºstermektedir (Lasek, t.y.).  

Eĵer bir nokta ὴ, herhangi bir ­ekirdek noktadan yoĵunluĵa eriĸilebilir deĵilse g¿r¿lt¿ (aykērē 

deĵer) olarak kabul edilir: 

 ὴɵ ὑİάὩ

İ  İ

 (2.80) 

 

Bu gºsterim, ὴ noktasēnēn hi­bir k¿meye ait olmadēĵēnē ve bu nedenle algoritma tarafēndan 

k¿me dēĸē olarak iĸaretlendiĵini ifade etmektedir.  

DBSCAN; k¿me sayēsēnē belirtmeden k¿meleri otomatik olarak bulmasē, k-ortalama 

algoritmasēndan farklē olarak rastgele ĸekillerdeki k¿meleri tespit edebilmesi ve g¿r¿lt¿ 

noktalarēnē tanēmlamasē gibi ºzellikleri nedeniyle sēklēkla kullanēlmaktadēr (Hu vd., 2021). 
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ķekil 44. DBSCAN K¿meleme Grafiĵi 

ķekil 44ôte DBSCAN algoritmasē kullanēlarak oluĸturulan gºrsel bulunmaktadēr. Burada dikkat 

edilmesi gereken nokta; k¿melemenin otomatik olarak bulunmasē ve desen ĸeklinin dairesel 

olmasēdēr. ʀ deĵeri 0,1 se­ilerek ve g¿r¿lt¿ler eklenerek gºrselin daha anlaĸēlēr olmasē 

hedeflenmiĸtir. 

2.8.1.2.4. Temel Bileĸen Analizi129  

Temel bileĸen analizi, denetimsiz ºĵrenmede kullanēlan bir boyut azaltma tekniĵidir. Y¿ksek 

boyutlu verileri m¿mk¿n olduĵunca fazla varyansē koruyarak daha d¿ĸ¿k boyutlu bir uzaya 

dºn¿ĸt¿r¿r. Bu ºzelliĵi sayesinde gºrselleĸtirmede, g¿r¿lt¿ azaltmada ve modellerin 

verimliliĵini artērmada sēkēklēka kullanēlmaktadēr (Oja, 2002). Temel bileĸen analizi, verideki 

varyasyonu en fazla yakalayan yeni eksenler (yani temel bileĸenler) bularak ­alēĸēr. Bu 

bileĸenler korelasyonsuzdur ve a­ēkladēklarē varyans miktarēna gºre sēralanēr. Algoritma ĸu 

adēmlardan oluĸur: 

¶ Verilerin standardizasyonu, 

¶ Kovaryans matrisininin hesaplanmasē, 

¶ ¥zdeĵerlerin ve ºzvektºrlerin hesaplanmasē, 

¶ Ana bileĸenlerin sēralanmasē ve se­ilmesi, 

¶ Verilerin yeni uzaya dºn¿ĸt¿r¿lmesi (Greenacre vd., 2023). 

                                                 
129 Principal Component Analysis-PCA 



142 

 

Temel bileĸen analizi uygulanmadan ºnce, her bir ºzelliĵin ortalamasē 0 ve varyansē 1 olacak 

ĸekilde veri seti standartlaĸtērēlabilir. Bºylece t¿m ºzelliklerin modele eĸit ĸekilde katkēda 

bulunmasē saĵlanmēĸ olur: 

 ὢĘë ĥ

ὢ ʈ

ʎ
 (2.81) 

 

Form¿lde ὢ, orijinal veri matrisini (άĬὲ ÂÏÙÕÔÌÁÒąÎÄÁ, burada ά ºrnek sayēsē ve ὲ ºznitelik 

sayēsēdēr); ʈ, her bir ºzniteliĵin ortalamasēnē ve ʎ ise her bir ºzniteliĵin standart sapmasēnē 

ifade etmektedir. 

Kovaryans matrisi kullanēlarak yapēlan korelasyon ĸu ĸekilde hesaplanēr: 

 ὅ
ρ

ά ρ
ὢĘë ĥὢĘë ĥ (2.82) 

 

Form¿lde ὅ, ὲĬὲ boyutlarēndaki kovaryans matrisini; ὢĘë ĥ, standartlaĸtērēlmēĸ veri 

matrisinin transpozunu; ά ise ºrnek sayēsēnē ifade etmektedir (Sneha ve Fong, 2023). 

Kovaryans matrisindeki her bir ὅ  elemanē, Ὥ ve Ὦ ºzellikleri arasēndaki kovaryansē temsil eder: 

 ὅ
ρ

ά ρ
ὼ ὼӶὼ ὼӶ (2.83) 

 

Form¿lde ὅ , Ὥ ve Ὦ ºzelliklerinin kovaryansēnē; ὼ , Ὧ. gºzlemdeki Ὥ. ºzellik deĵerini; ὼӶ, Ὥ. 

ºzelliĵin ortalamasēnē; ά, gºzlem sayēsēnē ifade etmektedir. Eĵer Ὥ Ὦ ise; ὅ , Ὥ. ºzelliĵin 

varyansēnē temsil eder. 

¥zdeĵerler ile ºzvektºrlerin hesaplanmasē ise ĸu eĸitlikle saĵlanēr: 

 ὅ ‗ὺ (2.84) 

 

Denklemde ὅ, ὲὼὲ boyutlarēndaki kovaryans matrisini; ὺ, ºzvektºr¿130 (temel bileĸen); ‗ ise 

ºzdeĵeri131 (a­ēklanan varyans) ifade etmektedir.  

¥zdeĵerler azalan sērada sēralanēr ve karĸēlēk gelen ºzvektºrler temel bileĸenleri oluĸturur. Ὧ. 

temel bileĸen tarafēndan a­ēklanan varyans y¿zdesinin form¿l¿ aĸaĵēdaki gibidir: 

 
‗

В ‗
 (2.85) 

 

                                                 
130 Eigenvector 
131 Eigenvalue 
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¥rnek olarak; boyutluluk azaltēlērken, en b¿y¿k ὴ temel bileĸeni se­ildikten sonra varyansēn 

%95ôi korunabilir: 

 
‗

В ‗
πȢωυ (2.86) 

 

Orijinal veri seti kullanēlarak da yeni d¿ĸ¿k boyutlu uzaya yansētēlmēĸ olur. 

 ὤ ὢĘë ĥ ὠ (2.87) 

 

Form¿lde ὤȟ yeni uzayda άὼὴ boyutlarēnda dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ veriyi; ὠ ise en b¿y¿k ὴ 

ºzvektºr¿n matrisini ὲὼὴ ifade etmektedir. Bu iĸlem ile orijinal veri, varyansē en fazla 

koruyacak ĸekilde se­ilen temel bileĸenlere yansētēlēr ve verilerin daha d¿ĸ¿k boyutlu bir 

gºsterimini saĵlar (Sankar, 2021). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 45. Temel Bileĸen Analizi Boyut Azaltma Grafiĵi 

ķekil 45ôte 3 boyutlu bir verinin temel bileĸen analizi uygulanarak 3 boyuttan 2 boyuta 

dºn¿ĸt¿r¿ld¿ĵ¿ gºsterimler yer almaktadēr. 

2.8.1.2.5. Birliktelik Kuralē ¥ĵrenmesi 

Birliktelik kuralē ºĵrenmesi, b¿y¿k veri k¿melerinde gizli kalmēĸ iliĸkileri ve ºr¿nt¿leri 

keĸfetmek i­in kullanēlan denetimsiz ºĵrenme t¿r¿d¿r. Bazē yayēnlarda iliĸki kuralē analizi ve 

iliĸki kuralē madenciliĵi olarak da bilinir (Liu, 2025, s. 317). Genellikle pazar sepeti analizinde, 

ºneri sistemlerinde ve dolandērēcēlēk tespitinde kullanēlan bu ºĵrenme t¿r¿, ºnceden 

tanēmlanmēĸ etiketler gerektirmemektedir. Bunun yerine algoritma, sēk gºr¿len ºĵe k¿melerini 

bulur ve ºĵelerin birbirleriyle nasēl iliĸkili olduĵunu tanēmlayan kurallar t¿retir. Birliktelik  

kuralē ºĵrenmesi, diĵer makine ºĵrenmesi t¿rlerine gºre daha g¿­l¿ bir veri analizi avantajēna 
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sahiptir. Makine ºĵrenmesindeki veri analizi; otomatik analitik model kurulumu ve verilerdeki 

iliĸkileri analiz etmeye daha az vurgu yapmasē nedeniyle veri madenciliĵinden ayrēlmaktadēr 

(Haleem vd., 2022; Rane vd., 2024). Baĸka bir deyiĸle veri analizinde veriler arasēnda gizli 

iliĸkilerin aranmasē, aynē zamanda ºr¿nt¿lerin belirlenmesi birincil odak noktasēdēr. Birliktelik 

kuralē ºĵrenmesi, boyut azaltma algoritmasēna daha ­ok benzer (Cassisi vd., 2012).  

2.8.1.3. Pekiĸtirmeli ¥ĵrenme132 

Pekiĸtirmeli ºĵrenme, bir ºĵrenicinin deneme yanēlma yoluyla eylemlerini optimize etmeyi 

ºĵrendiĵi ve ardēĸēk karar almaya odaklanan bir makine ºĵrenmesi alt alanēdēr. Pekiĸtirmeli 

ºĵrenme, bir ºd¿l sinyalini en ¿st d¿zeye ­ēkarmak i­in ne yapēlacaĵēnē, yani durumlarē 

eylemlere nasēl eĸleyeceĵini ºĵrenmek ¿zerine kuruludur (Ming vd., 2009). Algoritmada, 

ºĵreniciye hangi eylemleri yapmasē gerektiĵi sºylenmez, bunun yerine hangi eylemlerin en 

fazla ºd¿l¿ getirdiĵi denenerek keĸfedilmelidir. Zorlayēcē durumlarda, eylemler yalnēzca anlēk 

ºd¿l¿ deĵil, aynē zamanda bir sonraki durumu ve bunun aracēlēĵēyla t¿m sonraki ºd¿lleri de 

etkileyebilir. Deneme-yanēlma s¿reci ve gecikmeli ºd¿l, pekiĸtirmeli ºĵrenmenin en ºnemli 

iki ayērt edici ºzelliĵidir (Sutton ve Barto, 2018, s. 1-2). Bu yºnleriyle pekiĸtirmeli ºĵrenme 

diĵer makine ºĵrenmesi t¿rlerinden ayrēlmaktadēr.  

Pekiĸtirmeli ºĵrenme, genellikle ºnceden tanēmlē verilerin bulunmadēĵē ortamlarda, otonom 

bir ºĵrenicinin sezgisel kararlar alēp eylemlerinin sonu­larēndan geri bildirim yoluyla 

ºĵrenmesini de esas almaktadēr (Ghasemi ve Ebrahimi, 2024). Pekiĸtirmeli ºĵrenmede temel 

kavramlar aĸaĵēda a­ēklanmēĸtēr: 

¶ Durum: Bir durum; belirli bir zamanda, ºĵrenici tarafēndan algēlandēĵē ĸekliyle, ortamēn 

belirli bir koĸulunu veya yapēlandērmasēnē temsil eder. Durum, ºĵrenicinin se­imler 

yapmasē ve eylemleri se­mesi i­in sahneyi hazērlar ve bu, bir ºĵrenicinin meydana gelen 

her eylem i­in se­ebileceĵi t¿m durumlarē tanēmlar. ¥rneĵin; satran­ta bir durum, 

tahtadaki belirli bir taĸ d¿zeni olabilir. Durumlar, bir ºĵrenicinin i­inde bulunabileceĵi 

ve kararlar almak i­in gºzlemleyebileceĵi durumlardēr. Durumlar ayrēk ve s¿rekli 

(ºrneĵin, bir robotun x ve y koordinatlarē a­ēsēndan konumu) olabilir (Sallans ve Hinton, 

2004; Pandey, Pandey ve Kumar, 2010). 

¶ Eylem: Eylem, bir ºĵrenicinin ­evreyle etkileĸim halindeyken yapabileceĵi olasē 

hareketler veya kararlar k¿mesidir. Se­ili eylem, ºĵrenicinin mevcut durumlarēna ve 

politikasēna gºre istenen hedeflere ulaĸmak i­in izlediĵi stratejinin bir par­asēdēr. 

                                                 
132 Reinforcement Learning 
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¥rneĵin, satran­ta bir taĸē bir kareden diĵerine hareket ettirmek bir eylemdir. Durumlara 

benzer ĸekilde, eylemler de ayrēk ve s¿rekli olabilir. Satran­ ºrneĵi, ayrēk eylemleri 

gºsterir. S¿rekli eylemler i­in de robot hareketleri verilebilir. Bir robot, her ikisi de 

s¿rekli eylem olan koordinatlarēnē ve hareket hēzēnē deĵiĸtirebilir (Sutton ve Barto, 2018; 

Chandak, 2019). 

¶ Politika: Politika, ­evrenin algēlanan durumlarēnē eylemlere eĸleyerek ºĵrenicinin 

davranēĸēnē yºnlendirir ve basit bir fonksiyon, bir arama tablosu veya karmaĸēk bir 

hesaplama olabilir. Politikalar stokastik133 olabilir ve belirli eylemleri ger­ekleĸtirme 

olasēlēĵēnē tanēmlayabilir. Stokastik bir politika, belirli bir durum i­in olasē eylemler 

¿zerinde bir olasēlēk daĵēlēmē tanēmlar. Tek bir eylem se­mek yerine, eylemleri politika 

tarafēndan tanēmlanan olasēlēklara gºre ºrnekler (Lehmann, 2024; Ghasemi ve Ebrahimi, 

2024). 

¶ ¥d¿l: ¥d¿l, pekiĸtirmeli ºĵrenmede olduk­a kritik bir faktºrd¿r ­¿nk¿ her bir zaman 

adēmēnda ºĵrenici bir hedef saĵlar ve ºĵrenicinin zaman i­inde ulaĸmayē ama­ladēĵē hem 

yerel hem de k¿resel hedefleri tanēmlar. ¥d¿ller olumlu olaylarē olumsuz olaylardan 

ayērēr ve eylemlerin sonu­larēna gºre politikalarēn g¿ncellenmesine yardēmcē olur. 

¥d¿ller, ortamēn durumuna ve ger­ekleĸtirilen eylemlere baĵlēdēr. Satran­ ºrneĵinde, 

oyunu kazanmak olumlu bir ºd¿le yol a­arken, puan kaybetmek olumsuz bir ºd¿le yol 

a­ar. Ayrēca, oyun berabere bitebilir ve bu da ºd¿l alēnmamasēna yol a­abilir (Guo, 2017; 

Icarte vd., 2022).  

¶ Ge­iĸ Dinamikleri: Ge­iĸ dinamikleri fonksiyonu, mevcut durum ve eylem verildiĵinde 

yeni bir duruma ulaĸma olasēlēĵēnē tanēmlamaktadēr (Ghasemi ve Ebrahimi, 2024). 

¶ ¢evre Modeli: ¢evre modeli, ­evrenin bir tahminidir ve belirli bir durum ve eylem girdisi 

verildiĵinde neyin mevcut olacaĵēnē (bir sonraki durum ve ºd¿l) haritalandērēr. Bu 

modeller, olasē gelecekteki olaylara dayanarak hangi eylemlerin yapēlmasē gerektiĵini 

belirler ve planlamaya yardēmcē olur. Model kullanan pekiĸtirmeli ºĵrenme yaklaĸēmlarē 

model tabanlē yºntemler ĸeklinde adlandērēlērken, sadece deneme-yanēlma ĸeklinde 

ºĵrenme ise modelsiz yºntemler olarak adlandērēlmaktadēr. Bu ºzellik, soruna uygun 

algoritmalarē se­mek i­in ºnemli bir faktºrd¿r. ¢evrenin dinamikleri, ge­iĸ ve ºd¿l 

fonksiyonu olarak temsil edilebilir (Viano vd., 2020; Epperlein vd., 2022). 

                                                 
133 Bir s¿recin, rastgele deĵiĸkenler ve olasēlēksal sonu­lar i­ermesi durumu. Stokastik sistemler aynē koĸullar altēnda bile 

farklē sonu­lar ¿retebilir. 
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2.8.2. Derin ¥ĵrenme 

Bir iĸin bilgisayar aracēlēĵē ile ger­ekleĸtirilebilmesi i­in yazēlēm s¿re­lerine yºnelik 

algoritmasēnēn bilinmesi gerekmektedir. Algoritma; girdiyi ­ēktēya ­evirmek i­in 

uygulanabilecek temel komut dizilerinin tamamē olarak tanēmlanabilir. Ancak, bazē 

problemleri ­ºzebilmek i­in herhangi bir bilinen algoritma olmayabilir. Problem parametreleri, 

istenen veya istenmeyen durumlarda deĵiĸiklik gºsterebilir ya da kullanēcēya gºre deĵiĸkenlik 

gºsteren ­eĸitli uygulamalar, sabit bir algoritmaya sahip olmayabilir. Hem istenen hem de 

istenmeyen binlerce ºrnekten bir sistemin kolayca ºĵrenmesi, derin ºĵrenme algoritmalarē ile 

saĵlanabilir. G¿n¿m¿z teknolojisinde veri toplama cihazlarē b¿y¿k ºl­¿de dijital veri 

ilettiĵinden, verilerin g¿venilir bir ĸekilde eriĸilebilir, saklanabilir ve iĸlenebilir olmasē, derin 

ºĵrenme d¿nyasē i­in bir avantajdēr.  

Derin ºĵrenme, makine ºĵrenmesi alt sēnēfē olarak kabul edilmektedir (Kumar ve Manash, 

2018). Derin ºĵrenme algoritmalarē, verileri iĸlerken ve karar almada kullanēlmak ¿zere 

ºr¿nt¿ler oluĸtururken insan beynini taklit eder. Klasik bir derin ºĵrenme aĵē, ¿­ veya daha 

fazla katmana sahip bir sinir aĵēndan oluĸur. Ek gizli katmanlara sahip sinir aĵlarēnēn kullanēmē, 

yaklaĸēk tahminler yapabilen tek katmanlē sinir aĵlarēna kēyasla doĵruluk a­ēsēndan daha iyi 

sonu­lar saĵlamaktadēr. Derin ºĵrenme, ¿zerinde ­alēĸmak i­in b¿y¿k miktarda veriye ve 

karmaĸēk yapēsē nedeniyle bu verileri iĸlemek i­in ­ok g¿­l¿ donanēmlara (iĸlemci, ekran kartē, 

RAM vb.) ihtiya­ duyar. Bir derin ºĵrenme modeli, biyolojik nºronlarē taklit eden ­oklu 

nºronlardan oluĸur. D¿nyadaki t¿m verilerin %90ôēnēn son 2 yēlda ¿retilmiĸ olduĵu 

a­ēklanmēĸtēr (Marr, 2018). Bu oran g¿n¿m¿zde olduk­a artmēĸ ve s¿resi daha da kēsalmēĸ 

durumdadēr. ¥zellikle d¿zenli ve etiketlenmiĸ veriler hem arĸiv bilimi hem de derin ºĵrenme 

i­in ­ok ºnemlidir.  

Makine ºĵrenmesi algoritmalarēnda ºznitelik ­ēkarma134 ve se­me135 iĸlemleri, modelin 

baĸarēmēnē doĵrudan etkileyen ve titizlikle y¿r¿t¿lmesi gereken s¿re­lerdir. ¥znitelikler, veri 

setindeki problemi anlatan ºnemli ºzelliklerdir. Makine ºĵrenmesinde ºznitelik ­ēkarēmē ve 

se­imi genellikle ºnceden tanēmlanmēĸ parametreler aracēlēĵēyla elle ger­ekleĸtirilirken, derin 

ºĵrenme modellerinde bu s¿re­, modelin katmanlarē boyunca otomatik ve hiyerarĸik bir 

bi­imde kendiliĵinden ºĵrenilmektedir. Buradaki kritik nokta ise derin ºĵrenmede 

kullanēlacak yapay sinir aĵē mimarisinin uygun ĸekilde tasarlanmasēdēr. Yapay sinir aĵlarē, 

insan beyninin ­alēĸma prensiplerinden esinlenerek geliĸtirilmiĸ, aĵērlēklē baĵlantēlar 

                                                 
134 Feature extraction 
135 Feature selection 
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aracēlēĵēyla birbirine baĵlanan ve her biri kendi belleĵine sahip iĸlem birimlerinden oluĸan 

paralel ve daĵētēk bilgi iĸleme yapēlarēdēr (Elmas, 2021, s. 25). Yapay sinir aĵlarēnda katman 

sayēsē, nºron sayēsē, optimizasyon algoritmasē ve ºĵrenme oranē gibi hiperparametrelere 

olduk­a dikkatli bir ĸekilde karar verilmesi gerekmektedir. Ķlk seferde hiperparametreleri en 

efektif ĸekilde se­mek ­ok zordur. ¢¿nk¿ veriler ve kullanēlan donanēm gibi bir­ok deĵiĸken, 

bu se­imlerden aynē anda etkilenmektedir. Bir hiperparametre; veriden ºĵrenenen modeller 

tasarlarken modelin nasēl olmasē gerektiĵi, ­eĸitli koĸullar gºz ºn¿ne alēnarak modeli 

tasarlayan kiĸiye bērakēlan; probleme, veri setine ve donanēma baĵlē olarak deĵiĸkenlik 

gºsteren parametreler olarak tanēmlanabilir (Yadav vd., 2023). Derin ºĵrenme modelini 

tasarlarken; makine ºĵrenmesi modellerine gºre ­ok daha fazla veriye ihtiya­ duyulmaktadēr 

(Degadwala ve Vyas, 2024). Bunun yanēnda veri seti, ger­ek d¿nya verisini yansētacak ĸekilde 

­eĸitli olmalēdēr.  

 
ķekil 46. Yapay Sinir Aĵē Yapēsē 

Kaynak: (Bre, Gimenez ve Fachinotti, 2018, s. 1430) 

ķekil 46ôda klasik bir yapay sinir aĵēnēn genel yapēsē gºsterilmektedir. Sinir aĵēnēn modeli ¿­ 

ana katmandan oluĸmaktadēr: Giriĸ katmanē, gizli katmanlar ve ­ēkēĸ katmanē. Giriĸ katmanē 

(i), dēĸ kaynaklardan ham veri alan nºronlardan oluĸur. Her bir giriĸ nºronu, veri setinden bir 

ºzniteliĵi veya deĵiĸkeni temsil eder. Aĵ, hiyerarĸik ºzellik ºĵrenmesini saĵlayan birden fazla 

gizli katman (h1,h2,...,hn) i­erir. Gizli katmandaki her bir nºron, ºnceki ve sonraki 

katmanlardaki t¿m nºronlara baĵlanarak tam baĵlantēlē veya yoĵun bir katman oluĸturur. Bu 

baĵlantēlar aĵērlēklēdēr ve her nºron bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve modelin karmaĸēk 

ºr¿nt¿leri ºĵrenmesi saĵlanēr. ¢ēktē katmanē (o) ise, aĵēn son tahminlerini ¿rettiĵi yerdir. ¢ēktē 

nºronlarēnēn sayēsē problem t¿r¿ne baĵlē olarak deĵiĸkenlik gºsterir. Sēnēflandērma gºrevleri 
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i­in ­ēktē nºronlarē sēnēf olasēlēklarēnē temsil ederken; regresyon gºrevleri i­in s¿rekli deĵerler 

¿retili r (Weiss vd., 2022). 

Yapay sinir aĵē geliĸtirirken dengesiz veri k¿mesi, eĵitim/doĵrulama/test yapēsēnēn doĵru 

oranda ayarlanamamasē, bias-varyans sorunu136, aĸērē ºĵrenme137 ve eksik ºĵrenme138 gibi 

sorunlarla karĸēlaĸēlmaktadēr (Khoei, Slimane ve Kaabouch, 2023). Bu sorunlarēn 

giderilmesine iliĸkin tezin ilerleyen bºl¿mlerinde bilgiler verilmiĸtir. 

2.8.2.1. Aktivasyon Fonksiyonlarē 

Aktivasyon fonksiyonlarē, yapay sinir aĵlarēnda ºzellikle bir giriĸ sinyalini, ­ēkēĸ sinyaline 

dºn¿ĸt¿rmek i­in kullanēlēr ve bir sonraki katmana giriĸ olarak beslenir. Baĸka bir deyiĸle, 

aktivasyon fonksiyonu, nºronlarē aktif veya deaktif etmek i­in kullanēlēr. Bir sinir aĵēnēn 

tahmin doĵruluĵu, kullanēlan katman sayēsēna ve daha da ºnemlisi kullanēlan aktivasyon 

fonksiyonunun t¿r¿ne baĵlēdēr. En sēk kullanēlan aktivasyon fonksiyonlarē doĵrusal olmayan 

aktivasyon fonksiyonlarēdēr. Sinir aĵlarēnda d¿ĵ¿m139; giriĸ ºzelliklerinin deĵerlerini i­eren 

giriĸ sinyalinin ve bu deĵerlerin ­arpēldēĵē aĵērlēklarēn ve ºnyargē deĵerlerinin toplandēĵē yerdir 

(L·pez, L·pez ve Crossa, 2022). Aktivasyon fonksiyonu tam olarak bu noktada iĸlevini 

ger­ekleĸtirir. Toplanan aĵērlēklē giriĸi, bir sonraki baĵlē nºrona veya nºron k¿mesine, yani bir 

sonraki katmana ge­iren bir ­ēktē deĵerine dºn¿ĸt¿r¿r. Bu nedenle, d¿ĵ¿mlerin 

ñateĸlenmesindenò sorumlu olan katman, aktivasyon katmanēdēr (Rajanand ve Singh, 2024). 

Fonksiyon giriĸ deĵerlerini iĸledikten sonra, ­ēktēnēn eĸiĵi ge­ip ge­mediĵini kontrol eder ve 

eĵer ge­iyorsa, bir sonraki baĵlē katmanēn nºronlarēna gitmesine izin verir. Bu nedenle, 

aktivasyon fonksiyonu yapay bir nºronda olduk­a ºnemli bir rol oynamaktadēr. 

2.8.2.1.1. Doĵrusal Aktivasyon Fonksiyonu 

Doĵrusal aktivasyon fonksiyonu, ­ēktēnēn girdiye doĵrudan orantēlē olduĵu en basit aktivasyon 

fonksiyonudur. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilir: 

 Ὢὼ ὥὼ ὦ (2.88) 

 

Form¿lde ὼ, girdiyi; ὥ, bir sabit sayēyē ve ὦ, ºnyargēyē ifade etmektedir. En basit haliyle Ὢὼ

ὼ, yani ­ēktēnēn girdiyle aynē olmasē demektir. Fonksiyon, eĵimi ὥ olan d¿z bir ­izgidir, yani 

doĵrusal modellerde kullanēlabilir. 

                                                 
136 Eĵitim hatasē azalērken test hatasēnēn artmasē veya tersi. 
137 Overfitting 
138 Underfitting 
139 Node 
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ķekil 47. Doĵrusal Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 47ôde ºrnek bir doĵrusal aktivasyon fonksiyonunun grafiĵi gºsterilmektedir. ¥zellikle 

regresyon problemlerinde sēklēkla kullanēlmaktadēr. Fonksiyon d¿z bir ­izgi ĸeklinde 

olduĵundan, ­oklu doĵrusal katmanlarēn yēĵēlmasē, modelin kapasitesini artērmaz. 

Matematiksel olarak, doĵrusal fonksiyonlarēn birleĸimi hala doĵrusal bir fonksiyondur 

(Shpilrain ve Sosnovski, 2016). Fakat fonksiyon, karmaĸēk karar sēnērlarēnē ele alamaz ve 

gºr¿nt¿ tanēma veya dil modelleme gibi problemlerdeki ºr¿nt¿leri yakalayamaz. Fonksiyonun 

kullanēldēĵē derin sinir aĵē, sadece girdinin doĵrusal deĵiĸikliklerine uyum saĵlayabildiĵinden 

sinir aĵlarēnēn hatalē ­ēktēlar vermesine neden olur. Bu nedenle, sinir aĵlarēnda doĵrusal 

aktivasyon fonksiyonu yerine ­oĵunlukla doĵrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarē tercih 

edilmektedir (Sharma, Sharma ve Athaiya, 2020).  

2.8.2.1.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, bir girdiyi 0 ile 1 arasēnda bir deĵere eĸleyen matematiksel 

bir fonksiyon olup genellikle ikili sēnēflandērma problemlerinde kullanēlmaktadēr (Hamdan ve 

Roach, 2022). Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilmektedir: 

 Ὢὼ
ρ

ρ Ὡ
 (2.89) 

 

Form¿lde Ὡ, Euler sayēsēnē140; ὼ ise modelin girdisini ifade etmektedir. Ὢὼôin etki alanē 

ger­ek sayēlar k¿mesi olup, īÐ < ὼ < +Ð ve aralēĵē (0,1)ôdir. Giriĸ deĵeri ne kadar b¿y¿kse 

(daha pozitifse), ­ēktē deĵeri 1ôe o kadar yakēn olur. Giriĸ deĵeri ne kadar k¿­¿kse (daha 

negatifse), ­ēktē deĵeri 0ôa daha yakēn olur. 

                                                 
140 ~2.71 
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ķekil 48. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 48ôde ºrnek bir Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafiĵi gºsterilmektedir. Narayanôa gºre 

(1997, s. 70) s¿rekli deĵere sahip bir ­ēktēnēn istendiĵi gºrevler i­in olduk­a uygundur. 

Fonksiyonun deĵeri her zaman artmaktadēr, yani daha b¿y¿k girdiler daha b¿y¿k ­ēktēlara 

karĸēlēk gelir. B¿y¿k veya k¿­¿k x deĵerleri i­in t¿rev 0ôa yaklaĸēr ve bu durum aĵērlēk 

g¿ncellemelerinin ­ok k¿­¿k yapēlmasēna neden olur, baĸka bir deyiĸle kaybolan gradyan 

problemine yol a­ar. Bºyle bir durum, derin sinir aĵlarda eĵitimi yavaĸlatēr. ¢ēkēĸ aralēĵēnēn 

(0,1) olmasē ise gradyan g¿ncellemeleri i­in dengeli olmayabilir ve daha yavaĸ yakēnsamaya 

neden olur.  

2.8.2.1.3. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu 

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, (-1,1) aralēĵēnda deĵerler ¿retir. ¥zellikle sinir 

aĵlarēnēn gizli katmanlarēnda yaygēn olarak kullanēlmaktadēr. Giriĸ verilerinin dºn¿ĸt¿r¿lmesi 

ve gradyan tabanlē optimizasyon hesaplamalarēnda olduk­a kullanēĸlēdēr. Fonksiyon, ºzellikle 

ºzyinelemeli sinir aĵlarēnda141 tercih edilmektedir. Derin aĵlarda kullanēmē daha az yaygēndēr, 

­¿nk¿ ­oĵunlukla ReLU aktivasyon fonksiyonu daha iyi gradyan yayēlēmē nedeniyle tercih 

edilmektedir (Alkhouly, Mohammed ve Hefny, 2021). Mollahosseini, Chan ve Mahoor (2015) 

hiperbolik fonksiyonun sigmoidal olduĵunu ºne s¿rmektedir. Baĸka bir deyiĸle hiperbolik 

tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyon eĵrisinin geniĸletilmiĸ halidir. Dolaysēyla, hiperbolik 

fonksiyonlarēn negatif giriĸleri negatif bir ­ēkēĸa eĸleneceĵi gibi, sēfēra yaklaĸan giriĸ deĵerleri 

de sēfēra yaklaĸan ­ēkēĸ deĵerlerine eĸlenecektir. Bºylece, sinir aĵē eĵitim sērasēnda kenar 

                                                 
141 Recurrent Neural Networks 
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deĵerlerine takēlēp kalmaz (Szandala, 2021). Matematiksel form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilmektedir: 

 ὸὥὲὬὼ
Ὡ Ὡ

Ὡ Ὡ
 (2.90) 

 

Form¿lde Ὡ, Euler sayēsēnē; ὼ ise ὼ aktivasyon fonksiyonunun girdisini ifade etmektedir. T¿rev 

ὼ π civarēnda en y¿ksek seviyededir ve kenarlara doĵru azalēr, bu da b¿y¿k ȿὼȿ deĵerleri 

i­in gradyanlarēn kaybolmasē problemine neden olabilir. 

 
ķekil 49. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 49ôda ºrnek bir hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu grafiĵi gºsterilmektedir. 

Sigmoid fonksiyonuna benzemekle birlikte, orijine gºre simetriktir. Sēfēr ortalamasē vardēr ve 

bu da eĵimleri daha dengeli hale getirerek optimizasyona yardēmcē olur. Deĵer b¿y¿rse, pozitif  

ὼ i­in, ὸὥὬὲὼ fonksiyonu 1ôe yaklaĸēr. Deĵer daha da k¿­¿l¿rse fonksiyon -1ôe yaklaĸēr. ὼôin 

0 olduĵu durumda ise fonksiyon 0 olur. Sēfēr merkezli ­ēktē, eĵitim sērasēnda ºnyargē 

kaymalarēnē azaltmaya yardēmcē olur (Hu, Zhang ve Ge, 2021). Sigmoid fonksiyona kēyasla 

daha p¿r¿zs¿z gradyan iniĸine sahiptir. Sinir aĵlarēnēn daha derin katmanlarda Sigmoid 

fonksiyona gºre daha hēzlē ºĵrenmeye yardēmcē olur. B¿y¿k veya k¿­¿k girdiler i­in 

gradyanlarēn kaybolmasē sorununa yol a­abilmektedir. Ayrēca hesaplama a­ēsēndan ReLU 

aktivasyon fonksiyonundan daha maliyetlidir. 

2.8.2.1.4. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

ReLU142 aktivasyon fonksiyonu, ºzellikle evriĸimli sinir aĵlarēnda en yaygēn kullanēlan 

aktivasyon fonksiyonlarēndan biridir. Yaygēn olarak kullanēlmasēnēn en ºnemli nedenlerinden 

                                                 
142 Rectified Linear Unit - D¿zeltilmiĸ Doĵrusal Birim 
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biri de gradyanlarēn kaybolmasē sorununa ­ºz¿m getirmesidir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant 

aktivasyon fonksiyonlarē; monoton, t¿revlenebilir ve zamanla doygunluĵa uĵradēklarē ve bu 

nedenle de gradyanlarēn kaybolmasē sorununa yol a­tēklarē i­in, ReLU aktivasyon fonksiyonu 

geliĸtirilmiĸtir (Schmidt-Hieber, 2020; Vasanthakumari, Nair ve Krishnappa, 2023). Form¿l¿ 

ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 

Ὢὼ ÍÁØπȟὼ 

ὩøὩὶ ὼ π ὭίὩ Ὢὼ ὼ 
ὩøὩὶ ὼ π ὭίὩ Ὢὼ π                                                 

(2.91) 

Form¿l negatif deĵerlerin sēfēra indirgerken pozitif deĵerlerin sabit kalmasēnē saĵlar. 

 
ķekil 50. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 50ôde ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafiĵi gºsterilmektedir. Fonksiyon, eĸikleme 

iĸlemi143 gerektirdiĵinden, sigmoid veya tanh fonksiyonlarēna gºre daha hēzlēdēr. Bir­ok nºron 

sēfēr ­ēkēĸ verir, bu da seyrek aktivasyonlara ve daha iyi genellemeye yol a­maktadēr. Sigmoid 

ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarē, deĵerleri sēnērlē bir aralēĵa sēkēĸtērērken; ReLU, deĵerlerin 

doĵrusal olarak b¿y¿mesine izin verir ve bu da derin aĵlarēn daha detaylē ºĵrenilmesine 

yardēmcē olur. ReLU ile ilgili temel sorun, t¿m negatif deĵerlerin sēfēra dºnmesidir144; bu da 

modelin verilerden d¿zg¿n bir ĸekilde uyum saĵlama yeteneĵini azaltēr. Bu gibi 

dezavantajlarēn ºn¿ne ge­ebilmek i­in Leaky ReLU, Parametrik ReLU (PReLU), ¦stel 

Doĵrusal Birim (ELU), ve GELU gibi t¿rev fonksiyonlar geliĸtirilmiĸtir (Bai, 2022).   

 

 

                                                 
143 Negatif deĵerleri sēfēra indirgenmesi. 
144 ¥l¿ nºron problemi - Dead neuron problem 
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2.8.2.1.5. Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

Leaky ReLU, klasik ReLU fonksiyonunun dezavantajlarēndan biri olan "ºl¿ nºron" problemine 

­ºz¿m olarak geliĸtirilmiĸ bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu aktivasyon fonksiyonu, sēklēkla 

¿retici ­ekiĸmeli aĵlarda (GAN)145 kullanēlmaktadēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 Ὢὼ ÍÁØπȢπρὼȟὼ                                       (2.92) 

 

Form¿l; negatif deĵerlerin sēfēra ayarlanmasē yerine, k¿­¿k bir doĵrusal terim eklenerek (‍<1) 

negatif deĵerler i­in d¿z bir eĵim yerine olduk­a k¿­¿k bir eĵimin oluĸmasēnē saĵlar (Vall®s-

P®rez vd., 2023). 

 
ķekil 51. Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 51ôde, ºrnek bir Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu gºsterilmektedir. Negatif deĵerler 

i­in k¿­¿k bir eĵime izin vererek, geri yayēlēm sērasēnda eĵimin korunmasēna yardēmcē olur ve 

bu da eĵitim sērasēnda daha kararlē ve daha hēzlē bir yakēnsamaya yol a­ar. Fonksiyon, negatif 

girdileri tamamen gºz ardē etmek yerine bu girdilerden de ºĵrenerek, negatif aktivasyonlarēn 

anlamlē bilgi taĸēyabileceĵi belirli mimarilerde faydalē olabilir. Negatif girdiler i­in k¿­¿k 

eĵim, ºzellikle daha derin aĵlarda standart ReLUôya kēyasla aĸērē ºĵrenmeyi azaltmaya 

yardēmcē olabilecek bir d¿zenleme bi­imi saĵlar. Tēpkē ReLU gibi, basit eĸikleme ve ­arpma 

i­erdiĵinden hesaplama a­ēsēndan verimlidir (Maniatopoulos ve Mitianoudis, 2021).  

2.8.2.1.6. Parametrik ReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

He vd. (2015) tarafēndan Leaky ReLU fonksiyonunun dinamik bir evrimi olarak geliĸtirilmiĸtir. 

Leaky ReLU fonksiyonuna benzerdir ancak negatif eĵim, eĵitim sērasēnda ºĵrenilir. Leaky 

                                                 
145 Generative Adversarial Network 
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ReLUôdan daha esnektir. Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 Ὢὼ ÍÁØɻὼȟὼ                                       (2.93) 

 

Form¿lde negatif giriĸ deĵerlerinin eĵimi ɻ deĵeri aracēlēĵēyla saĵlanmaktadēr. Geri yayēlēm 

sērasēnda ɻ deĵeri ayarlanēr ve en iyi deĵerin ºĵrenilmesi saĵlanēr. Fonksiyon, eĵitim sērasēnda 

her birim i­in sēzēntē parametresini dinamik olarak ºĵrenerek aĵēn uzmanlaĸmasēnē 

kolaylaĸtērēr. ImageNet ¿zerindeki denemelerde, PReLU kullanan aĵlarēn ReLU ve Leaky 

ReLU fonksiyonlarēnē kullanan aĵlardan daha iyi performans gºsterdiĵi ortaya koyulmuĸtur 

(Russakovsky vd., 2014; Pusztahazi, Eigner ve Csiszar, 2024). 

 
ķekil 52. PReLU Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 52ôde parametrik ReLU aktivasyon fonksiyonu gºsterilmektedir. ķekilde gºr¿ld¿ĵ¿ 

¿zere, Leaky ReLU fonksiyonuna gºre negatif alanda daha fazla esneklik saĵlanmaktadēr.  

2.8.2.1.7. ELU146 Aktivasyon Fonksiyonu 

Clevert, Unterthiner ve Hochreiter (2016) tarafēndan geliĸtirilen ve doĵrusal olmayan yapēnēn 

korunmasē aracēlēĵē ile gradyanlarēn kaybolmasē problemini ele alarak derin sinir aĵlarēnēn 

ºĵrenme hēzēnē ve doĵruluĵunu artērmak i­in tasarlanmēĸ bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU 

fonksiyonun aksine ELU, negatif giriĸler i­in sēfērdan k¿­¿k deĵerler ¿retir, bu da daha d¿ĸ¿k 

hesaplama karmaĸēklēĵē ile ortalama birim aktivasyonlarēnē toplu normalleĸtirme gibi sēfēra 

yaklaĸtērmalarēna izin verir. Ortalamanēn sēfēra doĵru kaymasē, azaltēlmēĸ bir ºnyargē kaymasē 

                                                 
146 Exponential Linear Unit 
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etkisi nedeniyle normal gradyanē birim doĵal gradyana yaklaĸtērarak ºĵrenmeyi hēzlandērēr. 

Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 Ὢὼ
ὼ                ȟὩøὩὶ  ὼ π

ɻὩ ρȟὩøὩὶ ὼ π
 (2.94) 

 

Form¿lde ɻ, negatif girdiler i­in doyma noktasēnē kontrol eden bir hiperparametreyi ve Ὡ ise 

Euler sayēsēnē ifade etmektedir. Yaygēn olarak kullanēlan ɻ deĵeri ise 1ôdir (Kim, Kim ve Kim, 

2020). 

 
ķekil 53. ELU Aktivasyon Fonksiyonu 

ķekil 53ôte ELU fonksiyonu gºsterilmektedir. ReLUôdan farklē olarak ELU, keskin bir sēfēr 

kesme noktasē yerine k¿­¿k negatif deĵerlere izin verir. Sēfēr olmayan ortalama ­ēktēlarē 

nedeniyle ºnyargē etkisini azaltarak ºĵrenmeyi hēzlandērma eĵilimindedir. Genellikle ReLU ve 

t¿revlerinden daha iyi sēnēflandērma doĵruluĵu ve daha hēzlē yakēnsama saĵlar. Ķ­erdiĵi ¿stel 

fonksiyon nedeniyle hesaplama a­ēsēndan ReLUôdan daha yoĵundur. ¥zellikle b¿y¿k negatif 

girdiler varsa, gradyanlarēn kaybolmasē sorununa yol a­ar. Ayarlanmasē gereken ek bir 

hiperparametre (alfa) gerektirdiĵi i­in, model se­im s¿recine bir karmaĸēklēk eklenmiĸ olur. 

Pozitif deĵerler i­in normal bir ReLU gibi davranēr ve giriĸ deĵerini korurken; negatif giriĸler 

i­in, ¿stel fonksiyon kullanēlarak elde edilen ­ēktēlar sēfēra deĵil, ɻ deĵerine doĵru yaklaĸēr 

(Morozov, Levkivskyi ve Plechystyy, 2024). 

2.8.2.1.8. GELU Aktivasyon Fonksiyonu 

Hendrycks ve Gimpel (2016) tarafēndan geliĸtirilen y¿ksek performanslē bir sinir aĵē 

aktivasyon fonksiyonudur. Gauss hatasē doĵrusal birimi olarak anēlēr. GELU doĵrusalsēzlĵē; 

nºron deĵerlerine saygē duyarak, bērakma ve bºlge dēĸē sezgilerini birleĸtirerek, kimlik veya 
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sēfēr haritasēnē rastgele uygulayan stokastik bir s¿recin dºn¿ĸ¿m¿d¿r. Bazē deneylerde, hem 

ReLU hem de ELU aktivasyon fonksiyonlarēndan daha iyi performans gºstermiĸtir (Lee, 

2023). P¿r¿zs¿z ve olasēlēksal davranēĸē nedeniyle BERT ve GPT gibi transformatºr tabanlē 

mimarilerde yaygēn olarak kullanēlmaktadēr. Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 Ὢὼ ὼɮὼ (2.95) 

 

Form¿lde ɮὼ, standart Gauss k¿m¿latif daĵēlēm fonksiyonunu ifade etmektedir. 

Standart Gauss k¿m¿latif daĵēlēm fonksiyonunun kapalē formda bir ­ºz¿m¿ olmadēĵēndan, 

genellikle hata fonksiyonu ÅÒÆ kullanēlarak ifade edilir: 

 ɮὼ
ρ

ς
ρ ὩὶὪ 

ὼ

Ѝς
 (2.96) 

 

Hata fonksiyonunun ÅÒÆ form¿l¿ ise ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὩὶὪ ὼ
ς

Ѝ“
Ὡ Ὠὸ (2.97) 

 

Form¿lde ᷿Ὡ Ὠὸ integrali, Gauss eĵrisinin altēndaki alanē 0ôdan ὼôe kadar hesaplar. Ὡ  

fonksiyonu ise normalizasyon olmadan ­an bi­imindeki gauss fonksiyonudur. Gauss 

fonksiyonunun kapalē form integrali olmadēĵēndan, ÅÒÆ ὼ sayēsal olarak hesaplanmalē veya 

yaklaĸēk olarak hesaplanmalēdēr. 
Ѝ

 faktºr¿ ise, ὼ -Ðôdan +Ðôa giderken hata fonksiyonu -1 ile 

+1 arasēnda deĵiĸecek ĸekilde integrali ºl­eklendirir. Normalleĸtirme faktºr¿ Ѝ“ ise Gauss 

integralinden gelmektedir (Hendrycks ve Gimpel, 2016). 

 
ķekil 54. GELU Aktivasyon Fonksiyonu 
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ķekil 54ôte ºrnek bir GELU aktivasyon fonksiyonu grafiĵi gºsterilmektedir. Nºronlarēn yok 

olmasē sorunu yaĸanmadan gradyanlarēn kaybolmasē sorununu ele almasē ve giriĸ deĵerlerinin 

t¿m aralēĵēnda p¿r¿zs¿zl¿ĵ¿n olmasē ile monoton olmayan karmaĸēk desenleri 

yakalayabilmesi gibi avantajlara sahiptir. Ancak; artan hesaplama karmaĸēklēĵē ve bu duruma 

baĵlē olarak azalan yorumlanabilirlik ve y¿ksek performansēn gºreve ºzg¿ olabilmesi gibi 

dezavantajlarē da bulunmaktadēr (Lee, 2023). 

2.8.2.1.9. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu 

Softmax fonksiyonu, ­ok sēnēflē sēnēflandērma problemlerinin ­ēktē katmanēnda yaygēn olarak 

kullanēlan bir aktivasyon fonksiyonudur. ¦stelliĵin normalleĸtirilmiĸ fonksiyonu olarak da 

bilinmektedir (Bishop, 2006 s. 115; Sundaram ve Sivanandam, 2018). Ham puanlarē (logitleri) 

olasēlēklara dºn¿ĸt¿rerek ­ēktēlarēn toplamēnēn 1 olmasēnē saĵlar. ¥zellikle, geniĸ sºzl¿klerden 

bir kelime veya n-gram tahmin eden dil modelleri i­in bir yapē taĸē olarak doĵal dil iĸlemede 

pop¿lerlik kazanmēĸtēr (Jozefowicz vd., 2024). 

ὼ ὼȟὼȟȣȟὼ  giriĸ vektºr¿ olmak ¿zere, softmax fonksiyonu ĸu ĸekilde tanēmlanēr: 

 ὛέὪὸάὥὼὼ
Ὡ

В Ὡ
 (2.98) 

 

Form¿lde ὼ, Ὥ sēnēfē i­in ham puanē (logit); Ὡ , ham puana uygulanan ¿stel fonksiyonu, 

В Ὡ , t¿m sēnēflar i­in ¿stel deĵerlerin toplamēnē (normalizasyon faktºr¿); ὲ ise toplam 

sēnēf sayēsēnē ifade etmektedir. Bu fonksiyon, her ­ēktē deĵerinin 0 ile 1 arasēnda olmasēnē ve 

t¿m ­ēktēlarēn toplamēnēn tam olarak 1 olmasēnē saĵlayarak, olasēlēksal yorumlanabilirliĵi 

ger­ekleĸtirir. ¦stel fonksiyon her ham puana uygulanēr. T¿m deĵerleri pozitif yapar ve daha 

b¿y¿k deĵerleri y¿kseltirken daha k¿­¿k deĵerleri azaltēr (Franke ve Degen, 2023).  

 
ķekil 55. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu 
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ķekil 55ôte ºrnek bir softmax aktivasyon fonksiyonu grafiĵi gºsterilmektedir. Fonksiyonun 

temel avantajē, en b¿y¿k deĵerleri vurgulamasē ve maksimum deĵerin ºnemli ºl­¿de altēnda 

olan deĵerleri bastērmasēdēr. Bu ºzellik; ­ok sēnēflē sēnēflandērma problemleri i­in son derece 

faydalēdēr. Her sēnēfa belirli olasēlēklarē atadēĵē i­in, bir giriĸ ºrneĵinin en olasē sēnēfēna karar 

vermeye yardēmcē olur. Softmax fonksiyonu t¿revlenebilirdir, yani giriĸ deĵerlerinin 

gradyanēnē hesaplayabilir. Bu nedenle, derin ºĵrenme modellerini eĵitmek i­in ºnemli olan 

gradyan tabanlē optimizasyon yºntemleriyle birlikte kullanēlabilir (Shatravin, Shashev ve 

Shidlovskiy, 2023). Fonksiyonun birka­ dezavantajē da mevcuttur. Aykērē deĵerlere ve 

g¿r¿lt¿l¿ verilere karĸē hassastēr. D¿ĸ¿k olasēlēklar, geri yayēlēm sērasēnda ­ok k¿­¿k eĵimlere 

neden olarak ºĵrenmeyi yavaĸlatabilir ve yanlēĸ sēnēflara y¿ksek olasēlēklar atayabilir. ¦s alma 

ve normalizasyon gerektirdiĵi i­in de hesaplama a­ēsēndan maliyetlidir. Bir ºrneĵin birden 

fazla sēnēfa ait olabileceĵi ­ok etiketli gºrevler i­in uygun deĵildir (Lu ve Wu, 2022). 

2.8.2.2. Derin ¥ĵrenmede D¿zenlileĸtirme Teknikleri 

D¿zenlileĸtirme kavramē; ºzellikle aĸērē veya eksik ºĵrenmeyi ºnlemek ve bir sinir aĵē 

modelinin yeni ve daha ºnceden gºr¿lmemiĸ verilere yºnelik iyi bir ĸekilde genelleĸtirilmesini 

saĵlamak i­in uygulanan tekniklerin b¿t¿n¿n¿ ifade etmektedir. Bu teknikler, modelin 

karmaĸēklēĵēna kēsētlamalar getirmeyi ve verilerdeki en temel ºr¿nt¿lere odaklanēlmasēnē 

ama­lamaktadēr (Jung, 2022). Temelinde, eĵitim sērasēnda kayēp fonksiyonuna bir ceza terimi 

eklemek vardēr. Bu ceza, modelin ­ok karmaĸēk hale gelmesini veya daha b¿y¿k parametre 

deĵerlerine sahip olmasēnē engeller ve bºylece modelin eĵitim verilerindeki g¿r¿lt¿ye uyum 

saĵlama ve daha iyi doĵru tahmin etme yeteneĵi kontrol altēna alēnmēĸ olur (Khanday ve Sofi, 

2021). Aĸērē veya eksik ºĵrenme; dengesiz veri seti, test/doĵrulama/eĵitim k¿mesi se­imi, 

doĵruluk metriklerinin se­imi ve ­alēĸma s¿resi147 gibi parametrelerin eksik veya fazla 

se­ildiĵinde meydana gelir (Nusrat ve Jang, 2018).  

Aĸērē ºĵrenme, bir modelin yalnēzca temel verideki ºr¿nt¿y¿ deĵil, aynē zamanda eĵitim 

verilerinde bulunan g¿r¿lt¿y¿ de ºĵrenmesi ve bºylece daha ºnceden gºrmediĵi test 

verilerinde zayēf performansa yol a­masē durumu olarak tanēmlanabilir. Aĸērē ºĵrenmede 

eĵitim hatasē d¿ĸ¿k ancak test hatasē y¿ksektir. Eksik ºĵrenme ise, eĵitim verilerini 

modelleyemeyen veya yeni verilere genelleĸtiremeyen bir modeli ifade eder (Sehra, Flores ve 

Montanez, 2021). Eksik ºĵrenen bir makine ºĵrenmesi modeli uygun bir model deĵildir ve 

eĵitim verilerinde zayēf performans gºstereceĵinden ºnceden belli olur. Eksik ºĵrenmede 

                                                 
147 Runtime 
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y¿ksek eĵitim ve y¿ksek test hatasē vardēr. Ķyi bir performans metriĵi verildiĵinde tespit 

edilmesi kolay olduĵu i­in genellikle tartēĸēlmaz. ¢ºz¿m ise alternatif makine ºĵremesi 

algoritmalarēnē denemektir. Aĸērē ºĵrenme ve eksik ºĵrenme, genellikle ºnyargē-varyans148 

dengesinin belirtileri olarak a­ēklanēr (Geman, Bienenstock ve Doursat, 1992; Kohavi ve 

Wolpert, 1996).  

 
ķekil 56. Aĸērē ¥ĵrenme ve Eksik ¥ĵrenme 

Kaynak: (Aliferis ve Simon, 2024, s. 481) 

ķekil 56ôda aĸērē ve eksik ºĵrenme grafiĵi gºsterilmektedir. Aĵērlēk g¿ncelleme tekrarlarēnēn 

sayēsē arttēk­a, model eĵitim verilerini olduk­a iyi ºĵrenir ve genelleme performansē da artar, 

bºylece model hatasē azalēr. Gereĵinden daha fazla eĵitimin, eĵitim verilerindeki doĵruluĵu 

artērdēĵē ancak genelleme performansēnē azalttēĵē bir "kērēlma noktasē" vardēr. ķekilde, bu 

kērēlma noktasēnēn sol tarafēndaki model eksik ºĵrenmeye uĵramēĸ ve saĵ tarafēndaki model 

ise, ºr¿nt¿leri aĸērē ºĵrenmiĸtir. 

Veri artērma, sentetik veri ¿retme, g¿r¿lt¿ ekleme, bērakma149, L1 ve L2 d¿zenlileĸtirmeleri, 

seyrek-yoĵun-seyrek eĵitim, erken durdurma ve transfer ºĵrenmesi gibi d¿zenlileĸtirme 

teknikleri bulunmaktadēr. 

2.8.2.2.1. Veri Artērma 

Veri artērma, gºzlemlenmemiĸ verilerin veya gizli deĵiĸkenlerin tanētēlmasē yoluyla yinelemeli 

optimizasyon veya ºrnekleme algoritmalarē oluĸturma yºntemlerini ifade eder (van Dyk ve 

Meng, 2001). Bu teknikte, daha geniĸ bir gºr¿ĸ aralēĵē saĵlamak i­in var olan verilerin 

gºr¿n¿m¿ne ­eĸitli dºn¿ĸ¿mler uygulanarak veya t¿r¿ deĵiĸtirilerek veri setinin boyutu yapay 

olarak geniĸletilir. Bºylece model, aynē verinin farklē varyasyonlarēnē da inceleyerek daha iyi 

                                                 
148 Bias-variance 
149 Dropout 
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bir genelleĸtirmeyi saĵlamēĸ olur (Ding, vd., 2024). Baĸka bir deyiĸle, veri artērma ile mevcut 

verilerin farklēlaĸtērēlmēĸ bir sim¿lasyonu ve orijinal verinin deĵiĸtirilmiĸ s¿r¿mleri modele 

verilir. Dºn¿ĸ¿m t¿rleri ise kullanēlan veri t¿r¿ne baĵlē olarak deĵiĸiklik gºstermektedir. 

¥rneĵin; gºr¿nt¿ verileri i­in ­eĸitli geometrik dºn¿ĸ¿mler (dºnd¿rme, dikey veya yatay 

­evirme, ºl­eklendirme, kērpma vb.) ve renk dºn¿ĸ¿mleri (parlaklēk derecesi ayarlama, 

kontrast ayarlama, ton ve doygunluk ayarlama vb.) uygulanabilir. Metin verileri i­in eĸ anlamlē 

kelime deĵiĸtirme, geri ­eviri, belirli kelimeleri rastgele silme uygulanabilirken ses verisi i­in 

sesi yavaĸlatma veya hēzlandērma ve arka plan g¿r¿lt¿s¿ ekleme gibi teknikler uygulanabilir. 

Bu faydalarēnēn yanēnda bilgi kaybē riski ve hesaplama y¿k¿n¿n artmasē gibi dezavantajlarē da 

bulunmaktadēr (Kumar vd., 2023). 

2.8.2.2.2. Sentetik Veri ¦retme  

Sentetik veri, ger­ek verilerin ºzelliklerine dayalē ¿retici bir iĸlemden elde edilmektedir 

(Assefa vd., 2020). Sēnēflandērēcēlarē d¿zenlemek, veri k¿melerini anonimleĸtirmek, dengesiz 

veri k¿melerindeki frekanslarē dengelemek ve azēnlēk sēnēflarēn ºĵrenmesini g¿­lendirmek vb. 

amacēyla kullanēlmaktadēr (Fonseca, Douzas ve Bacao, 2021). ¢ekiĸmeli ¿retici aĵ150, sentetik 

veri ¿retiminde etkili yollardan biri olup, orijinal veri setinin ºr¿nt¿s¿nde yatan daĵēlēmē 

ºĵrenerek ger­eĵe yakēn veriler ¿retebilir (Ramzan, vd., 2024). Bir diĵer yºntem ise 

varyasyonel otokodlayēcēlardēr151. ¥zellikle veri ¿zerindeki g¿r¿lt¿n¿n giderilmesi ve yeniden 

yapēlandērēlmasēnda faydalēdēr (Mostofi, Tokdemir ve Toĵan, 2024). 

2.8.2.2.3. G¿r¿lt¿ Ekleme 

G¿r¿lt¿; bir gºr¿nt¿de, bir seste veya bir metinde ¿retilen ve veri ¿zerindeki ºr¿nt¿y¿ 

tanēmada modeli tetikleyici ºzelliĵi olan bir kavramdēr (Ganie ve Dadvadipour, 2024). 

Uygulama t¿r¿ne baĵlē olarak verinin kalitesini farklē ĸekillerde etkiler. G¿d¿leyici g¿r¿lt¿; 

gºr¿nt¿ sinyalindeki ani deĵiĸiklikler nedeniyle oluĸur ve gºr¿nt¿ye siyah ve beyaz noktalar 

eklenir. Beyaz renk, gºr¿nt¿ pikselinin renk deĵerinin en y¿ksek deĵere; siyah renk ise en 

d¿ĸ¿k deĵere indirilmesiyle oluĸmaktadēr (Boncelet ve Bovik, 2005). Gauss g¿r¿lt¿s¿ ise 

doĵada bulunabilen bir g¿r¿lt¿ t¿r¿ olup Gauss daĵēlēmēna gºre karakterize edilmektedir. 

Gºr¿nt¿deki her bir piksel deĵeri ile Gauss daĵēlēmēna sahip g¿r¿lt¿n¿n rastgele deĵerinin 

toplamē ile oluĸur (Patidar, vd. 2010). Poisson g¿r¿lt¿s¿ ise Poisson daĵēlēmē tabanlē ve 
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sensºr¿n algēladēĵē foton sayēsēndan istatistiksel bilgi saĵlamak i­in yeterli olmadēĵēnda 

kullanēlan g¿r¿lt¿ t¿r¿d¿r (Sriwong, Kerdprasop, Kerdprasop, 2021).  

2.8.2.2.4. Bērakma152 

Tekniĵin ardēndaki ana fikir; modelin eĵitimi sērasēnda nºronlarē, ilgili t¿m baĵlantēlarēyla sinir 

aĵēndan rastgele ­ēkarmaktēr. Bºylece aĸērē ºĵrenmenin ºn¿ne ge­ilmiĸ olur. Ķĸlem, eĵitim 

sērasēnda, ¿stel sayēda farklē "inceltilmiĸ" aĵdan ºrnekler alēr. ¥rneĵin; her bir nºron diĵer 

nºronlardan baĵēmsēz sabit bir olasēlēkla (p) tutulur; p, bir doĵrulama k¿mesi kullanēlarak 

se­ilebilir veya 0,5 olarak ayarlanabilir (Srivastava vd., 2014). 

 
ķekil 57. Bērakma 

Kaynak: (Srivastava vd., 2014, s. 1930) 

ķekil 57ôde bir sinir aĵēnēn nºronlarēnēn rastgele ­ēkarēldēĵē gºrsel bulunmaktadēr. Gºrselin sol 

tarafēndaki model, orijinal gizli katmanlara sahip standart bir sinir aĵēnē temsil etmektedir. Saĵ 

taraftaki gºrselde ise sinir aĵēndaki nºronlara rastgele bērakma uygulandēktan sonraki 

inceltilmiĸ hali gºr¿lmektedir. 

2.8.2.2.5. L1 ve L2 Aĵērlēk Azalmasē 

Aĵērlēk azalmasē olarak da bilinen L1153 ve L2154 d¿zenlileĸtirmesi, kayēp fonksiyonuna bir 

ceza terimi eklenmesiyle oluĸur ve sinir aĵēndaki b¿y¿k aĵērlēk deĵerleri oluĸmasēnēn ºn¿ne 

ge­er. L1 d¿zenlileĸtirmesi, Tibshirani (1996) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Hem s¿rekli 

k¿­¿lmeyi hem de otomatik deĵiĸken se­imini aynē anda yapan fonksiyon, artēk kareler 

toplamēnēn en aza indirilmesiyle elde edilmektedir. L1, katsayēlarēn mutlak deĵerinin toplamēnē 

kēsētlar: 
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ὒρ άὥὰὭώὩὸ ὪέὲὯίὭώέὲό‗ ȿύȿ 

(2.99) 

Form¿lde ‗ (lambda), cezanēn g¿c¿n¿ kontrol eden d¿zenleme parametresini; ύ, modelin 

aĵērlēklarēnē ve Вȿύȿ ise aĵērlēklarēn mutlak deĵerlerinin toplamēnē ifade etmektedir. Bu 

yºntem, bazē aĵērlēklarē sēfēra d¿ĸ¿rerek seyrekliĵi saĵlar. L1 regresyonu, ºznitelik se­iminde 

sēklēkla kullanēlēr ­¿nk¿ alakasēz veya gereksiz ºznitelikleri etkili bir ĸekilde kaldērmaktadēr. 

L2 d¿zenlileĸtirmesi ise kayēp fonksiyonuna katsayēlarēn b¿y¿kl¿ĵ¿n¿n karesine eĸit bir ceza 

ekler. B¿y¿k katsayēlarēn modele girmesini engelleyen bu iĸlem sonucunda model karmaĸēklēĵē 

azaltēlmēĸ olur (Hoerl ve Kennard, 2000). Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὒς άὥὰὭώὩὸ ὪέὲὯίὭώέὲό‗ ύ  (2.100) 

L2 d¿zenlileĸtirmesi, daha k¿­¿k aĵērlēk deĵerlerini teĸvik eder. Bunun yanēnda ºĵrenmeyi 

baskēn ºzniteliklere aĸērē derecede baĵēmlē kēlmak yerine birden fazla ºzniteliĵe daĵētēr. 

L1 ve L2 d¿zenlileĸtirmesinin aynē anda kullanēldēĵē yºntem ise elastik aĵ d¿zenlileĸtirmesi 

olarak adlandērēlēr (Zou ve Hastie, 2005). Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὉὃὈ άὥὰὭώὩὸ ὪέὲὯίὭώέὲό‗ ȿύȿ ‗ ύ  (2.101) 

 

2.8.2.2.6. Seyrek-Yoĵun-Seyrek Eĵitim 

Eksik ºĵrenme ve y¿ksek bir ºnyargē deĵerine yol a­an ­eĸitli uygulamalar, modelin d¿ĸ¿k 

baĸarēm elde etmesine neden olur. Ayrēca varyans ve ºnyargēyē aynē anda optimize etmek 

zordur. Bu sorunu ­ºzmek i­in, yoĵun bir modelden baĸlayan, ardēndan modeli seyrek 

optimizasyonla d¿zenleyen ve son olarak budanmēĸ aĵērlēklarē geri y¿kleyip yeniden eĵiterek 

model kapasitesini artēran bir teknik olarak Han vd. (2016) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Teknik, 

modelin hem genellemesini hem de optimizasyon verimliliĵini iyileĸtirir ve son model, orijinal 

ilk model ile aynē mimariye ve boyuta sahip olduĵundan hesaplama y¿k¿ oluĸturmamaktadēr. 

Teknik, ¿­ aĸamada dºn¿ĸ¿ml¿ olarak ger­ekleĸmektedir: 

1. Yoĵun Aĸama: Standart bir aĵ, t¿m parametreler tamamen baĸlatēlmēĸ olarak eĵitilir. Bu 

aĸama, modelin zengin bir ºznitelikle baĸlamasēnē saĵlar. 

2. Seyrek Aĸama: Yoĵun aĸamadan sonra, en az b¿y¿kl¿ĵe sahip aĵērlēklar budanēr (sēfēra 

ayarlanēr) ve seyrek bir aĵ oluĸturulur. Kalan aĵērlēklar korunarak eĵitime devam edilir 

ve bu seyreklik, d¿zenlileĸtirmeyi zorlayarak aĸērē ºĵrenmeyi azaltmaya yardēmcē olur. 

Aĵ, ºnemli baĵlantēlara odaklanarak daha saĵlēklē durumlarē ºĵrenir. 
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3. Yoĵun Aĸama: Budanan aĵērlēklar orijinal durumlarēna geri y¿klenir ve tekrar 

g¿ncellenmelerine izin verilir (Han vd. (2016). 

 
ķekil 58. Yoĵun-Seyrek-Yoĵun Eĵitim 

Kaynak: (Srivastava vd., 2014, s. 1930) 

ķekil 58ôde yoĵun-seyrek-yoĵun eĵitim akēĸē gºsterilmektedir. Ķlk aĸamada orijinal sinir aĵē 

yoĵun olarak ºĵrenmeye baĸlar. Burada ama­; hangi aĵērlēklarēn daha ºnemli olduĵunu tespit 

etmektir. Bu aĵērlēklar belirlendikten sonra ºnemsiz gºr¿len aĵērlēklar ve nºronlar bērakēlēr. 

Ķkinci aĸamada seyrek eĵitim, modeli d¿zenlileĸtirir ve ¿­¿nc¿ aĸamadaki yoĵun eĵitim 

katmanē, kērmēzē ile boyalē budanmēĸ aĵērlēklarē geri y¿kleyerek modeli aĸērē ºĵrenmeden 

uzaklaĸtērēr ve model kapasitesini artērēr. 

2.8.2.2.7. Erken Durdurma 

Erken durdurma, modelin doĵrulama k¿mesindeki performansē d¿ĸmeye baĸladēĵēnda eĵitim 

s¿recini durdurarak aĸērē ºĵrenmeyi ºnlemek i­in kullanēlan bir d¿zenlileĸtirme tekniĵidir 

(Hagiwara, 2002). Model, eĵitim sērasēnda her bir epochtan sonra hem eĵitim k¿mesinde hem 

de ayrē bir doĵrulama k¿mesinde deĵerlendirilir. Baĸlangē­ta hem eĵitim hem de doĵrulama 

kayēplarē daha az ger­ekleĸir. Ancak, belirli bir noktadan sonra, doĵrulama kaybē artmaya 

baĸlarken eĵitim kaybē azalmaya devam edebilir ve bu da aĸērē ºĵrenmeyi gºsterir. Baĸka bir 

deyiĸle, aradaki makasēn a­ēlmaya baĸladēĵē an, aĸērē ºĵrenmenin baĸladēĵē andēr. Erken 

durdurma tekniĵinde, doĵrulama kaybē ºnceden tanēmlanmēĸ bir epoch sayēsē i­in arttēĵēnda, 

eĵitim durdurulur ve en d¿ĸ¿k doĵrulama kaybēna sahip epochtaki model, t¿m aĵērlēklarēyla 

birlikte geri y¿klenir. 
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ķekil 59. Erken Durdurma Grafiĵi 

Kaynak: (Naushad, Kaur ve Ghaderpour, 2021, s. 6) 

ķekil 59ôda erken durdurma grafiĵi gºsterilmektedir. Grafikte x ekseni epochlarē, y ekseni ise 

tahminlerdeki hata (kayēp) oranēnē gºstermektedir. Daha d¿ĸ¿k y deĵeri, daha iyi model 

performansēnē gºstermektedir. Kahverengi eĵri, eĵitim kaybēnē temsil etmektedir. Eĵitim 

kaybē, ilk epochlarda y¿ksek baĸlar ve model ºĵrendik­e s¿rekli azalēr. Erken durdurma 

noktasēndan sonra da azalmaya devam edebilir ve bu da modelin eĵitim verilerine daha iyi 

uyum saĵladēĵēnēnēn bir gºstergesidir. Mavi eĵri ise doĵrulama kaybēnē gºstermektedir. 

Doĵrulama kaybē ise baĸlangē­ta azalēr ve bu da modelin iyi bir genelleme yaptēĵēnē 

gºsterirken, belirli bir noktada minimum deĵerine ulaĸēr. Bu noktadan sonra artmaya baĸlar ve 

bu da aĸērē ºĵrenmenin bir iĸaretidir. Model, eĵitim verilerine ºzg¿ kalēplarē ºĵreniyor ancak 

daha ºnce hi­ karĸēlaĸmadēĵē veriler i­in bir genelleme yapamēyorsa aĸērē ºĵrenme 

ger­ekleĸmiĸ olur. Erken durdurma noktasē ise eĵitimi durdurmak i­in en iyi noktayē gºsterir. 

Bu noktadan sonra ise, model artan doĵrulama kaybēyla birlikte aĸērē ºĵrenir.   

Bu yºntem olduk­a pop¿ler olmasēna ve ñpatienceò parametresinin farklē problemler i­in 

uygulanabilir olmasēna raĵmen, sadece doĵrulama kaybēnē155 izler ve eĵitim kaybēndaki 

deĵiĸiklik gºz ardē edilir. Bu eksikliklerin ¿stesinden gelmek i­in, probleme daha iyi 

ayarlanabilen korelasyona dayalē durdurma kriteri156; Miseta, Fodor ve Vathy-Fogarassy 

(2024) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Bu kriter, eĵitim ve doĵrulama veri k¿melerindeki model 

performansēnē aynē anda izlemektedir. 

 

 

                                                 
155 Validation loss 
156 Correlation-Driven Stopping Criterion 



165 

 

2.8.2.3. Bias-Varyans Ķliĸkisi 

¥nyargē, modelleme sonucunda tahmin edilen verilerin deĵerlerinin, ger­ek deĵerinden 

sapmayē; varyans ise belirli bir veri noktasē i­in model tahmininin deĵiĸkenliĵini veya verilerin 

nasēl yayēldēĵēnē ºl­mektedir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016/2018). ¥nyargē ve 

varyansēn dengede olmasē, istenen bir durumdur ancak ­oĵu zaman modellerin yapēsē, bu iki 

deĵerin dengede olmasēnē baĸaramaz. Baĸka bir tanēmda ºnyargē, modelin ger­ek deĵerden 

sistematik sapmasēnē; varyans ise modelin eĵitim verisindeki k¿­¿k deĵiĸikliklere gºsterdiĵi 

hassasiyeti ifade eder. Bu iki unsur genellikle birbirine ters orantēlēdēr ve denge i­inde olmalarē, 

modelin genelleme baĸarēsē a­ēsēndan ºnemlidir (Ranglani, 2024). ¥nyargē, basitleĸtirilmiĸ bir 

model kullanēlarak olduk­a karmaĸēk bir problemi modellemeye ­alēĸmaktan kaynaklanan hata 

olarak da deĵerlendirilebilir. Y¿ksek ºnyargēya sahip model g¿­l¿ varsayēmlarda bulunur 

ancak, ­oĵunlukla eksik ºĵrenmeyle sonu­lanēr. ¥rneĵin; doĵrusal olmayan bir iliĸkiyi tahmin 

eden doĵrusal bir model, y¿ksek bir ºnyargēya sahip olacak ve tahminde sistematik hatalar 

yapacaktēr. Varyans ise, bir modelin verilerdeki k¿­¿k deĵiĸikliklere ne kadar duyarlē olduĵunu 

gºsterir. Bir model y¿ksek ­eĸitliliĵe sahipse, ­ok karmaĸēktēr ve eĵitim verilerine ­ok 

yakēndēr. ¥rneĵin derin bir sinir aĵē, eĵitim verilerindeki g¿r¿lt¿y¿ ezberleyecek ve bu da 

y¿ksek varyansa ve yeni verilerde zayēf genellemeye yol a­acaktēr. 

Model karmaĸēklēĵē arttēk­a, ºnyargē hatasē azalacaktēr ­¿nk¿ model verilerdeki ger­ek 

eĵilimleri yakalayacak kadar esnek olacaktēr. ¥te yandan, varyans da artacaktēr ­¿nk¿ modelin 

artan esnekliĵi aynē zamanda g¿r¿lt¿y¿ de i­ine alacak ĸekilde aĸērē ºĵrenmeye meyilli olduĵu 

anlamēna gelir. Bu nedenle, ºyle bir model karmaĸēklēĵē se­ilmelidir ki, m¿mk¿n olan ºnyargē-

varyans dengesi optimum noktada olsun. G¿r¿lt¿ hatasē ise verilerde her zaman mevcuttur ve 

bu nedenle indirgenemez hata olarak da adlandērēlēr (Deprez ve Robinson, 2024). 

Y¿ksek varyansa sahip modeller genellikle aĸērē ºĵrenme eĵilimindedir. Bºyle bir durum, veri 

seti i­in ­ok karmaĸēk bir model oluĸturmaktan kaynaklanēr. Y¿ksek ºnyargē genellikle daha 

karmaĸēk bir modelle azaltēlabilir. Ancak bu, varyansē artērabileceĵi i­in dikkatli ĸekilde 

dengelenmelidir. Eksik ºĵrenme, genellikle y¿ksek ºnyargēya sahip basit modellerle iliĸkilidir. 

Bu modeller eĵitim verisine duyarsēzdēr ve karmaĸēk ºr¿nt¿leri ºĵrenemez. Bu nedenle veri 

k¿mesinin boyutunu artērmak, deĵiĸime yanēt veremeyeceĵi i­in modeli ºnemli ºl­¿de 

iyileĸtirmeyecektir. Model varyansē azaltēldēĵēnda, tahminlerin kararlēlēĵē artar ancak ºnyargē 

da artabileceĵi i­in genel hata yine y¿kselebilir (Deng vd., 2015). 

Optimizasyon yapēlērken dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de ºĵrenmenin eĵitim ve 

test hatasēnēn birlikte minimum olduĵu noktada ger­ekleĸtiĵinin bilinmesidir (Chen vd., 2022). 
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¢¿nk¿ eĵitim hatasē zamanla azalmaya devam etse de, belirli bir noktadan sonra test hatasē 

artmaya baĸlar. Bu durum, modelin eĵitim verisine aĸērē uyum saĵladēĵēnē ve genelleme 

yeteneĵini kaybettiĵini gºsterir, yani aĸērē ºĵrenme ger­ekleĸmiĸtir. Aĸērē ºĵrenme, arzu edilen 

bir durum deĵildir. Baĸka bir deyiĸle, model aĸērē ºĵrendiĵinde eĵitim hatasē d¿ĸer fakat test 

hatasē bir yerden sonra s¿rekli y¿kselir.  

 
ķekil 60. Bias-Varyans Ķliĸkisi 1 

Kaynak: (Brady ve Brockmeier, 2021, s. 212) 

ķekil 60ôta ºnyargē-varyans iliĸkisini a­ēklayan bir diyagram gºr¿lmektedir. Burada hedefin 

merkezi, bir test noktasēndaki (x,y) ger­ek deĵerin en iyi tahminini; hedefin merkezinden 

uzaktaki bºlgeler ise hatalē tahminleri temsil etmektedir. Hedef ¿zerinde bulunan her bir nokta, 

modelin yansēmasēdēr. Noktalarēn sēkē bir ĸekilde k¿melenme derecesi, modelin varyansēnē 

gºstermektedir. Nokta k¿mesinin merkezinin hedefin merkezine yaklaĸma derecesi ise 

modelin ºnyargēsēnē gºsterir. ķeklin sol ¿st tarafēnda bulunan hedef tahtasē, hem y¿ksek 

yanlēlēĵa hem de y¿ksek varyansa sahip noktalarēn bir daĵēlēmēnē gºstermektedir. Bu noktalar, 

ger­ek deĵerden uzakta konumlanmēĸ ve geniĸ bir ĸekilde daĵēlmēĸtēr. Sol alttaki hedef tahtasē 

da benzer olarak, y¿ksek ºnyargēya sahip ancak d¿ĸ¿k varyansē olan bir modeli iĸaret 

etmektedir. Saĵdaki hedef tahtalarē, noktalarēn ger­ek deĵerini doĵru bir ĸekilde tahmin eden 

ve bir merkez etrafēnda k¿melenen modelin d¿ĸ¿k ºnyargēya sahip olduĵunu gºstermektedir. 

Saĵ alttaki hedef tahtasēnda modelin, tahminleri y¿ksek g¿venilirlikle ve doĵru bir ĸekilde 

tahmin ettiĵi gºr¿lmektedir. Eksik ºĵrenmeye uĵrayan modeller genellikle y¿ksek ºnyargēya 

ve d¿ĸ¿k varyansa sahipken, aĸērē ºĵrenmiĸ modeller ise y¿ksek varyansa ve d¿ĸ¿k ºnyargēya 

sahiptir. 
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ķekil 61. Bias-Varyans Ķliĸkisi 2 

Kaynak: (Derras ve Makhoul, 2022, s. 9) 

ķekil 61ôde ise ºnyargē-varyans durumlarēnēn aĸērē ºĵrenme, eksik ºĵrenme ve iyi denge 

durumlarē gºsterilmektedir. Ķyi bir dengenin saĵlanabilmesi i­in d¿zenlileĸtirme tekniklerinden 

L1 ve L2, k-katlē ­apraz doĵrulama ve topluluk yºntemlerinden bagging ve boosting ile 

hiperparametre ayarlama tekniklerinden ēzgara aramasē veya rastgele arama kullanēlabilir. 

2.8.2.4. Hiperparameteler 

Makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme algoritmalarē kendi i­lerinde ºnceden belirlenmiĸ 

deĵerlerle model eĵitimlerinde kullanēlmaktadēr. Bu deĵerler, modelin ­eĸitli ºzelliklerine gºre 

deĵiĸtirilebilir olup, hiperparametre olarak bilinmektedir. Hiperparametrelerin ne ifade ettiĵine 

ge­meden ºnce, birbirleriyle sēklēkla karēĸtērēlan parametre kavramē ile arasēndaki farklarēn 

a­ēklanmasē, konunun daha iyi anlaĸēlmasēnē saĵlayacaktēr. Bir parametre, modelin eĵitimi 

sērasēnda model tarafēndan ºĵrenilen deĵerdir (Dey ve Williams, 2024). Parametreler, ­eĸitli 

teknikler (optimizasyon) aracēlēĵēyla eĵitim s¿resi boyunca otomatik olarak g¿ncellenir ve 

modelin baĸarēmēnē doĵrudan etkiler. Baĸka bir deyiĸle parametre, modelden ºĵrenilebilen 

deĵerdir. Parametrelere ºrnek olarak; aĵērlēklar (w) ve bias (b) verilebilir. Hiperparametreler 

ise eĵitim baĸlamadan ºnce elle veya otomatik olarak ayarlanabilen harici yapēlandērmalardēr 

(Arnold vd., 2024). Hiperparemetreler, modelin nasēl ºĵrendiĵini kontrol etmekle gºrevli olup, 

eĵitim sērasēnda g¿ncellenememektedir. Baĸka bir deyiĸle, model eĵitimi i­in ºnceden 

belirlendiĵinden dolayē, eĵitim sērasēnda sabittir. Bu hali ile hiperparametreler, modelden 

ºĵrenemez. Hiperparametrelere ºrnek olarak; ºĵrenme oranē, yēĵēn boyutu157, epoch, katman, 

nºron sayēsē ve bērakma oranē vb. verilebilir. Hiperparametrelerin doĵru bir ĸekilde 

ayarlanmasē, modelin y¿ksek bir baĸarēm gºstermesi i­in hayati ºneme sahiptir. Eĵer bu 

deĵerler d¿zg¿n bir ĸekilde ayaralanamazsa modelin baĸarēmē veya tahmin g¿c¿ ºnemli ºl­¿de 

etkilenir.  

 

                                                 
157 Batch size 
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2.8.2.5. Evriĸimli Sinir Aĵlarē 

Evriĸimli sinir aĵlarē158 ­ok katmanlē algēlayēcēlarēn mimarisi temelinde geliĸtirilen ve ºzellikle 

gºr¿nt¿leri analiz etmek i­in kullanēlan bir sinir aĵlarē t¿r¿d¿r. Gºr¿nt¿ sēnēflandērma, nesne 

algēlama ve segmentasyon gibi gºrevlerde olduk­a etkilidir. Aĵ, girdi verilerinden 

ºzniteliklerin uzamsal hiyerarĸilerini otomatik ve uyarlanabilir bir ĸekilde ºĵrenmek i­in 

tasarlanmēĸtēr. Klasik bir evriĸimli sinir aĵē; giriĸ katmanē, evriĸim katmanē, aktivasyon 

katmanē, havuzlama katmanē, tam baĵlantēlē katman ve ­ēkēĸ katmanēndan oluĸmaktadēr. Daha 

geliĸmiĸ mimarilerinde bu katmanlara ek olarak bērakma159 ve toplu normalizasyon160 gibi 

yardēmcē katmanlar da kullanēlmaktadēr (Garbin, Zhu ve Marques, 2020; Ayeni, 2022). 

 
ķekil 62. Evriĸimli Sinir Aĵlarē ¢alēĸma Prensibi 

Kaynak:  (Altan, 2019, s. 323)  

ķekil 62ôde ºrnek bir evriĸimli sinir aĵēnēn mimarisi gºsterilmektedir. 28Ĭ28Ĭ1 piksellik (gri 

tonlamalē) bir giriĸ gºr¿nt¿s¿ ile iĸlemler baĸlamaktadēr. Mimarinin ºr¿nt¿s¿; giriĸ Ÿ evriĸim 

Ÿ havuzlama Ÿ evriĸim Ÿ havuzlama Ÿ tam baĵlē katman Ÿ tam baĵlē katman Ÿ ­ēktē 

sērasēnē takip eder. Birinci evriĸim katmanēnda (Conv_1); piksel ekleme (dolgu) ile 5Ĭ5 evriĸim 

­ekirdeĵi uygulanēr ve 24Ĭ24Ĭn1 boyutunda n1 ºzellik haritasē ¿retilir. Ķlk havuzlama 

katmanēnda 2Ĭ2ôlik maksimum havuzlama yºntemi ile uzamsal boyut 12Ĭ12Ĭn1ôe d¿ĸ¿r¿l¿r. 

Ķkinci evriĸim katmanēnda (Conv_2); diĵer bir 5Ĭ5 evriĸim ­ekirdeĵi, 8Ĭ8Ĭn2 boyutunda n2 

ºzellik haritasē ¿retir. Bu aĸamada daha y¿ksek seviyeli ºzellikler (desenler ve ĸekiller) 

ºr¿nt¿den ­ēkarēlmaktadēr. Ķkinci havuzlama katmanēnda tekrardan 2Ĭ2ôlik maksimum 

havuzlama yºntemi ile havuzlama iĸlemi ger­ekleĸtirilir ve boyutlar 4Ĭ4Ĭn2ôye d¿ĸ¿r¿l¿r. 

                                                 
158 Convolutional Neural Networks - CNN 
159 Dropout 
160 Batch normalization 
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D¿zleĸtirme161 adēmēnda ise 4Ĭ4Ĭn2 ºznitelik haritalarē tam baĵlantēlē katmanlarda tek bir 

vektºre dºn¿ĸt¿r¿l¿r. Ardēndan birinci tam baĵlantēlē katmanda (fc_3), ReLU aktivasyonu 

uygulanēr. Ķkinci tam baĵlantēlē katmanda (fc_4) ise aĸērē ºĵrenmeyi ºnlemek i­in bērakma 

iĸlemi uygulanarak bazē nºronlar ­ēkarēlēr. ¢ēktē katmanēnda ise sēnēflandērma etiketlerine 

karĸēlēk gelen 10 sēnēflē (0-9) etiket oluĸturulur. 

Derin ºĵrenmede, genellikle ­ok kanallē gºr¿nt¿ler ¿zerinde ­alēĸēlmaktadēr. ¢ok kanallē bir 

gºr¿nt¿n¿n en basit hali RGBôden oluĸan gºr¿nt¿ tipidir. RGBôye ºrnek olarak g¿nl¿k hayatta 

­ekilen fotoĵraflar verilebilir. Fotoĵraf, gri tonlamalē ise burada sadece tek bir kanal bulunur. 

Fotoĵraf renkli ise, bu bir RGB gºr¿nt¿d¿r ve kērmēzē, yeĸil ve mavi olmak ¿zere ¿­ kanal 

bulunur. Matris gºsterimi ise (H162, W163, 3) ĸeklinde ¿­ boyutlu tensºr olarak verilir. Evriĸimli 

aĵlarda ara katmanlar bir­ok kanala sahip ºznitelik haritalarē ¿retir [(H, W, C_in), C_in giriĸ 

kanallarēnēn sayēsēnē gºsterir]. Gºr¿nt¿ 6x6 boyutunda ve 3 kanallē renkli bir gºr¿nt¿ ise 

gºsterim 6x6x3 ĸeklinde olur. Yani; kanal sayēsē boyut sonuna eklenir. Bºyle bir gºr¿nt¿; 

ardara gelen ¿­ matristen oluĸan bir gºr¿nt¿ olarak da tanēmlanabilir. Bu gºr¿nt¿ye, bir evriĸim 

iĸlemi uygulandēĵēnda, iĸlem mutlaka ¿­ kanallē olmak zorundadēr. Yani; filtrenin kanal 

boyutu, eĵer giriĸ gºr¿nt¿s¿ ¿­ kanallē ise, ¿­ kanallē olmak zorundadēr.  

 
ķekil 63. ¢ok Katmanlē Evriĸim Ķĸlemi 

Kaynak: (Cornell Bowers, 2024) 

ķekil 63ôte ­ok kanallē bir evriĸim iĸlemi gºr¿lmektedir. ķekilde giriĸ, klasik RGB 

katmanlarēna sahiptir. Bu giriĸ gºr¿nt¿s¿ne evriĸim iĸlemi uygulandēĵēnda 3 kanallē filtre, giriĸ 

                                                 
161 Flatten 
162 Height 
163 Width 
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matrisinin ilk 3 boyutunun tam ¿zerinde eĸlenir ve t¿m piksel deĵerleri evriĸim iĸlemine alēnēp 

hesaplanēr. Filtre matrisindeki her bir katman, ºrneĵin filtredeki 1. katman R alanēnē, 2. katman 

G alanēnē ve 3. katman da B alanēnē evriĸim iĸlemine alēp, t¿m deĵerler toplandēĵēnda, ­ēkēĸta 

tek bir deĵer verir. T¿m elemanlar her katman i­in bir defa olmak ¿zere toplamda 3 defa aynē 

iĸlem yapēlmēĸ olur. Aynē iĸlem, alt katmandaki filtre i­in de uygulanēr. Bu s¿re­te ne kadar 

filtre kullanēlēyorsa, o kadar ºznitelik ­ēkarēlēyor demektir. Baĸka bir deyiĸle her bir filtre, bir 

ºznitelik ­ēkarēr. ¥rneĵin; 1. filtre, yatay kenar bulmak i­in, 2. filtre de dikey kenar bulmak 

i­in tasarlanmēĸ olursa, bu 2 filtre ardarda uygulandēĵēnda, bir matriste yatay kenarlar, diĵer 

matriste de dikey kenarlar bulunuĸ olur. Bunlar, ºznitelikleri simgeler. Ķĸlemler sonucunda elde 

edilen deĵerler, 4x4x1ôlik 2 matris boyutunda olur. 4 deĵeri ­ēkēĸ matrisi form¿l¿nden (n+2p-

f+1) gelmiĸtir. T¿m iĸlemlerin sonucunda da 4x4x2ôlik bir ­ēkēĸ matrisi elde edilir ve bu ­ēkēĸ 

matrisi bir tensºrd¿r. ¢ēkēĸ matrisi bir gºr¿nt¿y¿ simgelemeyebilir ancak, bir ºznitelik ­ēkarma 

iĸlemi yapēlmēĸ olur. 

Evriĸim iĸlemine filtre uygulandēĵēnda, gºr¿nt¿ siyah-beyaz veya koyu renkli ise; en baĸtaki 

basit ºzniteliklerde dikey, yatay veya rotasyona sahip kenarlar, spesifik renk ge­iĸleri ve daha 

derin katmanlarda daha nitelikli ºznitelikler ºĵrenilir. Manuel iĸlemlerde ise fi ltreler 

uygulayēcē tarafēndan belirlenir (Sobel, Prewitt, Robert filtreleri vb.). Derin ºĵrenmede ve 

evriĸimli sinir aĵlarēnda filtre tasarēmē yapēlmaz. Model, ºznitelikleri katmanlar boyunca 

kendisi ºĵrenir. Klasik bir yapay sinir aĵē; ­ēkēĸē hesaplayabilmek i­in giriĸ katmanē, 

aktivasyon fonksiyonu, bias deĵeri ve aĵērlēklara ihtiya­ duymaktadēr. Evriĸimli sinir aĵēnda 

da temel olarak mantēk aynēdēr. Yapay sinir aĵēndan farklē olarak giriĸler, vektºr¿ deĵil, bir 

gºr¿nt¿ matrisini simgelerr ve bu gºr¿nt¿ matrisi, tek veya ­ok kanallē olabilir. Bu y¿zden 

iĸlem y¿k¿ biraz daha artar. 

2.8.2.5.1. Giriĸ Katmanē 

Bir evriĸimli  sinir aĵēnēn giriĸ katmanē, genellikle ham gºr¿nt¿ verisini alan ve bu veriyi aĵ 

tarafēndan detaylē iĸleme i­in hazērlayan ilk katmandēr. Bu katmanda, herhangi bir evriĸim veya 

aktivasyon iĸlemi gibi bir hesaplama ger­ekleĸmemektedir. Veriler sadece aĵēn iĸlemesi i­in 

yapēlandērēlēr veya bi­imlendirilir. Genellikle ­ok boyutlu bir dizi (tensºr) olarak ¿­ temel 

bileĸeni bulunmaktadēr: 

¶ Y¿kseklik (H): Dikey eksen piksel sayēsē, 

¶ Geniĸlik (W): Yatay eksen piksel sayēsē, 
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¶ Kanal (C): Renk kanallarēnēn sayēsē (gri tonlamalē gºr¿nt¿ler i­in bir kanallē, RGB 

gºr¿nt¿ler i­in ¿­ kanallē) (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016/2018). 

 

 

 

 

ķekil 64. Giriĸ Katmanē Ķ­in ¥rnek Gºr¿nt¿ler 

ķekil 64ôte ¿­ farklē giriĸ katmanē ºrnek gºr¿nt¿s¿ gºsterilmektedir. Siyah ve gri temalē 

gºr¿nt¿ler tek kanallē iken, araba gºr¿nt¿s¿ ise ¿­ kanallēdēr.  

Giriĸ katmanēnda ºn iĸleme gibi iĸlemler yapēlabilmektedir. Aĵ, giriĸ verilerinin tutarlē 

aralēklara sahip olmasē durumunda daha iyi performans gºstermektedir. Bunun i­in bir 

gºr¿nt¿y¿ aĵa aktarmadan ºnce normalizasyon uygulanabilir. Yaygēn normalizasyon 

teknikleri arasēnda piksel deĵerlerini yeniden ºl­eklendirme (0-255 Ÿ 0-1) ve standardizasyon 

(ortalamanēn standart sapmaya bºl¿nmesi) bulunmaktadēr (Triwijoyo, Adil ve Anggrawan, 

2021; Hoque vd., 2024). Gºr¿nt¿ler aĵa verilmeden ºnce ­eĸitli a­ēlarda dºnd¿rme, ­evirme, 

yakēnlaĸtērma, kērpma ve ēĸēk ĸiddetini ayarlama gibi dºn¿ĸ¿mler de uygulanarak modelin daha 

iyi genelleme yapmasē saĵlanabilir. 

 
ķekil 65. Modifiye Edilmiĸ Giriĸ Gºr¿nt¿leri 

ķekil 65ôte ise yaklaĸēk 20Á sola doĵru dºnd¿r¿lm¿ĸ ve d¿ĸ¿k ēĸēk oranē artērēlmēĸ gºr¿nt¿ler 

bulunmaktadēr. Veri artērēmē yoluyla modelin, gºr¿nt¿leri farklē a­ēlardan ve ēĸēk oranlarēndan 

daha iyi tanēmasē beklenmektedir.  

2.8.2.5.2. Evriĸim Katmanē 

Evriĸim katmanēnda temel iĸlemler ger­ekleĸtirilir. Evriĸimli iĸlemler, bilgisayarlē gºr¿de164 

iki  boyutta yapēlmaktadēr (L·pez, L·pez ve Crossa, 2022). Bu durumun nedeni ise gºr¿nt¿lerin 

                                                 
164 Computer Vision 
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aĵda matris olarak ifade edilmesidir. Bu matrislerin ¿zerinde iĸlem yapēlabilmesi i­in de 

evriĸim iĸlemini iki boyutta tanēmlamak gerekmektedir. Ayrēca, derin ºĵrenmede ekran 

kartlarēnēn ºn plana ­ēkmasēnēn nedenlerinden biri de bu durumdur ­¿nk¿ ekran kartlarēnēn 

kapasitesi, matris iĸlemlerini hēzlandērmaktadēr.  

Evriĸim katmanēnda, giriĸ gºr¿nt¿s¿ne filtreler (veya ­ekirdekler) uygulanarak bir evriĸim 

iĸlemi ger­ekleĸtiril ir. Filtre; gºr¿nt¿ ¿zerinde kayan, piksel bazēnda ­arpma iĸlemi 

ger­ekleĸtiren ve sonu­larē toplayan k¿­¿k bir matris ºzelliĵindedir. Ķĸlemler sonucunda 

gºr¿nt¿deki kenarlar, dokular veya basit ĸekiller gibi belirli ºr¿nt¿leri ortaya ­ēkaran bir 

ºznitelik haritasē165 ¿retili r. Filtreler eĵitim s¿reci sērasēnda ºĵrenilmektedir. 

Aĵdaki temel iĸlem; bir filtrenin (veya ­ekirdeĵin) bir gºr¿nt¿ye (veya ºnceki bir katmandan 

bir ºznitelik haritasēna) uygulandēĵē evriĸim iĸlemidir. Bir giriĸ gºr¿nt¿s¿ Ὅ ve bir filtre Ὂ 

verildiĵinde, evriĸim iĸlemi matematiksel olarak ĸu form¿l ile gºsterilebilir: 

 ὛὭȟὮ Ὅz & ὭȟὮ ὍὭ άȟὮ ὲ ὼ Ὂάȟὲ (2.102) 

 

Form¿lde ὛὭȟὮ, ὭȟὮ konumunda ortaya ­ēkan ºznitelik haritasēnē; Ὅ, girdi gºr¿nt¿s¿ veya 

ºznitelik haritasēnē; Ὂ, evriĸim filtresini; ὭȟὮ, hesaplanmakta olan ºznitelik haritasēnēn 

konumunu; άȟὲ, Ὂ filtresinin boyutlarēnē; ά ve ὲ ¿zerindeki toplam ise, filtre ile giriĸ 

gºr¿nt¿s¿n¿n yerel bir bºlgesi arasēndaki piksel bazēnda ­arpēmēnē ifade etmektedir. Filtre, 

giriĸ gºr¿nt¿s¿ ¿zerindeki t¿m piksellerde belirli aralēklarla gezdikten sonra, iki boyutlu bir 

matris (ºznitelik haritasē) ¿retir. Sonu­ta da gºr¿nt¿n¿n belirli ºzellikleri (kenarlar, dokular 

vb.) tespit edilmiĸ olur. 

2.8.2.5.2.1. Kenar Algēlama166 

Bir kenar, genellikle gºr¿nt¿ yoĵunluĵunda veya birinci t¿revinde bir s¿reksizlikle iliĸkili olan 

ºnemli bir yerel deĵiĸikliktir (Sponton ve Cardelino, 2015). Kenar algēlama iĸlemi, gºr¿nt¿ 

¿zerinde en temel bilgilerin elde edilmesini saĵlamaktadēr. Kenar bilgileri, gºr¿nt¿den elde 

edilen ºznitelikler i­inde en ­ok ihtiya­ duyulanlardan birisidir (Mohapatra, 2019). Kenarlar; 

giriĸ gºr¿nt¿s¿nde bulunan y¿ksek frekanslē alanlarē simgeler. Bu t¿r bilgiler elde edilirken 

yatay, dikey veya farklē rotasyonlarda ­eĸitli filtre ya da maskeler gºr¿nt¿ ¿zerinde iĸleme 

alēnēr. Bu iĸlem, evriĸim iĸlemidir. Bu iĸlemin sonundaki ­ēkēĸta, y¿ksek frekanslē yeni 

gºr¿nt¿n¿n kenar bilgileri tespit edilmiĸ olur. Geleneksel yºntemlerle (Sobel, Prewitt, Gabor, 

                                                 
165 Aktivasyon haritasē 
166 Edge detection 
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Robert) elle oluĸturulan matrislerle bu iĸlemler yapēlērken (Chaple, Daruwala ve Gofane, 

2015), evriĸimli sinir aĵlarēnda bºyle bir iĸlemin yapēlmasēna gerek yoktur. ¢¿nk¿ evriĸim 

iĸlemi boyunca, ºzellikle ilk katmanlarda aĵēn kendisi bu t¿r bilgileri otomatik olarak ­ēkarēr 

(Znamenskaya ve Doroshchenko, 2021). 

Kenar algēlama iĸlemi, matris hesaplamalarēndaki gibidir, sadece burada ºzel bir matris 

bulunmaktadēr. ¥rneĵin; 0 ve 10 deĵerlerinden oluĸan 6x6ôlēk matriste, 10 ve 0ôēn kesiĸtiĵi 

nokta, kenar bilgisini verecektir. ¢¿nk¿ matris elemanlarē arasēnda hēzlē ge­iĸin olduĵu yer 

frekansēn y¿ksek olduĵu alandēr (Canny, 2009). Bir kenar bulma filtresi ile giriĸ matrisine 

(6x6) evriĸim iĸlemi uygulandēĵēnda iĸlemler aĸaĵēdaki gibi olacaktēr: 

 

  

 

ķekil 66. Kenar Tespit Ķĸlemi 

ķekil 66ôda kenar tespit iĸleminin kēsa bir ºrneĵi gºsterilmektedir. Giriĸ matrisindeki gri 

renkteki alan kenar bºlgesinin kesiĸimini; kērmēzē renkli alan ise evriĸim iĸleminin baĸlayacaĵē 

alanē gºstermektedir. Kenar bulma filtresi ise 3x3ôl¿k bir matriste en alt satēr en koyu renk, 

orta satēr orta koyu renk, en ¿st satēr ise a­ēk renk olmak ¿zere konumlandērēlmēĸtēr. Gºr¿nt¿ 

piksellerle ifade edildiĵi zaman, k¿­¿k deĵerler koyu rengi, b¿y¿k deĵerler ise a­ēk rengi ifade 

eder. Elde edilen ­ēkēĸ matrisinde, kenar kesiĸimi olan bºlgede 30; diĵer aralēklarda ise 0 deĵeri 

elde edilmiĸtir. 0 deĵeri, daha koyu alanlarē simgelerken, 30 deĵeri daha a­ēk renkli alanlarē 

simgelemektedir. Baĸka bir deyiĸle kenar, a­ēk renkle ifade edilecektir.  

Evriĸimli sinir aĵlarēnda kenar tespitinin ardēndaki d¿ĸ¿nce; hēzlē yoĵunluk deĵiĸiminin olduĵu 

alanlarē vurgulayan filtrelerin kullanēlmasēdēr (Muntarina vd., 2023). Elle yapēlan kenar 

algēlama filtrelerinden Sobel, Prewitt ve Gauss Laplasyen (LoG) filtreleri yaygēn olarak 

kullanēlmaktadēr. Bu filtreler genellikle evriĸim iĸlemi kullanēlarak uygulanēr. 

¶ Sobel Operatºr¿: 1968 yēlēnda Irwin Sobel tarafēndan geliĸtirilmiĸtir (Nilsson, 2010, s. 

131). Operatºr, her ikisi de yoĵunluk deĵiĸimlerine duyarlē 3x3 dikey ve yatay 

­ekirdekten oluĸan iki filtreleme penceresi kullanmaktadēr. Gºr¿nt¿ iĸleme ve 

bilgisayarlē gºr¿de yaygēn olarak kullanēlan bir kenar algēlama yºntemidir ve kenarlara 

karĸēlēk gelen y¿ksek mek©nsal frekans bºlgelerini vurgulamak i­in tasarlanmēĸtēr.  

Yatay kenarlarēn algēlanmasē aĸaĵēdaki gibi gºsterilir: 
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 Ὃ
ρ π ρ
ς π ς
ρ π ρ

 (2.103) 

 

Dikey kenarlarēn algēlanmasē ise ĸu ĸekildedir: 

 Ὃ
ρ ς ρ
π π π
ρ ς ρ

 (2.104) 

 

Bu filtrelerin gºr¿nt¿ Ὅôya uygulandēĵēnda ­ēktē genellikle gradyan b¿y¿kl¿ĵ¿ olarak 

gºsterilir: 

 Ὃ Ὃ Ὅz Ὃ Ὅz  (2.105) 

Form¿lde Ὃ ve Ὃ, yatay ve dikey Sobel filtrelerini; z, evriĸim iĸlemini; Ὃ Ὅz ve Ὃ ᶻ

Ὅ, sērasēyla yatay ve dikey Sobel filtreleri ile gºr¿nt¿n¿n evriĸimi sonucu elde edilen 

sonu­larē; Ὃ ise her pikseldeki kenar kuvvetini temsil etmektedir. Ὃ gradyanēnēn 

b¿y¿kl¿ĵ¿, gºr¿nt¿deki ilgili noktadaki kenarēn g¿c¿n¿ temsil eder ve daha b¿y¿k 

deĵerler daha g¿­l¿ kenarlara karĸēlēk gelir. 

¶ Prewitt Operatºr¿: Prewitt (1970) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Operatºr, gºr¿nt¿y¿ yatay 

ve dikey yºnlerde k¿­¿k, ayrēlabilir ve tamsayē deĵerli bir filtreyle evriĸim iĸlemine 

aktarēr ve bu nedenle Sobel operatºr¿ne kēyasla daha d¿ĸ¿k hesaplama maliyetine 

sahiptir. Ancak, Sobel operatºr¿ne gºre daha kaba bir gradyan tahmini yapar, bu nedenle 

y¿ksek frekanslē kenarlarē algēlamada daha az hassas olabilir. 

Prewitt operatºr¿, iki 3x3 ­ekirdekli evriĸim kullanēlarak gºr¿nt¿ yoĵunluk 

fonksiyonunun gradyanēnēn hesaplanmasēna dayanēr. Yatay kenarlarē bulmak i­in 

kullanēlan maske aĸaĵēdaki gibidir: 

 Ὃ
ρ π ρ
ρ π ρ
ρ π ρ

 (2.106) 

Dikey kenarlarē bulmak i­in kullanēlan maske ise aĸaĵēdaki gibidir: 

 Ὃ
ρ ρ ρ
π π π
ρ ρ ρ

 (2.107) 

 

Gºr¿nt¿deki her piksel, her iki yºndeki gradyanlarē hesaplamak i­in bu maskelerle 

sarēlēr. Ὃ ve Ὃ gradyanlarē elde edildikten sonra, genel kenar b¿y¿kl¿ĵ¿ Ὃ ĸu ĸekilde 

hesaplanēr: 
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 Ὃ Ὃ Ὃ  (2.108) 

Kenar yºn¿ ʃ ise ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ʃ ὥὸὥὲὋȟὋ  (2.109) 

 

Form¿lde yer alan arktanjant (ὥὸὥὲ) fonksiyonu, gºr¿nt¿ ¿zerindeki bir pikselin gradyan 

vektºr¿n¿n yºn¿n¿, yani kenarēn uzanma a­ēsēnē belirlemektedir. Bu a­ē, kenarēn yatay 

eksene gºre yaptēĵē a­ēyē temsil eder ve genellikle radyan ya da derece cinsinden ifade 

edilir. 

¶ Gaussian Laplasyen (LoG): Marr ve Hildreth (1980) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Marr-

Hildreth Operatºr¿ olarak da bilinir. Gºr¿nt¿n¿n Gauss filtresiyle yumuĸatēlmasēndan 

sonra bir Laplasyen filtresinin uygulanmasēnē i­erir. LoG filtresi aĸaĵēdaki gibi 

uygulanēr: 

 ὒέὋ ὼȟώ ​ Ὃὼȟώ  (2.110) 

 

Form¿lde ​ , ikinci dereceden t¿revleri i­eren Laplasyen operatºr¿n¿; Ὃὼȟώ, 

Laplasyen uygulanmadan ºnce gºr¿nt¿y¿ yumuĸatan Gauss fonksiyonunu ifade 

etmektedir. 

LoG filtresi, bir Gauss farkē (ὈέὋ) filtresi kullanēlarak da hesaplanabilir: 

 ὈέὋ ὼȟώ Ὃ ὼȟώ Ὃ ὼȟώ (2.111) 

 

Form¿lde Ὃ ὼȟώ ve Ὃ ὼȟώ, farklē standart sapmalarē (ʎ ve ʎ) olan Gauss 

filtrelerini ifade etmektedir. 

2.8.2.5.2.2. Piksel Ekleme167 

Evriĸim iĸleminden sonra, ­ēkēĸ matrisi ile giriĸ matrisi arasēnda oluĸan boyut farkē 

yºnetilebilir. Bazē durumlarda; giriĸ ve ­ēkēĸ matrisi eĸit boyutlarda olmayabilir. Her iki matrisi 

aynē boyutlara getirmek i­in, giriĸ matrisine fazladan pikseller eklemek gerekmektedir (Joyce 

ve Verschelde, 2024). Piksel ekleme iĸlemi yapēlmadan ºnce, piksel elemanlarēnēn deĵerinin 

ne olacaĵēna karar vermek gerekmektedir. Piksel ekleme; genellikle evriĸim iĸleminden sonra 

uzamsal boyutlarē korumak amacēyla giriĸ gºr¿nt¿s¿ne uygulanēr (Liu vd., 2022). Piksel 

ekleme iĸlemiyle, evriĸim iĸleminin uzamsal boyutunun ­ok hēzlē bir ĸekilde azalmamasē 

saĵlanēr, bu durum ise ºzellikle derin aĵlarda ºnemli bir ayrēntēdēr.  

                                                 
167 Padding 
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ὴ, giriĸ gºr¿nt¿s¿ndeki her bir kenara eklenecek piksel deĵerini belirtmek ¿zere: 

 ὴ
ὑ ρ

ς
 (2.112) 

 

Form¿l¿ ile ὴ deĵeri elde edilir. Form¿lde ὑ, filtrenin boyutunu ifade etmektedir. Piksel 

ekleme iĸlemi uygulandēktan sonra ise, ­ēktē boyutu aĸaĵēdaki form¿l ile gºsterilir: 

 έ ὲ ςὴ Ὢ ρ ὲ ςὴ Ὢ ρ (2.113) 

 

Form¿lde ὲ, giriĸ boyutunu; Ὢ, filtre boyutunu ve ὴ ise dolgu miktarēnē ifade etmektedir.  

Piksel ekleme iĸlemi aĸaĵēdaki gibi yapēlabilir: 

 

 

   

 

 

 

ķekil 67. Piksel Ekleme Ķĸlemi 

ķekil 67ôde, piksel ekleme iĸleminin 2 farklē yolu gºsterilmektedir. ¥rneĵin; p deĵeri 2 

olduĵunda, sol tarafta bulunan matrisi ­evreleyen 2 katmanlē bir matris (2x2) 0ôlar ile 

doldurulabilir veya saĵ tarafta bulunan 2 katmanlē bir matrisin en dēĸ iki katmanē 1. ve 2. sērada 

kopyalanēp geniĸletilebilir.  

Giriĸ matrisi elemanlarēnēn ὲὼὲ ĸeklinde kopyalanarak, etrafēnēn ὲὼὲ hayali matris ĸeklinde 

doldurulmasē, giriĸ matrisinin etrafēnēn 0ôlar ile doldurulmasēndan daha maliyetli olmasēna 

raĵmen daha fazla duyarlēlēk saĵladēĵē i­in tercih edilebilir. ¢¿nk¿ evriĸim iĸlemi yapēldēĵēnda, 

matrisin kºĸeleri 0 ile doluysa, ­ēkēĸ matrisinin de dēĸ kēsēmlarēnda 0ôlar, ­arpma ve toplama 

iĸlemi yapēldēĵē i­in toplam deĵeri s¿rekli olarak aĸaĵēya ­ekecektir. ¢arpma sērasēnda 0 

deĵerleri, giriĸ matrisindeki ana deĵerleri veya filtredeki deĵerleri 0 yapacaktēr. Deĵerler 0 

olduĵu zaman, elde edilen ­ēkēĸ matrisinde birbirinden uzakta ayrēk deĵerler oluĸacaktēr. Piksel 

deĵerlerinin dēĸa doĵru kopyalanmasē iĸlemi yapēldēĵēnda ise, matrisin dēĸ kēsmēna eklenen 

hayali piksellerden oluĸan matris, gºr¿nt¿ye dair piksellerden oluĸtuĵu i­in fark, 0 deĵerlerinin 

uygulanmasēndaki gibi ­ok olmayacaktēr. Dolaysēyla, evriĸim iĸleminin ­ēkēĸēnda da mutlaka 

gºr¿nt¿ye dair bilgilere yakēn ­ēkēĸlar elde edilecektir. Yani daha hassas bir ­ēkēĸ matrisine 

sahip olunacaktēr.  
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2.8.2.5.2.3. Adēm Kaydērma168 

Adēm, filtrenin evriĸim iĸlemi sērasēnda ¿zerinde hareket ettiĵi piksel sayēsēnē ifade etmektedir. 

n adēm, filtrenin bir seferde n piksel hareket ettiĵi anlamēna gelir ve modelin performansē ile 

verimliliĵini etkileyen ºnemli bir hiperparametre olarak kabul edilmektedir. Adēm iĸlemi, 

evriĸimli filtrelerin giriĸ verileriyle nasēl etkileĸime girdiĵini kontrol eder ve ­ēktē ºzellik 

haritalarēnēn boyutunu etkiler (Riad vd., 2022). ¢ēktē boyutlarē ὡë  ve Ὄë , aĸaĵēdaki 

form¿lle hesaplanēr: 

 

ὡë
ὡ ςὖ Ὂ

Ὓ
ρ 

 

Ὄë
Ὄ ςὖ Ὂ

Ὓ
ρ 

(2.114) 

 

Form¿lde ὡ  ve Ὄ , giriĸ gºr¿nt¿s¿n¿n geniĸliĵi ve y¿ksekliĵini; Ὂ  ve Ὂ , filtrenin 

geniĸliĵini ve y¿ksekliĵini; Ὓ, adēmē ve ὖ giriĸ gºr¿nt¿s¿ne uygulanan dolguyu169 ifade 

etmektedir.  

Adēm kaydērma iĸleminde filtre, gºr¿nt¿ matrisi ¿zerinde evriĸim iĸlemine alēnērken, filtrenin 

ka­ piksel aralēkta kaydērēlacaĵē bulunur. ¥rneĵin; 9x9ôluk bir giriĸ matrisine 3x3ôl¿k bir filtre 

matrisi adēm sayēsē s=2 olacak ĸekilde uygulandēĵēnda, oluĸacak ­ēkēĸ matrisinin boyutu 

deĵiĸecektir. 

 
ķekil 68. Adēm Kaydērma Ķĸlemi 

ķekil 68ôde adēm sayēsē s=2 se­ildiĵinde iĸlem, baĸlangē­ noktasēndan (ĸeklin en sol ¿st¿) 2 

piksel sonra baĸlar. Yani iĸlem; giriĸ matrisinin ilk satērēndaki 3. eleman olan 1ôden 

baĸlayacaktēr. 2 piksellik gruplar halinde ilerleyecek olan adēm kaydērma iĸlemi, ilk 2 satērē 

                                                 
168 Stride 
169 Padding 
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bitirdiĵi zaman yeni bir satēra ge­tiĵinde ilk s¿tundaki 3. eleman olan 7ôden itibaren iĸleme 

baĸlayacaktēr. 2ôli, 3ôl¿ veya 5ôli kaydērma iĸlemi yapēldēĵēnda, bilgi kaybē daha fazla olur ve 

boyut ise biraz daha k¿­¿l¿r. Baĸka bir deyiĸle; adēm deĵeri ile ­ēkēĸ matrisinin boyutlarē 

birbiriyle ters orantēlēdēr. Adēm deĵeri b¿y¿k se­ilirse, ­ēkēĸ matrisinin boyutu daha da 

k¿­¿lecektir (Riad vd., 2022).  

Form¿l (2.114) bu ºrnek i­in uygulandēĵēnda: 

ὡ ω  

ὖ π  

Ὂ σ  

Ὓ ς  

ὡë
ω π σ

ς
ρ 

 

τ 
 

¢ēkēĸ matrisi ὡë ; 4x4 boyutunda olacaktēr.  

Adēm kaydērma iĸlemi, evriĸim iĸleminin daha hēzlē yapēlmasēnē saĵlar. ¢¿nk¿ t¿m matris daha 

kēsa s¿rede taranēr. Fakat ­ēkēĸ matrisinin boyutunu azalttēĵē i­in de duyarlēlēk kaybedilmiĸ 

olur. 

2.8.2.5.3. Havuzlama Katmanē170 

Havuzlama katmanē, ºznitelik haritalarēnēn uzamsal boyutunu azaltmak i­in kullanēlēr, bºylece 

hesaplama y¿k¿ ve aĸērē ºĵrenme riski azaltēlarak genelleĸtirmenin iyileĸtirilmesine yardēmcē 

olur. Ayrēca bu katman, modelin veri setinden farklē ºzellikleri ºĵrenmesini de saĵlar. Ķĸlem, 

bir aĵēn ­ēktēsēnē belirli bir konumda tek bir deĵerle ºzetlemeye izin veren ve doĵrusal olmayan 

bir dºn¿ĸ¿md¿r (Sharma ve Mehra, 2019). Havuzlama iĸlemi, evriĸim katmanēnēn ­ēktē 

matrisinden belirli bir alt ºrnekleme171 yaparak bu ­ēktēnēn ºzetlenmesini saĵlar. Bu sayede, 

sonraki katmanlarda iĸlenecek parametre sayēsē ve hesaplama y¿k¿ azalmēĸ olur. Havuzlama 

katmanlarē, modellerin giriĸ verilerinde meydana gelen k¿­¿k dºn¿ĸ¿m, ­evirme veya 

ºl­ekleme gibi deĵiĸikliklere karĸē daha deĵiĸmez172 hale gelmesini saĵlar. Bu iĸlem, modeli 

bilgisayarlē gºr¿ i­in uygun hale getirerek benzer gºr¿nt¿ desenlerini tanēmlamasēna yardēmcē 

                                                 
170 Pooling Layer 
171 Downsampling 
172 Invariant 



179 

 

olur (Yamashita vd., 2018; Nirthika vd., 2022; Zafar vd., 2022). Maksimum, ortalama ve global 

havuzlama olmak ¿zere ¿­ farklē t¿r¿ bulunmaktadēr: 

¶ Maksimum Havuzlama: En yaygēn kullanēlan havuzlama yºntemidir. ¢ēktē, giriĸ 

ºznitelik haritasē ¿zerinde kayan tanēmlē bir penceredeki (genellikle 2Ĭ2 veya 3Ĭ3) 

maksimum deĵerdir (Gholamalinezhad ve Khosravi, 2020). Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ὣὭȟὮ
άὥὼ

άȟὲ ὙɸὭȟὮ   ὢάȟὲ (2.115) 

 

Form¿lde ὣὭȟὮ, havuzlanmēĸ ºzellik haritasēnda ὭȟὮ konumundaki ­ēktē deĵerini ifade 

etmek ¿zere; ὢάȟὲ, giriĸ ºzellik haritasē deĵerlerini; ὙὭȟὮ, havuzlamanēn 

uygulandēĵē bºlgeyi (ºrneĵin, 2Ĭ2 pencere); άὥὼ ise; maksimum fonksiyonu ifade 

etmektedir. Dºrt satēr ve dºrt s¿tundan oluĸan iki  boyutlu bir matris ķekil 69ôda 

gºsterilmektedir.  

 
ķekil 69. Havuzlama 1 - Orijinal Matris 

Matrise; iki boyutlu ­ekirdek (filtre) ile piksel ekleme iĸlemi yapēlmadan (dolgusuz) iki 

adēm ĸeklinde havuzlama iĸlemi yapēlēp, her pencereden maksimum deĵer se­ildiĵinde 

ķekil 70ôdeki gibi bir matris elde edilmiĸtir. 

 
ķekil 70. Havuzlama 2 - Maksimum Havuzlama 

Matris, her pencereden sadece en b¿y¿k deĵer alēnarak oluĸturulmuĸtur. Bºylece matris, 

alt ºrneklemeye tabi tutulmuĸ ve maksimum havuzlama ­ēktēsē olarak daha k¿­¿k bir 2x2 

matris elde edilmiĸtir. 

¶ Ortalama Havuzlama: Bu yºntem maksimum deĵeri se­mek yerine, pencere i­indeki 

deĵerlerin ortalamasēnē hesaplar. Ortalama havuzlamada, penceredeki t¿m deĵerlerin 
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ortalamasē alēnarak iĸlem yapēlēr (Gholamalinezhad ve Khosravi, 2020). Form¿l¿ ĸu 

ĸekilde gºsterilmektedir: 

 ὣὭȟὮ
ρ

ȿὙὭȟὮȿ
ὢάȟὲ

ȟᶲ ȟ

 (2.116) 

 

Form¿lde ὣὭȟὮ, havuzlanmēĸ ºzellik haritasēnda ὭȟὮ konumundaki ­ēktē deĵerini ifade 

etmek ¿zere; ȿὙὭȟὮȿ, havuzlama bºlgesindeki eleman sayēsēnē ve Вὢάȟὲ ise 

havuzlama bºlgesindeki t¿m deĵerlerin toplamēnē ifade etmektedir.  

 
ķekil 71. Havuzlama 3 - Ortalama Havuzlama 

ķekil 71ôde 4x4ôl¿k bir matris gºsterilmektedir. Bu giriĸ matrisine 2x2ôlik bir filtre 

uygulandēĵēnda, giriĸ matrisinin ilk tarama alanēnda bulunan 4 piksel deĵeri toplanmēĸ 

ve aĵērlēklē ortalamalarē aldēktan sonra son deĵeri ­ēkēĸ matrisine yansētēlmēĸtēr. Baĸka bir 

deyiĸle buradaki 4 piksel, tek bir piksel ile ifade edilmiĸtir. Tēpkē maksimum 

havuzlamada olduĵu gibi burada da boyut azaltma iĸlemi yapēlmēĸtēr. Filtre, giriĸ 

matrisindeki ikinci iĸlemde de 2 piksel kaydērēldēktan sonra ikinci dºrt piksel deĵerini 

tek bir pikselde gºsterilecek ĸekilde ortalamasēnē almēĸtēr. ¦­¿nc¿ ve dºrd¿nc¿ iĸlemler 

de aynē ĸekilde ilerledikten sonra, ­ēkēĸ matrisi 2x2 boyutunda oluĸmuĸtur. Ortalama 

havuzlama iĸlemi yapēldēĵēnda, bu piksellerin tamamēnēn bir deĵeri elde edilmiĸ olur. 

Bºylece maksimum havuzlama yºntemine kēyasla daha hassas bir sonu­ elde edilir. 

Ortalama havuzlama, her havuzlama bºlgesindeki piksellerin ortalama deĵerini 

aldēĵēndan, gºr¿nt¿deki ince ayrēntēlarēn kaybolmasēna neden olur. Birden fazla piksel 

tek bir pikselde birleĸtirildiĵinden, havuzlanmēĸ ºznitelik haritasē orijinal gºr¿nt¿de 

bulunan ince deĵiĸiklikleri ve kenar bilgilerini doĵru bir ĸekilde koruyamaz. Ortalama 

havuzlama uzamsal olarak deĵiĸmez bir iĸlemdir; yani ºzelliĵin gºr¿nt¿deki 

konumundan baĵēmsēz olarak, ortalama havuzlama sonucu aynē olacaktēr. Bºyle bir 

durum da nesne algēlama gºrevleri gibi konumsal bilgilerin ºnemli olduĵu belirli 

durumlarda istenmeyebilir (Zhao ve Zhang, 2024). 
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¶ Global Havuzlama: Global havuzlamada, normal havuzlama katmanlarēndan farklē 

olarak pencere, ­ekirdek boyutu veya adēm kavramē yoktur. T¿m matris bir b¿t¿n olarak 

dikkate alēnēr. Global havuzlama, t¿m bir ºzellik haritasēnē kanal baĸēna tek bir deĵere 

indirger (Boxue vd., 2018). Form¿l¿ ĸu ĸekildedir: 

 ὣ
ρ

Ὄ ὡ
ὢὭȟὮ (2.117) 

 

Form¿lde ὣ, kanal baĸēna tek skaler ­ēkēĸē; Ὄ ve ὡ, ºzellik haritasēnēn y¿ksekliĵi ve 

geniĸliĵini; ὢὭȟὮ ise ºzellik haritasēnēn piksel deĵerlerini ifade etmektedir. 

Global havuzlama katmanlarē, yoĵun katmanlardan ºnce doĵrudan kullanēlēr. Evriĸimli 

katmanlar, ­ekirdek yinelemelerine ve adēmlara baĵlē olarak her gºr¿nt¿y¿ alt ºrnekleme 

yapar. Ancak, farklē boyutlardaki gºr¿nt¿lere uygulanan aynē evriĸimler, farklē ĸekillerde 

bir ­ēktēyla sonu­lanacaktēr (Bulusu vd., 2021). T¿m gºr¿nt¿lere aynē oranda alt 

ºrnekleme yapēldēĵēndan, daha b¿y¿k gºr¿nt¿ler daha b¿y¿k ­ēktēya sahip olacaktēr. Bu, 

boyut uyumsuzluĵuna neden olabileceĵinden sēnēflandērma i­in yoĵun katmanlara 

ge­irilirken bir sorun oluĸturabilir. Hiperparametrelerde veya model mimarisinde 

deĵiĸiklik yapēlmadan, t¿m gºr¿nt¿ ĸekillerine uygulanabilir bir model uygulamak zor 

olabilir. Bu t¿r sorunlar, global havuzlama yºntemi kullanēlarak ­ºz¿lebilir.  

 
ķekil 72. Havuzlama 4 - Global Havuzlama 

ķekil 72ôde global havuzlama ºrneĵi gºsterilmektedir. Burada t¿m ºzellik haritasē bir 

b¿t¿n olarak ele alēnmēĸ ve t¿m deĵerlerin ortalamasē alēnarak tek bir skaler ­ēktē deĵeri 

elde edilmiĸtir. 

Havuzlama katmanlarēnda ºĵrenilebilir parametre bulunmamaktadēr (Shah ve Bhavsar, 

2022). ¢¿nk¿ bu katmanlar, giriĸ verilerinde yalnēzca sabit iĸlemler yapabilir. Bºylece; 

eĵitim sērasēnda herhangi bir aĵērlēk veya ºnyargē ayarlanmadan boyut azaltma saĵlanmēĸ 

olur.  
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2.8.2.5.4. Aktivasyon Katmanē 

Aktivasyon katmanē, doĵrusal olmayan ºznitelik iliĸkilerini ve karmaĸēk ºr¿nt¿leri 

ºĵrenebilmek i­in evriĸimli sinir aĵlarēnda bir anahtar gºrevi gºr¿r. Aktivasyon katmanē teknik 

olarak ñkatmanò deĵildir ­¿nk¿ aktivasyon katmanēnda hi­bir parametre veya aĵērlēk 

ºĵrenilmez. ¢oĵunlukla, aktivasyon fonksiyonlarēnēn uygulanmasēndan hemen sonra evriĸim 

iĸlemi geldiĵi i­in aĵ mimarisi diyagramlarēndan ­ēkarēlēr (Manessi ve Rozza, 2019). 

Aktivasyon fonksiyonu, aĵa doĵrusal olmayan bir ºzellik kazandērēr ve girdilerden ­ēktēlara 

karmaĸēk eĸlemeler ºĵrenilmesini saĵlar. Aĵ, bir aktivasyon fonksiyonuna sahip olmadan 

doĵrusal bir regresyon modeli gibi davranēr ve karmaĸēk ºr¿nt¿leri yakalayamaz. 

Bir aktivasyon katmanē, ὡ  ὼ Ὄ  ὼ Ὀ  boyutunda bir giriĸ kabul eder ve ardēndan 

ilgili aktivasyon fonksiyonunu uygular. Fonksiyon, eleman bazēnda uygulandēĵēndan, ­ēktē her 

zaman giriĸ boyutuyla aynē olmak durumundadēr:  

 ὡ ὡë ȟὌ Ὄë ȟὈ Ὀë  (2.118) 

 

2.8.2.5.5. Tam Baĵlantēlē Katman 

Tam baĵlantēlē katmanda, ilgili katmandaki her bir nºron bir ºnceki katmandaki t¿m nºronlarla 

baĵlantēlēdēr. Aĵlarda, mimari derinliĵe baĵlē olarak bir veya daha fazla tam baĵlantēlē katman 

bulundurulur (Basha vd., 2020). Bu katmanlar genellikle evriĸim ve havuzlama 

katmanlarēndan sonra gelir. Birka­ evriĸim ve havuzlama katmanēndan sonra, ­ēktē genellikle 

bir vektºr boyutunda d¿zleĸtirilir173 ve bir veya daha fazla tam baĵlantēlē katmandan ge­irilir. 

Burada, ºnceki katmanlar tarafēndan ºĵrenilen t¿m ºzelliklerdeki bilgiler konsolide edilerek 

entegrasyon iĸlemleri ger­ekleĸtirilir. Tam baĵlantēlē bir katmanda; her bir giriĸ nºronu her bir 

­ēkēĸ nºronuna baĵlēdēr. Her baĵlantēnēn bir aĵērlēĵē ve her nºronun bir ºnyargēsē vardēr. Her 

nºronun ­ēktēsē da bir aktivasyon fonksiyonundan ge­irilen girdilerinin aĵērlēklē toplamēdēr. 

Tam baĵlantēlē katmanēn form¿l¿ aĸaĵēdaki gibi ifade edilmektedir: 

 
ᾀ ὡ ὢ ὦ 
ὥ ὥὯὸὭὺὥίώέὲᾀ 

(2.119) 

 

Form¿lde ὢ, ὲ boyutlu katmanēn giriĸ vektºr¿n¿; ὡ, katmanēn aĵērlēk matrisini (ά ὲ; ὦ, 

katmanēn ºnyargē vektºr¿n¿; ᾀ, aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan ºnce girdilerin aĵērlēklē 

toplamēnē ve ὥ, aktivasyon fonksiyonunu uyguladēktan sonra katmanēn ­ēktēsēnē ifade 

etmektedir. 

                                                 
173 Flatten 
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¥rneĵin; ὢ giriĸ vektºr¿ olmak ¿zere, tam baĵlantēlē katmandaki durumu i­in: 

 ὢ

ὼ
ὼ
ὼ

 (2.120) 

 

Aĵērlēk matrisi ὡ: 

 ὡ
ύ  ύ  ύ
ύ  ύ  ύ   (2.121) 

 

¥nyargē vektºr¿ ὦ: 

 ὦ
ὦ
ὦ

 (2.122) 

 

¢ēktē ᾀ (aktivasyondan ºnce): 

 ᾀ ὡ ὢ ὦ  ὡ
ύ  ύ  ύ
ύ  ύ  ύ   

ὼ
ὼ
ὼ

ὦ
ὦ

 (2.123) 

 

Aktivasyon fonksiyonu uygulandēktan sonra ­ēktē ὥ ĸu ĸekilde olur: 

 ὥ ὥὯὸὭὺὥίώέὲᾀ (2.124) 

 

ὥ, tam baĵlantēlē katmanēn son ­ēktēsēdēr.  

2.8.2.5.6. ¢ēkēĸ Katmanē 

Evriĸimli sinir aĵēnda ­ēkēĸ katmanē, son katmandēr. Modeldeki eĵitim ºrnekleri arasēnda 

oluĸturulan hatayē hesaplamak i­in ­ēktē katmanēnda ­eĸitli kayēp fonksiyonlarē kullanēlēr. Bu 

hata, ger­ek ­ēktē ile ºngºr¿len ­ēktē arasēndaki farkē ortaya ­ēkarēr. Ardēndan aĵ, ºĵrenme 

s¿reci aracēlēĵēyla optimize edilecektir174. Son katman olan ­ēkēĸ katmanēnda sēnēflandērma 

problemleri i­in genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu kullanēlēr. Softmax fonksiyonu, 

ham ­ēktē puanlarēnē sēnēflar ¿zerinde bir olasēlēk daĵēlēmēna dºn¿ĸt¿r¿r.  

2.8.2.5.7. D¿zleĸtirme175 Ķĸlemi 

D¿zleĸtirme iĸlemi; ºnceki katmandan gelen ­ok boyutlu ­ēktēyē, genellikle daha fazla iĸlem 

i­in tam baĵlantēlē bir katmana beslemeden ºnce tek boyutlu bir vektºre dºn¿ĸt¿r¿r. Bu vektºr 

daha sonra sēnēflandērma veya regresyon iĸlemleri i­in tam baĵlantēlē (yoĵun) katmanlara 

beslenir (Jeczmionek ve Kowalski, 2021). Genellikle evriĸim ve havuzlama katmanlarēndan 

                                                 
174 Geri yayēlēm (backpropagation) ve optimizasyon algoritmalarē ile hatalar azaltēlmaya ­alēĸēlēr. 
175 Flatten 
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sonra kullanēlēr. Uzamsal ºzellikleri ­ēkaran evriĸim ve havuzlama katmanlarē ile sēnēflandērma 

veya regresyon gºrevlerini ger­ekleĸtiren tam baĵlantēlē katmanlar arasēnda bir kºpr¿ gºrevi 

gºr¿r ve aynē zamanda hesaplama verimliliĵini artērēr (Naidu vd., 2023). Evriĸim ve havuzlama 

katmanlarēndan iki veya ¿­ boyutlu ­ēkan matrisler, tam baĵlantēlē katmanlara ge­emez ­¿nk¿ 

tam baĵlantēlē katmanlar i­in 1 boyutlu giriĸ gerekmektedir. D¿zleĸtirme iĸleminden ºnce 

ºrneĵin 128 filtreye sahip 12x12 boyutlarēnda 64 gºr¿nt¿ (64, 12x12, 128) i­eren ¿­ boyutlu 

bir tensºr, d¿zleĸtirme iĸlemi ile bir boyutlu vektºre dºn¿ĸ¿r: (64, 18432). Burada 18432 

deĵeri, 12x12x128ôden gelmektedir. 

2.8.2.6. Evriĸimli Sinir Aĵlarē Modelleri 

Evriĸimli sinir aĵlarēnda ger­ekleĸtirilen iyileĸtirmelerle farklē ºzelliklere, yeteneklere ve 

performanslara sahip mimariler geliĸtirilmiĸtir. Bu mimariler; gºr¿nt¿ sēnēflandērmasē ve nesne 

algēlama gibi gºrevlerin ilerlemesinde olduk­a ºnemli bir rol oynamēĸtēr. Bu bºl¿mde LeNet 

AlexNet, VGG ve EfficientNet modelleri a­ēklanmēĸtēr. 

2.8.2.6.1. LeNET 

LeNET mimarisi (LeNet-5) Lecun vd. (1998) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. 1980ôlerden beri 

¿zerinde ­alēĸēlan bir konu olarak olduk­a ºnem arz etmektedir. Evriĸimli sinir aĵēnēn 

kullanēldēĵē model; el yazēsē ile oluĸturulan rakamlarēn tanēnmasēnē ama­lar. Modelde 

32x32x1ôlik bir gºr¿nt¿ giriĸi kullanēlmēĸtēr.  

Aĵ i­in kullanēlan veri setinde sadece 1 kanallē, gri seviyeli ve 0-9 aralēĵēnda el yazēsē rakamlar 

bulunmaktadēr. Giriĸ ve ­ēkēĸ katmanē dahil 8 katmandan oluĸmaktadēr. Modelde ilk etapta bir 

evriĸim iĸlemi yapēlmaktadēr. Evriĸim katmanēnda 6 adet filtre uygulanmēĸ ve bºylece 

28x28x6ôlēk bir tensºr176 elde edilmiĸtir. Baĸka bir deyiĸle, 1 kanallē gºr¿nt¿, evriĸim 

katmanēnda 28x28x6ôlēk bir ºznitelik haritasēna dºn¿ĸm¿ĸt¿r. Daha sonra ise ortalama 

havuzlama yºntemi kullanēlmēĸtēr. Bu katmanda ise gºr¿nt¿ boyutu 14x14x6ôlēk bir matrise 

d¿ĸ¿r¿lm¿ĸt¿r. Havuzlama katmanēnda kanal sayēsē deĵiĸmemektedir. Bu aĸamadan sonra 

tekrar evriĸim iĸlemi yapēlmēĸ ve 16 kanallē bir filtre kullanēlmēĸtēr. Dolaysēyla ­ēkēĸ 16 kanallē 

bir tensºr olmuĸtur. Tensºr¿n y¿kseklik ve geniĸlik deĵerleri ise 10x10ôdur. Daha sonra tekrar 

ortalama havuzlama yºntemi kullanēlmēĸ ve ardēndan 2 adet tam baĵlantēlē katmandan sonra, 

veri seti 10 sēnēflē olduĵundan dolayē softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanmēĸ ve 10 sēnēflē 

bir sēnēflandērēcē elde edilmiĸtir. 

                                                 
176 Birden fazla kanalē olan matrisler dizisi. 
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ķekil 73. LeNET Mimarisi 

Kaynak: (Saxena, 2025) 

ķekil 73ôte LeNET aĵēnēn katmanlarē gºsterilmektedir. Modelin en ºnemli ºzelliĵi ise 

aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid ve Hiperbolik tanjant kullanēlmasē ve ºnerilmesidir. 

Ancak; g¿n¿m¿zde aktivasyon fonksiyonu olarak evriĸimli sinir aĵlarēnda ReLu tercih 

edimektedir (Goh vd., 2024). Ayrēca LeNET, evriĸimli sinir aĵlarēnda geri yayēlēm kullanēlarak 

eĵitilen ilk aĵlardan birisidir. Ķlk pratik derin ºĵrenme modellerinden biri haline gelmiĸ; 

AlexNet, VGG ve ResNet gibi modern evriĸimli sinir aĵlarēnēn temelini oluĸturmuĸtur. 

2.8.2.6.2. AlexNET 

AlexNet, bilgisayarlē gºr¿177 alanēnda bir devrime yol a­an derin bir evriĸimli sinir aĵēdēr. 

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton (2012) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Model, 2012ôdeki 

ImageNet b¿y¿k ºl­ekli gºrsel tanēma yarēĸmasēnē kazandēĵēnda yaygēn bir ĸekilde tanēnmēĸ 

ve ºnceki yºntemlerden ºnemli ºl­¿de daha iyi performans gºstermiĸtir. AlexNetôten ºnce, 

geleneksel makine ºĵrenmesi modelleri ve daha sēĵ evriĸimli sinir aĵlarē, b¿y¿k ºl­ekli 

gºr¿nt¿ sēnēflandērmasēnda y¿ksek doĵruluk elde etmekte zorlanēyordu. AlexNET, ikiye 

bºl¿nerek her bir par­a, bir adet GTX 580 ekran kartē ¿zerinde eĵitilmiĸtir. Yaklaĸēk 60 milyon 

parametresinin ­oĵu, tam baĵlantēlē katmanlarda bulunmaktadēr. Giriĸ ve ­ēkēĸ katmanlarē dahil 

toplamda 10 katmandan (5 evriĸim+3 tam baĵlantēlē) oluĸmaktadēr. Modelin getirdiĵi 

yenilikler arasēnda; her bir evriĸim ve tam baĵlantēlē katmandan sonra ReLU aktivasyon 

fonksiyonunun kullanēlmasē, boyutlarē azaltmak i­in bazē evriĸim katmanlarēndan sonra 

maksimum havuzlama yºnteminin kullanēlmasē, aĸērē ºĵrenmeyi ºnlemek i­in tam baĵlantēlē 

katmanlarda bērakma iĸlemi ve ­ok sēnēflē sēnēflandērma i­in ­ēkēĸ katmanēnda Softmax 

aktivasyon fonksiyonunun kullanēlmasē bulunmaktadēr.  

                                                 
177 Computer vision 
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AlexNETôi daha ºnceki modellerden ayēran en ºnemli ºzellik, giriĸ gºr¿nt¿s¿n¿ 2 paralel 

evriĸimli aĵda eĵitmesidir. Yani; bir evriĸimli modelin yanē sēra ikinci bir evriĸimli modelin 

varlēĵēdēr. Bu modeller en son aĸamada birleĸtirilmiĸtir. 

Giriĸte, 227x227x3ôl¿k bir renkli gºr¿nt¿ kullanēlmēĸtēr. Birinci evriĸim katmanēnda 4 adēmlē 

ve 11x11 boyutunda 96 ­ekirdek kullanēlmēĸ, bu ­ekirdekler ReLU aktivasyon fonksiyonu ile 

iĸlenmiĸ ve ardēndan maksimum havuzlama yºntemi uygulanmēĸtēr. Ķkinci evriĸim katmanē ise, 

birinci evriĸim katmanēnēn ­ēktēsēnē girdi olarak kullanmēĸ ve 5x5x48 boyutunda 256 ­ekirdek 

¿zerinde iĸlem gºrm¿ĸt¿r. ¦­¿nc¿ evriĸim katmanēnda 3x3x256 boyutunda 384 ­ekirdekli; 

dºrd¿nc¿ evriĸim katmanēnda 3x3x192 boyutunda 384 ­ekirdekli ve beĸinci evriĸim 

katmanēnda ve 3x3x192 boyutunda 256 ­ekirdek olarak iĸlem gºrm¿ĸt¿r. Modelde ¿­¿nc¿, 

dºrd¿nc¿ ve beĸinci katmanlarda havuzlama veya normalizasyon iĸlemi yapēlmamēĸtēr. Tam 

baĵlantēlē katmanlarēn her biri 4096 nºrona sahiptir. ¢ēkēĸ katmanē, 1000 sēnēflē etiketin 

olasēlēklarēnē hesaplayan Softmax katmanēdēr. 

 
ķekil 74. AlexNET Mimarisi 

Kaynak: (G¿nd¿z ve Cedimoĵlu, 2019, s. 13) 

ķekil 74ôte AlexNET aĵēnēn mimarisi gºsterilmektedir. 2012ôden ºnce, klasik modeller 

kullanēlērken elde edilen eĵitim hatasē %25-%30 aralēĵēnda iken; AlexNETôte bu deĵer %15,3 

olmuĸtur (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012). Katman sayēsē arttēk­a, eĵitim hatasē da 

azalmaktadēr. Ancak; eĵitim hatasēnēn azalmasē ile katman sayēsēnēn artmasē, kesinlikle ters 

orantēlē olarak d¿ĸ¿n¿lmemelidir. Katmanlarēn ­ok olmasē, modelin baĸarēlē olmasē ile doĵru 

orantēlē deĵildir (Sun vd., 2016). 

2.8.2.6.3. VGG16 

Simonyan ve Zisserman (2014) tarafēndan geliĸtirilen model, 2014 ImageNet b¿y¿k ºl­ekli 

gºrsel tanēma yarēĸmasēnda tanētēlmēĸtēr. 13 evriĸimli ve 3 tam baĵlantēlē katman olmak ¿zere 



187 

 

toplam 16 katmandan oluĸmaktadēr. Yaklaĸēk 138 milyon parametreye sahip olan modelde her 

bir evriĸim katmanēndan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmēĸtēr. Giriĸ katmanēnda 

224x224x3ôl¿k bir gºr¿nt¿ ile iĸlemlere baĸlanmaktadēr. Evriĸim katmanlarē sērasēyla 64, 128, 

256, 512 ve 512 filtreden oluĸmaktadēr. Toplamda 5 adet olmak ¿zere her bir evriĸim 

katmanēndan sonra boyutlarē azaltmak i­in 2x2ôlik maksimum havuzlama yºntemi 

kullanēlmēĸtēr. Her biri 4096 nºrona sahip olmak ¿zere 3 tam baĵlantēlē katman ile Softmax 

aktivasyon fonksiyonu uygulanan 1000 sēnēflē ­ēkēĸ katmanē bulunmaktadēr. 

VGG16ônēn ayērt edici ºzelliĵi, LeNet ve AlexNetôten farklē olarak her evriĸim bloĵunda 

birden fazla ardēĸēk evriĸim katmanēna yer vermesidir. ¥zellikle giriĸ katmanēndan sonra 2 adet 

64 filtreli evriĸim katmanēnēn ardarda uygulanmasē ve hemen ardēndan havuzlama yapēlmasē, 

modelin derinliĵini ve ºzellik ­ēkarma kapasitesini artērmēĸtēr. 

 
ķekil 75. VGG16 Mimarisi 

Kaynak: (Datta vd., 2024) 

ķekil 75ôte VGG16 aĵē gºsterilmektedir. ¥zellik ­ēkarmayē iyileĸtirmesi ve transfer 

ºĵrenmesindeki etkinliĵinin yanēnda ­ok fazla parametre i­erdiĵinden hesaplama a­ēsēndan 

maliyetli olmasē ve y¿ksek bellek ihtiyacē gibi dezavantajlarē da mevcuttur.  

Temel VGG modelden ­ok ­eĸitli varyantlar ¿retilmiĸtir: 

¶ VGG19: Ķĸleyiĸi VGG16ôya benzer ancak 19 katmana sahiptir (16 evriĸimli + 3 tam 

baĵlantēlē katman). Daha iyi doĵruluk skoruna sahip olmasēna raĵmen daha y¿ksek 

hesaplama maliyeti bulunmaktadēr (Sudha ve Ganeshbabu, 2021). 
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¶ Toplu Normalizasyonlu VGG16 (VGG16-BN): Her evriĸimli katmandan sonra toplu 

normlizasyon katmanlarēnēn eklendiĵi varyanttēr. Eĵitim kararlēlēĵēnē artērēr ve aĸērē 

ºĵrenmeyi azaltēr (Pattanajak ve Malekmohamadi, 2019). 

¶ VGG-Face: Y¿z tanēma i­in b¿y¿k ºl­ekli y¿z veri k¿meleri ¿zerinde eĵitilen bir 

VGG16 ­eĸididir. VGGFace2 gibi veri k¿melerinde ºnceden eĵitilmiĸtir (Cao vd., 2018). 

¶ Azaltēlmēĸ Parametreli VGG16 (Hafif VGG): Bazē araĸtērmacēlar, doĵruluĵu korurken 

parametre sayēsēnē azaltmak i­in VGG16ôyē deĵiĸtirmiĸtir. ¢oĵunlukla mobil ve u­ 

biliĸim uygulamalarēnda kullanēlmaktadēr (Ye vd., 2021). 

2.8.2.6.4. ResNET 

ResNet178, He vd. (2015) tarafēndan geliĸtirilmiĸ ve derin sinir aĵlarēnēn eĵitimi sērasēnda 

karĸēlaĸēlan gradyanlarēn kaybolmasē179 problemine ­ºz¿m getirerek bilgisayarlē gºr¿ alanēnda 

adeta bir devrime yol a­mēĸtēr. ¥zellikle geleneksel derin aĵlarēn katman sayēsē artērēldēĵēnda 

performans d¿ĸ¿ĸ¿ gºzlenirken, ResNet bunun ºn¿ne ge­miĸtir. Modelin temel ºzelliĵi, 

katmanlar arasēnda artēk180 baĵlantēlar kullanēlmasēdēr. Bu yapēlar sayesinde model, her 

katmanda ºĵrenilecek ­ēktēyē doĵrudan deĵil, o katmanēn giriĸinden ­ēkēĸēna kadar olan farkē 

ºĵrenmeye ­alēĸēr. Bu yapēya ise ResBlock denilmektedir (Wang vd., 2023). ResNet modelleri 

genellikle Stokastik Gradyan Ķniĸi181 ile eĵitilir, ancak bazē varyantlarēnda Momentum ve 

Adam gibi optimizasyon algoritmalarē da kullanēlabilir.  

 
ķekil 76. ResNET Mimarisi 

Kaynak: (Souai, 2024) 

ķekil 76ôda ResNET mimarisi gºsterilmektedir. D¿z modelde ­ok verimli bir sonu­ elde 

edilemezken; ResBlock eklemesi yapēldēĵēnda y¿zden fazla katmanla birlikte daha iyi sonu­lar 

elde edilmiĸtir (Oyedotun vd., 2020). ResBlock uygulamasē ile, gradyanlarēn yok olmasē 

problemine ­ºz¿m getirilmiĸtir (Shah vd., 2016). ¢¿nk¿ gradyanlar kaybolduĵunda ºĵrenme 

azalmakta ve ºĵrenme azaldēĵēnda da teoride beklenilen optimizasyon durumu 

                                                 
178 Residual Network 
179 Vanishing gradient 
180 Residual 
181 SGD 
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ger­ekleĸmemektedir. ResNETôin bir­ok farklē sayda katmandan oluĸan versiyonlarē da 

bulunmaktadēr. 

Tablo 11. ResNET Varyantlarē 

Model Katman Sayēsē Parametre Sayēsē 

ResNET18 18 11.7 milyon 

ResNET34 34 21.8 milyon 

ResNET50 50 25.6 milyon 

ResNET101 101 44.5 milyon 

ResNET152 152 60.2 milyon 

   

Tablo 11ôde temel ResNET modelinden ¿retilen varyant modeller gºr¿lmektedir. En d¿ĸ¿k 

boyutlu ResNET 18 katmandan oluĸup 11.7 milyon parametreye sahipken; en y¿ksek boyutlu 

katman sayēsē 152 olup toplamda 60.2 milyon parametresi bulunmaktadēr. 

2.8.2.6.5. EfficientNET 

Tan ve Le (2019) tarafēndan geliĸtirilen evriĸimli sinir aĵlarē ailesidir. Geleneksel evriĸimli 

sinir aĵlarē mimarilerine kēyasla daha az parametre ve hesaplamaya sahip olup, gºr¿nt¿ 

sēnēflandērma gºrevlerinde doĵruluĵu ve verimliliĵi artērmak amacēyla geliĸtirilmiĸtir. 

EfficientNetôin sunduĵu temel yenilik; aĵēn derinliĵini, geniĸliĵini ve ­ºz¿n¿rl¿ĵ¿n¿ dengeli 

bir ĸekilde sistematik olarak ºl­ekleyen bileĸik ºl­ekleme yºntemidir. 

 
ķekil 77. EfficientNET Mimarisi 

Kaynak: (Khatri vd., 2023) 

ķekil 77ôde EfficientNET temel mimarisi gºr¿lmektedir. Model, minimum parametrelerle 

performansē optimize etmek i­in Nºral Mimari Arama182 (NAS) kullanēlarak tasarlanmēĸtēr. 7 

                                                 
182 Makine ºĵrenmesi alanēnda yaygēn olarak kullanēlan bir model olan yapay sinir aĵlarēnēn tasarēmēnē otomatikleĸtirmek i­in 

kullanēlan bir tekniktir. Bir insanēn sinir aĵēnē manuel olarak ayarlamasē ve neyin iyi ­alēĸtēĵēnē ºĵrenmesi s¿recini ele alēr ve 

bu gºrevi daha karmaĸēk mimarileri keĸfetmek amacēyla otomatikleĸtirir. 
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bloktan oluĸan model, 3Ĭ3ôl¿k evriĸim iĸleminden sonra Mobil Ters Darboĵaz Evriĸimi183 

katmanēnēn izlediĵi 3Ĭ3 evriĸim katmanēyla devam eder. Her blok, deĵiĸen boyutlarda (3x3 

veya 5x5) bir veya daha fazla MBConv katmanēndan oluĸmaktadēr. Model, ilk blokta 

MBConv1ôi ve sonraki bloklarda MBConv6ôyē kullanmēĸtēr. Buradaki 1 ve 6 deĵerleri 

geniĸleme oranēnē gºstermektedir. Yaklaĸēk 5.3 milyon parametreden oluĸan temel model, aĵ 

karmaĸēklēĵē ve kaynak kullanēmēnē dengeler. Model ve t¿revleri, ImageNet ve ­eĸitli transfer 

ºĵrenme gºrevlerinde diĵer evriĸimli sinir aĵē mimarilerinden daha iyi performans gºstermiĸtir 

(Tan ve Le, 2019; Chen, Isa ve Liu, 2025). 

EfficientNet modelleri, B0ôēn temel model ve B7ônin en geliĸmiĸ model olmak ¿zere toplamda 

8 adettir. 

Tablo 12. EfficientNET Varyantlarē 

Model Katman Sayēsē Parametre Sayēsē 

EfficientNet-B0 18 5.3 milyon 

EfficientNet-B1 18 7.8 milyon 

EfficientNet-B2 19 9.1 milyon 

EfficientNet-B3 20 12 milyon 

EfficientNet-B4 23 19 milyon 

EfficientNet-B5 27 30 milyon 

EfficientNet-B6 31 43 milyon 

EfficientNet-B7 38 66 milyon 

 

Tablo 12ôde EfficientNET varyantlarēnēn katman ve parametre sayēlarē gºsterilmektedir. Temel 

model olan B0, 18 katman ve 5.3 milyon parametre ile en k¿­¿k model olurken; B7, 38 katman 

ve 66 milyon parametre ile en b¿y¿k modeldir. 

2.8.2.7. ¥zyinelemeli Sinir Aĵlarē 

¥zyinelemeli sinir aĵlarē184, zaman serisi veya sēralē verileri iĸlemek i­in tasarlanmēĸ bir derin 

ºĵrenme sēnēfēdēr. Modelin temelleri Werbos (1990) tarafēndan 1974ôte geliĸtirilen ve 

yinelemeli sinir aĵlarēnē eĵitmek i­in temel oluĸturan BPTT185 kavramēna dayanmaktadēr. Ķleri 

beslemeli sinir aĵlarēnēn aksine, girdi dizilerini iĸlemek i­in kendi belleĵini kullanarak ºnceki 

girdilerin i­eriĵini koruma gibi olduk­a dikkat ­ekici bir ºzelliĵe sahiptir (Baruah ve Organero, 

2024). Bºyle bir ºzellik, baĵlamēn ve veri noktalarēnēn sērasēnēn son derece ºnem arz ettiĵi 

doĵal dil iĸleme, konuĸma tanēma ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalar i­in olduk­a 

ºnemlidir. Ses iĸleme (Phan vd., 2017), konuĸma tanēma (Graves, Mohamed ve Hinton, 2013), 

                                                 
183 MBConv. Giriĸ kanallarēnē geniĸleten, derinlik evriĸimi uygulayan ve daha sonra bunlarē genellikle kalēntē baĵlantēlarla 

daha d¿ĸ¿k bir boyuta geri yansētan, derin sinir aĵlarēnda verimli hesaplama i­in tasarlanmēĸ bir evriĸim bloĵu. 
184 Recurrent Neural Networks - RNN 
185 BackPropagation Through Time 
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metin analizleri (Oyelakin vd., 2022), video ­ºz¿mleme (Xu vd., 2019) kestirimci bakēm 

(Ramu ve Narayanan, 2023), duygu ºr¿nt¿leri tanēma (Kurniasari ve Setyanto, 2020) gibi ­ok 

­eĸitli alanlarda kullanēlmaktadēr. Veri t¿rlerinin ve gºrevlerin son yēllarda giderek 

karmaĸēklaĸmaya baĸlamasē, diĵer mimarilerde olduĵu gibi ºzyinelemeli sinir aĵlarē ve 

varyantlarēnda da s¿rekli bir yeniliĵe yol a­mēĸtēr. Sēralē veri analizi, tahmini ve 

sēnēflandērmasēndan ­ok modlu ºĵrenme ve ger­ek zamanlē karar alma sistemleri gibi karmaĸēk 

gºrevlere doĵru geniĸleyen bir konu alanē i­in ºzyinelemeli sinir aĵlarē tabanlē ­ºz¿mler 

geliĸtirilmiĸ ve denenmiĸtir (Tsantekidis, Passalis ve Tefas, 2022).  

Temel mimarisi, tēpkē derin aĵlarda olduĵu gibi bir girdi katmanē, bir gizli katman ve bir ­ēktē 

katmanēndan oluĸmaktadēr. Aĵlar i­inde bilginin dºng¿ye girmesine izin veren yinelemeli 

baĵlantēlara sahiptir. ὸ, her bir andaki adēm olmak ¿zere Ὤ gizli durumunun g¿ncellenmesi ĸu 

form¿l ile gºsterilmektedir (Tjandra, Sakti ve Nakamura, 2017): 

 Ὤ „ ὡ ὼ ὡ Ὤ ὦ  (2.125) 

 

Form¿lde Ὤ, hem mevcut girdiden hem de ºnceki gizli durumdan bilgi alan ὸ zaman 

adēmēndaki gizli durumu; „ , aktivasyon fonksiyonunu; ὡ , giriĸ ve gizli katman arasēndaki 

aĵērlēk matrisini; ὼ, ὸ zaman adēmēndaki girdiyi (bir kelime veya ºzellik vektºr¿); ὡ , 

tekrarlayan baĵlantē i­in kullanēlan aĵērlēk matrisini; Ὤ , ge­miĸ bilgileri taĸēyan ºnceki gizli 

durumu ve ὦ, ºnyargē vektºr¿n¿ ifade etmektedir. Form¿l, yeni gizli durum Ὤônin mevcut 

girdi ὼ ve ºnceki gizli durum Ὤ  kullanēlarak nasēl hesaplandēĵēnē a­ēklamaktadēr.  

ώ, gizli durum Ὤôye baĵlē olan ὸ zaman adēmēndaki ­ēktē olmak ¿zere aĸaĵēdaki form¿lle 

gºsterilir (Levine, 2021): 

 ώ „ ὡ Ὤ ὦ  (2.126) 

 

Form¿lde „ȟ ­ēkēĸ katmanēnēn aktivasyon fonksiyonunu; ὡ , gizli katman ve ­ēktē katmanlarē 

arasēndaki aĵērlēk matrisini; ὦ, modelin ­ēktēyē aĵērlēklē gizli durumdan baĵēmsēz olarak 

ayarlamasēna olanak tanēyan ºnyargē terimini ifade etmektedir. Gizli durum Ὤ, ge­miĸ ve 

ĸimdiki girdilerden bilgi yakalar. Bu bilgi ὡ  tarafēndan dºn¿ĸt¿r¿l¿r ve ὦ tarafēndan 

ayarlanēr. Son olarak, aktivasyon fonksiyonu „, sonucu iĸleyerek nihai ­ēktē ώôyi ¿retir. 
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 ķekil 78. Temel RNN Mimarisi 

Kaynak: (Mienye, Swart ve Obaido, 2024, s. 4) 

ķekil 78ôde ºzyinelemeli sinir aĵēnēn temel mimarisi gºsterilmektedir. Diyagramda 

(ὼȟὼȟὼȟȣ,ὼ , sēralē veri giriĸlerini ifade etmektedir. Her bir ὼ, ὸ zaman diliminde 

c¿mledeki bir kelime, videodaki bir kare veya zaman serisindeki bir deĵer olabilir. 

ὬȟὬȟὬȟȣȟ) ise gizli durumlarē gºstermektedir. Gizli durumlar, ºnceki zaman adēmlarēndan 

bilginin yakalanmasēnē saĵlar. Her bir zaman adēmē ὸôdeki gizli durum Ὤ, ºnceki gizli durum 

Ὤ  ve girdi ὼ kullanēlarak hesaplanēr. Aĵda bulunan yinelemeli baĵlantēlar, modelin ge­miĸ 

baĵēmlēlēklarē saklamasēna olanak tanēmaktadēr. (ώȟώȟώȟȣȟώ  ise ­ēktēlarē ifade etmekte ve 

her bir gizli durum Ὤ, ­ēktē ώôyi ¿retmek i­in kullanēlmaktadēr. ¢ēktē, ºnceki t¿m girdilerden 

gelen bilgileri kodlayan aktif gizli duruma baĵlēdēr. Aĵēn temel ºzelliĵi, yinelemeli baĵlantēlar 

aracēlēĵēyla ge­miĸ bilgileri korurken sēralē girdileri iĸlemesinde yatmaktadēr. Aĵdaki gizli 

durum, temelde normal bir ileri beslemeli aĵdaki gizli bir katman gibi d¿ĸ¿n¿lebilir. 

Aĵ iĸlemlerinin ºz¿, g¿ncel girdiyi ºnceki gizli durumla b¿t¿nleĸtiren gizli durumun 

yinelemeli hesaplanmasēnē i­ermesidir (Rezk vd., 2020). Bu yinelemeli hesaplama, aĵēn 

dinamik zamansal davranēĸ sergilemesini saĵlamaktadēr. Aktivasyon fonksiyonu „ônin 

se­imi, aĵēn davranēĸēnda ºnemli bir rol oynar ve aĵēn verilerdeki karmaĸēk desenleri 

ºĵrenmesini saĵlar (Mienye, Swart ve Obaido, 2024). Aktivasyon fonksiyonu olarak da 

hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu sēklēkla kullanēlmaktadēr. Ancak, geri yayēlēm 

sērasēnda gradyanlarēn ¿stel olarak b¿y¿d¿ĵ¿ veya k¿­¿ld¿ĵ¿ ñgradyanlarēn kaybolmasēò gibi 

bir dezavantajē bulunmaktadēr (Lalapura, Amudha ve Satheesh, 2021).  

¥zyinelemeli sinir aĵē t¿rleri aĸaĵēdakiler gibi a­ēklanabilir: 

¶ ¢ift Yºnl¿ RNN (Bidirectional RNN-BiRNN): Schuster ve Paliwal (1997) tarafēndan 

geliĸtirilmiĸtir. Ķki katman kullan aĵ, biri ileri yºnde girdiyi iĸlerken diĵeri ters yºnde 
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iĸler. Konuĸma tanēma gºrevlerinde diĵer yapay sinir aĵlarē mimarilerinden daha iyi 

sonu­lar vermiĸtir. 

¶ Derin RNN (Deep RNN-DRNN): Daha karmaĸēk ºr¿nt¿leri ºĵrenmek i­in birden fazla 

katman kullanan mimaridir. 

¶ Ge­itli Yinelemeli Birim (Gated Recurrent Unit-GRU): Cho vd. (2014) tarafēndan 

geliĸtirilmiĸtir. Bilgi akēĸēnē kontrol etmek i­in bir ge­it mekanizmasē (sēfērlama ve 

g¿ncelleme kapēlarē) sunar. LSTMôlerden hesaplama a­ēsēndan daha verimlidir. 

¶ Uzun Kēsa S¿reli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM): Hochreiter ve 

Schmidhuber (1997) tarafēndan geliĸtirilmiĸtir. Gradyanlarēn kaybolmasē sorununu ele 

almak i­in bir bellek h¿cresi ve ¿­ kapē (giriĸ, unutma ve ­ēkēĸ) kullanēr.  

2.8.2.8. Transfer ¥ĵrenmesi 

Bilgi 186 transferi olarak da bilinen transfer ºĵrenmesi, makine ºĵrenmesi alanēnda sēklēkla 

kullanēlan ºn eĵitim yºntemlerinden biri olup bir modeli, ºnceki benzer iliĸkili gºrevlerin 

eĵitilmiĸ modeliyle yeniden eĵiten bir teknik olarak tanēmlanabilir (Hosna vd., 2022). B¿y¿k 

miktarda veri ve hesaplama g¿c¿ gerektiren derin bir sinir aĵēnē baĸtan eĵitmek yerine, transfer 

ºĵrenmesi teknikleri ile daha az veri ve daha az ­alēĸma zamanē ile y¿ksek performans elde 

edilebilir. Ķĸlem, ºnceden eĵitilmiĸ modellerden yararlanēr. Tekniĵin arka planēndaki temel 

d¿ĸ¿nce; modelin hedef alandaki etiketsiz verileri, kaynak alandaki etiketli verilere 

dºn¿ĸt¿rmesini saĵlamaktēr (Shen vd., 2022). B¿y¿k veri setlerinde ºnceden eĵitilmiĸ bir 

model zaten yararlē ºzellikleri ºĵrendiĵinden, yeni bir gºrevde eĵitim daha az epoch ve daha 

az hesaplama maliyeti ile sonuca ulaĸacaktēr. ¥rneĵin; ImageNet veri setinde eĵitilmiĸ bir 

model, yeni bir probleme uyarlanabilen genel ºzellikleri ºĵrenmiĸtir ve genellikle daha iyi 

doĵruluk skoruna eriĸir. 

Klasik makine ºĵrenmesi yºntemleri, test verileriyle aynē ºznitelik alanēna ve aynē daĵēlēma 

sahip ­ok sayēda eĵitim ºrneĵinin olmasē gibi bir gerekliliĵe sahiptir. Daĵēlēm veya ºznitelikler 

deĵiĸtiĵinde ise, bir­ok modelin yeni eĵitim verileri kullanēlarak en baĸtan oluĸturulmasē 

gerekmektedir ve buna ek olarak yeterli eĵitim verisi toplamak bir­ok gºrev i­in zaman alēcē 

ve maliyetlidir. Buna benzer durumlarda hem maliyeti azaltmak hem de y¿ksek baĸarēmlē 

modellerin aĵērlēk ve parametreleri ile etkili bir eĵitim ve test s¿reci ger­ekleĸtirmek i­in 

transfer ºĵrenmesi metodlarē kullanēlmaktadēr (Pan ve Yang, 2009; Zhao vd., 2024). 

                                                 
186 Knowledge 
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ķekil 79. Makine ¥ĵrenmesi ve Transfer ¥ĵrenmesi Farklēlēklarē 

Kaynak: (Wang vd., 2019, s. 5)  

ķekil 79ôda klasik makine ºĵrenmesi ile transfer ºĵrenmesi s¿re­leri arasēndaki farklēlēklar 

gºsterilmektedir. Klasik makine ºĵrenmesi teknikleri, her bir farklē gºrevi en baĸtan 

ºĵrenmeye ­alēĸērken, transfer ºĵrenmesi teknikleri ise daha iyi eĵitim verisi olduĵunda, ­eĸitli 

gºrevlerden gelen bilgiyi hedef gºreve aktarmaya ­alēĸēr. Makine ºĵrenmesi baĵlamēnda 

transfer ºĵrenmesi; ºnceden ­ok ­eĸitli aĵērlēklar ile eĵitilmiĸ bir model ve parametrelerinin, 

t¿m aĵērlēklarēn korunarak kaynak modelden yeni ve daha farklē bir modele baĸarēyla 

aktarēlabilme potansiyeli olarak da tanēmlanabilir (Weiss, Khoshgoftaar ve Wang, 2016; Wang 

vd., 2019; Zhuang vd., 2020). 

Transfer ºĵrenmesinde eĵitim s¿reci, ºncelikle b¿y¿k bir veri k¿mesi ¿zerinde (ºrneĵin 

ImageNet) temel bir modelin eĵitilmesini ve ardēndan optimum performansē elde etmek i­in 

daha k¿­¿k bir hedef veri k¿mesi kullanēlarak ince ayar187 yapēlmasē ĸeklinde 

ger­ekleĸmektedir. Transfer ºĵrenmesinin en ºnemli faydasē ise aĸērē ºĵrenmeyi son derece 

etkili bir ĸekilde ortadan kaldērmasē, eĵitim s¿re­lerini hēzlandērmasē ve yeniden eĵitim i­in 

gerekli veri k¿mesi boyutunu ºnemli ºl­¿de azaltmasēdēr (Zhao vd., 2024; Yan vd., 2024).  

¥nceki bºl¿mlerde bahsedilen evriĸimli sinir aĵē modelleri (LeNET, AlexNET, VGG16, 

ResNET ve EfficientNET) aynē zamanda birer ºn eĵitimli modellerdir ve transfer 

ºĵrenmesinde sēklēkla kullanēlmaktadēr.  

 

 

 

 

 

                                                 
187 Fine tuning 
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3. UYGULAMA FAZLARIN A Y¥NELĶK METODOLOJĶLER 

Bu bºl¿mde, tezin literat¿r araĸtērmasē bºl¿m¿nde bahsedilen teorik kēsēmlarēn uygulama 

yºntemleri a­ēklanmēĸtēr. Tezde iki farklē yapay zek© tekniĵi kullanēlmēĸtēr: Birinci faz 

analizler i­in makine ºĵrenmesi yºntemleri; ikinci faz analizler i­in ise derin ºĵrenme 

yºntemleri.  

3.1. Veri Setleri 

3.1.1. Amerika Birleĸik Devletleri Ķ­ Hat U­uĸ Veri Seti 

Birinci faz analizler, hesaplamalē arĸiv biliminin uygulama alanēna dahil olmakla birlikte, 

literat¿rde ­oĵunlukla belge tabanlē veriler ¿zerinde yoĵunlaĸan mevcut ­alēĸmalardan farklē 

olarak yapēlandērēlmēĸ veri setlerinin kullanēmēna odaklanmēĸtēr. ñVeri seti 1ò olarak 

adlandērēlacak olan bu set, Amerika Birleĸik Devletleriônde 1990-2009 yēllarēnē kapsayan ve 

aylēk bazda olmak ¿zere 3.606.803 ºrnek ve 11 ºznitelikten barēndēran i­ hat u­uĸ kayētlarēndan 

oluĸmaktadēr. Veri seti 1 yapēsal b¿t¿nl¿ĵe sahip olmasē, geniĸ bir zaman aralēĵēna dair veri 

i­ermesi, a­ēk veri olmasē ve ayrēca arĸivsel veri ºzelliĵi nedeniyle hesaplamalē arĸiv bilimi 

perspektifinden anlamlē bir ºrnek teĸkil ettiĵinden dolayē tercih edilmiĸtir. Veriler, ABD 

Ulaĸtērma Bakanlēĵē tarafēndan d¿zenli olarak toplanmēĸ, zaman i­inde dijital ortama aktarēlmēĸ 

ve araĸtērmacēlarēn kullanēmēna a­ēk h©le getirilmiĸtir188. Veri seti, Academic Torrents veri 

paylaĸēm platformundan temin edilmiĸtir. Platform, b¿y¿k hacimli bilimsel veri setlerinin a­ēk 

eriĸimle paylaĸēlmasēnē ama­layan ve kar amacē g¿tmeyen ñInstitute for Reproducible 

Researchò tarafēndan geliĸtirilmiĸtir (Cohen ve Lo, 2014; Lo ve Cohen, 2016). Platform ayrēca 

ABD (The University of Texas, University of Michigan, Carnegie Mellon University, 

Standford University vb.) ve Ķngiltereôde (University of Bristol, Imperial Collage London vb.) 

bulunan ­ok sayēda ¿niversite tarafēndan da kullanēlmaktadēr. Veri setine ait metaveriler ve 

a­ēklamalarē aĸaĵēdaki tabloda gºsterilmektedir. 

Tablo 13. Veri Seti 1 Hakkēnda Bilgiler 
No S¿tun Adlarē Veri Tipi  A­ēklama 

1 Kalkēĸ object Kalkēĸ havaalanēnēn ¿­ harfli kodu 

2 Varēĸ object Varēĸ havaalanēnēn ¿­ harfli kodu 

3 Kalkēĸ ķehri object Kalkēĸ ĸehir adē 

4 Varēĸ ķehri object Varēĸ ĸehir adē 

5 Yolcu Sayēsē int64 Kalkēĸ noktasēndan varēĸ noktasēna taĸēnan yolcu sayēsē 

6 Koltuk Sayēsē int64 U­aklardaki toplam koltuk sayēsē 

7 U­uĸ Sayēsē int64 Kalkēĸ ve varēĸ noktasē arasēndaki u­uĸ sayēsē 

8 Mesafe float64 Kalkēĸ ve varēĸ noktasē arasēnda u­ulan mesafe (mil) 

9 U­uĸ Tarihi int64 U­uĸ tarihi (format: yyyymm) 

                                                 
188 https://academictorrents.com/details/a2ccf94bbb4af222bf8e69dad60a68a29f310d9a   

https://academictorrents.com/details/a2ccf94bbb4af222bf8e69dad60a68a29f310d9a
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10 Kalkēĸ ķehri N¿fusu int64 
ABD N¿fus Sayēm B¿rosu tarafēndan rapor edilen kalkēĸ 

ĸehrinin n¿fusu 

11 Varēĸ ķehri N¿fusu int64 
ABD N¿fus Sayēm B¿rosu tarafēndan rapor edilen varēĸ 

ĸehrinin n¿fusu 

 

Tablo 13ôten de gºr¿leceĵi ¿zere orijinal veri setinde ºznitelikler 11 s¿tuna yayēlmēĸtēr. 

U­uĸlarēn baĸladēĵē ve sona erdiĵi havaalanlarēnēn kodlarē ve isimleri, havaalanlarēnēn 

bulunduĵu ĸehir ve eyalet isimleri ile n¿fuslarē, her bir u­uĸta bulunan koltuk ve yolcu sayēlarē, 

u­uĸ sayēsē, mil cinsinden kalkēĸ ve varēĸ noktalarē arasēndaki mesafe ile u­uĸlarēn yapēldēĵē 

tarih (ay ve yēl) bilgisi bulunmaktadēr. Orijinal veri seti TSV uzantēlēdēr. Veri setinin i­erisinde 

metaveri bulunmamaktadēr. Metaveriler, sonradan elle eklenmiĸtir. Veri setinin boyutu 353 

MB civarēndadēr.  

Veri setine uygulanacak olan ilk iĸlem, ºn iĸleme adēmlarēndan oluĸmaktadēr. Bu veri seti 

ºzelinde yapēlacak ºn iĸlemler ĸu ĸekilde belirtilmiĸtir: 

¶ Veri setinin satēr ve s¿tun gºr¿n¿m¿n¿n ayarlanmasē, 

¶ Metaveri bilgilerinin girilmesi, 

¶ S¿tun adlarēnēn T¿rk­eôye ­evrilmesi, 

¶ Tanēmsēz (NA), boĸ (null) ve 0 (sēfēr) deĵerlerinin tespiti, 

¶ ¢apēklēk-basēklēk ve histogram-kutu grafiĵi analiziyle aykērē deĵer tespiti, 

¶ Tanēmsēz, boĸ ve 0 deĵerlerin KNNImpute yºntemi ile doldurulmasē, 

¶ Veri tipi dºn¿ĸ¿mleri (object-string ve float-integer), 

¶ Origin city s¿tununda bulunan ĸehir ve eyalet bilgisinin ayrēlmasē, 

¶ Destination city s¿tununda bulunan ĸehir ve eyalet bilgisinin ayrēlmasē, 

¶ Fly Date s¿tununda birleĸik halde bulunan ay ve yēl deĵerlerinin ayrēlmasē, 

¶ Ayrēlan t¿m deĵerlerin farklē s¿tunlarda birleĸtirilmesi vb. 

¥n iĸleme adēmlarē tamamlandēktan sonra veri setine dair ­eĸitli tanēmlayēcē istatistikler 

­ēkarēlmēĸtēr. Bunlar arasēnda deĵiĸkenlerin birbirleriyle korelasyonunu gºsteren korelasyon 

matrisi, temel standart istatistikler olan mod, medyan, standart sapma, standart hata, ­eyreklik 

dilimleri, en k¿­¿k ve en b¿y¿k deĵerler bulunmaktadēr.   

Tanēmlayēcē istatistiklerden sonra ise denetimli makine ºĵrenmesi algoritmalarēndan regresyon 

gºrevlerinde; doĵrusal regresyon, yapay sinir aĵlarē, rastgele orman, karar aĵa­larē ve k-en 

yakēn komĸu algoritmalarē kullanēlmēĸtēr. Sēnēflandērma gºrevleri i­in lojistik regresyon, 

yēĵēnlama, rastgele orman, Naive Bayes, karar aĵa­larē, k-en yakēn komĸu, ve yapay sinir aĵē 

algoritmalarē kullanēlmēĸtēr.  
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3.1.2. Hava Gºr¿nt¿s¿ Veri Seti (Aerial Image Dataset-AID)  

Ķkinci faz analizlerde ise AID veri seti kullanēlmēĸtēr. Veri setinde 30 farklē gºr¿nt¿ sēnēfē ve 

her sēnēfta 600x600 boyutunda 198-378 arasē ºrnek bulunmakta olup toplamda 10.000 adettir. 

Veri seti Xia vd. (2017) tarafēndan oluĸturulmuĸtur. Bu set ise ñveri seti 2ò olarak 

adlandērēlmēĸtēr. 

Tablo 14. Veri Seti 2 Hakkēnda Bilgiler 
No Orijinal Sēnēf Adlarē Boyut Gºr¿nt¿ Sayēsē 
1 Havaalanē 600x600 324 

2 ¢ēplak Arazi 600x600 279 

3 Beyzbol Sahasē 600x600 198 

4 Plaj 600x600 360 

5 Kºpr¿ 600x600 324 

6 Merkez 600x600 234 

7 Kilise 600x600 216 

8 Ticari Alan 600x600 315 

9 Yoĵun Yerleĸim 600x600 369 

10 ¢ºl 600x600 270 

11 Tarēm Arazisi 600x600 333 

12 Orman 600x600 225 

13 End¿striyel Bºlge 600x600 351 

14 ¢ayēr 600x600 252 

15 Orta Yerleĸim 600x600 261 

16 Daĵ 600x600 306 

17 Park 600x600 315 

18 Otopark 600x600 351 

19 Oyun Alanē 600x600 333 

20 Gºlet 600x600 378 

21 Liman 600x600 342 

22 Tren Ķstasyonu 600x600 234 

23 Tatil Kºy¿ 600x600 261 

24 Nehir 600x600 369 

25 Okul 600x600 270 

26 Seyrek Yerleĸim 600x600 270 

27 Meydan 600x600 297 

28 Stadyum 600x600 261 

29 Depolama Tanklarē 600x600 324 

30 Viyad¿k 600x600 378 

Toplam 10.000 

 

Tablo 14ôten de gºr¿leceĵi ¿zere orijinal veri setindeki sēnēflar; havaalanē, ­ēplak arazi, beyzbol 

sahasē, plaj, kºpr¿, merkez, kilise, ticari alan, yoĵun yerleĸim, ­ºl, tarēm arazisi, orman, 

end¿striyel bºlge, ­ayēr, orta yerleĸim, daĵ, park, otopark, oyun alanē, gºlet, liman, tren 

istasyonu, tatil kºy¿, nehir, okul, seyrek yerleĸim, meydan, stadyum, depolama tanklarē ve 

viyad¿k olmak ¿zere 30 adettir. Veri setinin boyutu 2.55 GB civarēndadēr. 

Veri seti 2ôye uygulanacak olan ilk iĸlem, ºn iĸleme adēmlarēndan oluĸmaktadēr. Bu veri seti 

ºzelinde yapēlacak ºn iĸlemler ise ĸu ĸekilde belirtilmiĸtir: 

¶ Gºr¿nt¿lerin girdi ve ­ēktē yollarēnēn oluĸturulmasē, 

¶ Gºr¿nt¿lerin yeniden boyutlandērēlmasē, 

¶ Sēnēflarēn deĵiĸkene kaydedilmesi, 
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¶ 30 sēnēfēn bulunduĵu her bir klasºre eriĸim ve iĸletim sistemi iĸlemleri, 

¶ Gºr¿nt¿ etiketlerinin oluĸturulmasē vb. 

¥n iĸleme adēmlarē tamamlandēktan sonra veri seti 2ôye temel bir evriĸimli sinir aĵē 

(Convolutional Neural Networks-CNN) modeli uygulanmēĸtēr. CNN modelleri uygulanērken 

­eĸitli ek iĸlemler (d¿zenlileĸtirme ve optimizasyon) de yapēlmēĸtēr. Ayrēca, temel CNN 

modelinin baĸarēmēnē daha da artērmak i­in EfficientNET modelleri transfer ºĵrenmesi 

kapsamēnda uygulanmēĸtēr. T¿m modellere ait deĵerlendirme metrikleri oluĸturulmuĸ, sonu­lar 

deĵerlendirilmiĸ ve yorumlanmēĸtēr.  

3.2. Donanēm 

Bu tezde makine ºĵrenmesi ve derin ºĵrenme kapsamēnda yapēlan t¿m analizler AMD Ryzen 

9 serisi, 16 ­ekirdekli, 4.2 GHz (max. 5.7 GHz) hēzēnda ve L3 128 MB ºnbellek ile ­alēĸan 

7950x3D iĸlemci, 128 GB DDR5 RAM ve Nvidia RTX4080 16 GB GPU RAM gºr¿nt¿ 

belleĵinden oluĸan Windows 10 64 Bit iĸletim sistemine sahip masa¿st¿ bilgisayarda 

ger­ekleĸtirilmiĸtir. Ayrēca, Archivematica uygulamasē i­in sanal bir sunucu ¿zerinde 16 GB 

DDR4 RAM, 8 ­ekirdekli, 20MB ºnbellekli ve 2.40 GHz hēzēnda Xeon ES2630v3 iĸlemci ile 

­alēĸan Ubuntu 18.04.6 LTS iĸletim sistemi kurulmuĸtur. Programēn versiyonu ise 1.12.2ôdir. 

3.3. Platform ve Ara­lar 

Tez kapsamēnda ger­ekleĸtirilen t¿m analizler, veri bilimi uygulamalarē i­in geliĸtirilmiĸ 

Anaconda189 2023 daĵētēmē i­erisinde bulunan Jupyter Lab platformu aracēlēĵē ile 

y¿r¿t¿lm¿ĸt¿r. Jupyter Lab platformu i­erisinde ise Jupyter Notebook kullanēlmēĸtēr. 

Anaconda daĵētēmē, bir­ok Python k¿t¿phanesini dahili olarak barēndērdēĵē i­in tercih 

edilmiĸtir. ¢alēĸmada makine ºĵrenmesi uygulamalarē Python programlama dilinin en son 

s¿r¿m¿ ile ger­ekleĸtirilirken, derin ºĵrenme uygulamalarē ise ­eĸitli baĵēmlēlēklardan dolayē 

Python 3.10 s¿r¿m¿ ¿zerinden ilerlemiĸtir. Bu baĵēmlēlēklar arasēnda en ºnemlisi Tensorflow 

k¿t¿phanesinin 2.10 s¿r¿m¿ sonrasē Windows ¿zerinde doĵrudan GPU desteĵinin 

kaldērēlmasēdēr. Bu nedenle, GPU temelli analizler i­in Anaconda ¿zerinde ayrē bir ­alēĸma 

ortamē (environment) oluĸturulmuĸ ve Python 3.10, cudatoolkit 11.8, cudnn 8.8.0 ve 

Tensorflow 2.10 s¿r¿mleri kurulmuĸtur. Ayrēca diĵer t¿m gerekli k¿t¿phaneler de ­alēĸma 

                                                 
189 Veri bilimi, makine ºĵrenmesi ve sayēsal hesaplamalar i­in yaygēn olarak kullanēlan; Python ve R programlama dillerine 

dayalē a­ēk kaynak kodlu bir daĵētēm. Ķ­erisinde Jupyter Lab, NumPy, Pandas, Matplotlib, SciPy ve Scikit-learn gibi bir­ok 

k¿t¿phane ve ara­ ºnceden entegre olarak gelmektedir (https://www.anaconda.com). 

https://www.anaconda.com/
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ortamē i­erisine y¿klenmiĸtir. Tezde kullanēlan k¿t¿phane sayēsē ­ok fazla olduĵundan, ºrnek 

k¿t¿phaneler aĸaĵēdaki tabloda gºsterilmiĸtir. 

Tablo 15. Tezde Kullanēlan Bazē ¥rnek K¿t¿phaneler 
K¿t¿phane Versiyon Ama­ 

Numpy 1.23.5 Bilimsel Hesaplama 

Pandas 2.2.3 Veri Analizi ve Manip¿lasyonu 

Seaborn 0.13.2 Veri Gºrselleĸtirme 

Matplotlib 3.8.4 Veri Gºrselleĸtirme 

Scikit-Learn 1.6.1 
Makine ¥ĵrenmesi Algoritma 

Hesaplamalarē 

Tensorflow 2.10 
Derin ¥ĵrenme Algoritma 

Hesaplamalarē 

PyTorch 2.5.1 GPU Entegrasyonu 

BagIt 1.8.1 Arĸiv Verisi Paketleme 

 

Tablo 15ôte tezde kullanēlan bazē ºrnek k¿t¿phaneler gºsterilmektedir. ¥zellikle Tensorflow, 

derin ºĵrenme hesaplamalarēna yºnelik geniĸ bir alt k¿t¿phane yapēsēna sahiptir. Keras 

k¿t¿phanesi ise Tensorflow i­erisinde olduĵundan dolayē tabloda gºsterilmemiĸtir. 

Tensorflowôa ait ºrnek alt k¿t¿phaneler ise Tablo 16ôda ºzetlenmiĸtir. 

Tablo 16. Tensorflow Alt K¿t¿phane ¥rnekleri 
from import  

tensorflow.keras.preprocessing.image 

ImageDataGenerator 

img_to_array 

load_img 

tensorflow.keras.optimizasyon 

algoritmasēs.legacy 
*  

tensorflow.keras.utils to_categorical 

tensorflow.keras.models 

Sequential 

BatchNormalization 

Conv2D 

MaxPooling2D 

Activation 

Flatten 

Dropout 

Dense 

 

Yapēlan t¿m iĸlem ve analizler sonucunda elde edilen veriler, ºnce JSON formatēnda 

kaydedilerek s¿re­ verisi (provenans) oluĸturulmasē saĵlanmēĸtēr. Bu ama­la; her bir model 

eĵitimi, hiperparametre se­imi ve test aĸamasē sonunda ilgili girdiler (veri seti bilgileri, model 

parametreleri, sonu­ metrikleri vb.) olarak JSON dosyasēna yazdērēlmēĸ; bºylece t¿m s¿re­ 

yapēlandērēlmēĸ h©le getirilmiĸtir. Ardēndan, t¿m sonu­lar ve gerekli dok¿manlar (grafik, tablo 

vb.) ile orijinal veri setlerinin yanēnda t¿revleri de BagIt k¿t¿phanesi ile paketlenerek 

Archivematica a­ēk kaynak kodlu programēna y¿klenmiĸtir. Programda ise ­eĸitli arĸivsel 

iĸlemler (ºn iĸlemler ile AIP, SIP ve DIP paketleri) yapēlarak s¿re­ sonlandērēlmēĸtēr. Ayrēca 

t¿m s¿re­ bilgisi, PROV-ML tabanlē diyagramda baĵlamsal olarak gºsterilmiĸtir. 
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BagIt k¿t¿phanesi, disk veya aĵ tabanlē depolama ile her t¿rl¿ dijital i­eriĵin aktarēmēnē 

desteklemek i­in Boyko vd. (2012) tarafēndan geliĸtirilen hiyerarĸik bir dosya paketleme 

bi­imidir. K¿t¿phane, y¿k190 ve etiketten191 oluĸmaktadēr. Y¿k¿n i­eriĵi, dijital materyallerden 

oluĸmaktadēr. Etiket ise, paketin depolanmasēnē ve aktarēlmasēnē kolaylaĸtērmak ve belgelemek 

i­in tasarlanmēĸ metaveri dosyalarēnē ifade etmektedir. K¿t¿phanenin altyapēsē aĸaĵēdaki 

zorunlu bileĸenlerden oluĸmaktadēr: 

¶ Paket Bildirimi (Ba g Declaration): Bir paketin okunmasē ve iĸlenebilmesi i­in 

ºny¿klemede gerekli etiketleri i­erir ve ñbagit.txtò formatēndadēr. 

¶ Y¿k Dizini (Payload Directory): Paketin i­indeki saklanacak veriyi (i­erik) barēndērēr. 

¶ Y¿k Bildirimi (Payload Manifest): Belirli bir paket ºzet deĵeri192 algoritmasē 

kullanēlarak oluĸturulan y¿k dosyalarēnē ve bu dosyalarēn ºzet deĵerlerini listeleyen bir 

etiket dosyasēdēr (Boyko vd. (2012). 

Zorunlu bileĸenlerin yanēnda etiket bildirimi193, paket metaverisi194, iĸlem dosyasē195 gibi 

opsiyonel bileĸenler de kullanēlabilmektedir. 

Archivematica a­ēk kaynak kodlu programē ise dijital materyallerin OAIS196 modeline uygun 

olarak sisteme dahil edilmesinden eriĸime kadar iĸlenmesine olanak tanēyan entegre ve a­ēk 

kaynak kodlu bir yazēlēm paketidir. Program, t¿m servislerin web tabanlē olarak kontrol 

edilebileceĵi ĸekilde geliĸtirilmiĸtir. METS, PREMIS, Dublin Core, Kongre K¿t¿phanesi ve 

BagIt spesifikasyonu vb. standartlarē kullanarak dijital depoda otantik, g¿venilir ve sistemden 

baĵēmsēz Arĸiv Bilgi Paketi197 oluĸturulmasēnē saĵlar. Program, ºzelleĸtirilmiĸ Xubuntu Linux 

daĵētēmēnēn ¿zerine inĸa edilen ve dijital bilgi paketlerini bir dosya sistemi dizininden ge­iren 

veri hattē198 ºzelliĵindedir (van Garderen, 2010).  

 

 

 

 

                                                 
190 Payload - Burada, ñpaketlenen veriò anlamēnda kullanēlmēĸtēr. 
191 Tag 
192 Checksum 
193 Tag manifest 
194 Bag metadata 
195 Fetch file 
196 Open Archival Information System 
197 AIP 
198 Pipeline 
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3.4. Araĸtērmanēn Modeli 

Tezin iĸleyiĸi ve aynē zamanda modeli, aĸaĵēda gºsterilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ķekil 80. Tezin Kavramsal Modeli 

ķekil 80ôde tezin kavramsal modeli gºr¿lmektedir. Ķnternet kaynaklarēndan elde edilen iki  

orijinal veri seti (yapēlandērēlmēĸ tablo verisi ve gºr¿nt¿) antivir¿s kontrol¿nden ge­irildikten 

sonra Jupyter Lab i­erisinde bulunan Notebook platformunda veri ºn iĸleme aĸamalarēndan 

ge­irilmiĸtir. Bu adēmda; yapēlandērēlmēĸ ham veriye eksik deĵer ve aykērē deĵer kontrol¿ 

uygulanmēĸ ve veri tipi dºn¿ĸ¿mleri ger­ekleĸtirilmiĸtir. Sonradan kullanēlmak ¿zere ise 

kērpēlmēĸ ve dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ (normalizasyon ve log dºn¿ĸ¿m¿) versiyonlarē da oluĸturulmuĸtur. 

Veri kērpma iĸlemi ile veri boyutu deĵiĸtirme iĸlemi, gºr¿nt¿ler i­in de uygulanmēĸtēr. Her iki 

verinin de ºn iĸleme adēmlarēnēn tamamlanmasēnēn ardēndan, birinci ve ikinci faz uygulamalara 

ge­ilmiĸtir. Birinci faz analizlerde yapēlandērēlmēĸ tablo verisi, ­eĸitli denetimli ºĵrenme 

algoritmalarē ile iĸlenmiĸ ve s¿re­ verileri (provenans) JSON formatēnda kaydedilmiĸtir. Ķkinci 

faz analizlerde ise gºr¿nt¿lere derin ºĵrenme yºntemlerinden evriĸimli sinir aĵlarē uygulanmēĸ 

ve ardēndan transfer ºĵrenmesi yºntemleri ile model doĵruluĵunun artērēlmasē saĵlanmēĸtēr. Bu 

analizlerde de s¿re­ verileri (provenans) JSON formatēnda kaydedilmiĸtir. Ardēndan, JSON 

dosyalarē BagIt k¿t¿phanesi ile paketlenmiĸ ve s¿re­ verileri ile orijinal veri setleri, 

Veri ¥n Ķĸleme 

¶ Veri Temizleme (Aykērē Deĵer, Eksik Deĵer, Null Deĵer, N/A Deĵer) 

¶ Veri Tipi Dºn¿ĸ¿m¿ 

¶ Veri Dºn¿ĸt¿rme (Normalizasyon, Log, Min-Max) 

¶ Veri Doldurma (KNNImpute) 

¶ Veri Kērpma  

¶ Veri Boyutu Deĵiĸtirme 

Makine ¥ĵrenmesi  

¶ Denetimli ¥ĵrenme Algoritmalarē   

¶ Regresyon 

o Yapay Sinir Aĵlarē 

o Karar Aĵa­larē 

o Rastgele Orman 

o KNN 

o Doĵrusal Regresyon (Basit ve ¢oklu) 

¶ Sēnēflandērma 

o Lojistik Regresyon 

o Rastgele Orman 

o Yēĵēnlama 

o Naive Bayes 

o Karar Aĵa­larē 

o k-En Yakēn Komĸu 

o Yapay Sinir Aĵlarē 

Derin ¥ĵrenme  

¶ Evriĸimli Sinir Aĵlarē (CNN) 

¶ Transfer ¥ĵrenmesi 

o EfficientNet 

Á B0, B1, B2, B3 

Á V2B0, V2B1, V2B2, V2B3 

 

 

Ham Veri + Analiz Verisi + S¿re­ ¢ēktēlarē 

¶ JSON 

¶ BagIt 

 

Archivematica Uygulama 2  

¶ Paket Oluĸturma (AIP, SIP. DIP) 

Archivematica Uygulama 1 

¶ Y¿kleme ve Alēm 
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Archivematica a­ēk kaynak kodlu programēna uzun s¿reli saklama i­in y¿klenmiĸtir. Burada 

ise AIP, SIP ve DIP arĸiv paketleri oluĸturulmuĸtur.   

3.5. Makine ¥ĵrenmesi ve Derin ¥ĵrenme Model Deĵerlendirme Metrikleri 

¢alēĸma kapsamēnda oluĸturulan t¿m modellerin deĵerlendirilebilmesi i­in ­eĸitli 

deĵerlendirme metrikleri kullanēlmēĸtēr. Bu metrikler arasēnda sēnēflandērma metrikleri 

(doĵruluk, kesinlik, duyarlēlēk, F1, AUC-ROC eĵrisi), regresyon metrikleri (ortalama mutlak 

hata, ortalama kare hatasē, ortalama kare hatasē kºk¿, R2 vb.), k¿meleme metrikleri (Silhouette, 

Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin) ile boyut azaltma metrikleri (EVR, Trustworthiness) 

bulunmaktadēr. 

3.5.1. Sēnēflandērma Metrikleri 

Bu metrikler, bir modelin sēnēf etiketlerini ne kadar iyi tahmin ettiĵini gºstermektedir. 

Karēĸēklēk matrisi199, bir sēnēflandērma modelinin performansēnē deĵerlendirmek i­in kullanēlan 

tablodur (Vujovic, 2021). Matris, ger­ek etiketleri tahmin edilen etiketlerle karĸēlaĸtērēr, 

modelin ne kadar iyi performans gºsterdiĵini ve nerede hata yaptēĵēnē gºsterir.  

Tablo 17. Karmaĸēklēk Matrisi 

 Tahmin Edilen 

Ger­ek 

 Pozitif Negatif 

Pozitif TP FN 

Negatif FP TN 

 

Tablo 17ôde gºsterilen karmaĸēklēk matrisinin elemanlarē ve a­ēklamalarē ĸu ĸekildedir: 

¶ TP (True Positive - Doĵru Pozitif): Modelin pozitif bir ºrneĵi olmasē gerektiĵi ĸekilde 

doĵru olarak tahmin ettiĵinin gºstergesidir.  

¶ FN (False Negative - Yanlēĸ Negatif): Modelin negatif ºrneĵi yanlēĸ bir ĸekilde tahmin 

ettiĵinin gºstergesidir ve Tip II hatasē olarak da bilinir. 

¶ FP (False Positive - Yanlēĸ Pozitif): Modelin pozitif ºrneĵi yanlēĸ bir ĸekilde tahmin 

ettiĵinin gºstergesidir ve Tip I hatasē olarak da bilinir. 

¶ TN (True Negative - Doĵru Negatif): Modelin negatif ºrneĵi olmasē gerektiĵi ĸekilde 

doĵru olarak tahmin ettiĵinin gºstergesidir. 

Bu gºstergelerden ise aĸaĵēdaki metrikler t¿retilmiĸtir: 

                                                 
199 Confusion matrix 
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¶ Doĵruluk (Accuracy): T¿m veri setindeki doĵru tahminlerin sayēsēnēn toplam tahmin 

sayēsēna bºl¿m¿ ile elde edilir. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὈέøὶόὰόὯ
Ὕὖ Ὕὔ

Ὕὖ Ὂὔ Ὂὖ Ὕὔ
 (2.127) 

 

¶ Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettiĵi ºrneklerin ne kadarēnēn 

ger­ekten doĵru olduĵunu ºl­er. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὑὩίὭὲὰὭὯ
Ὕὖ

Ὕὖ Ὂὖ
 (2.128) 

 

¶ Duyarlēlēk (Recall): Ger­ek pozitif ºrneklerin, model tarafēndan ne kadarēnēn doĵru 

tahmin edildiĵini ºl­er. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 Ὀόώὥὶὰ ὰ Ὧ
Ὕὖ

Ὕὖ Ὂὔ
 (2.129) 

 

¶ F1 Skoru: Kesinlik (Precision) ve Duyarlēlēk (Recall) skorlarēnēn harmonik 

ortalamalarēnēn hesaplandēĵē metriktir. ¥zellikle sēnēflar arasēnda bir dengesizlik olduĵunda, 

faydalēdēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 Ὂρ ς
ὑὩίὭὲὰὭὯὈόώὥὶὰ ὰ Ὧ

ὑὩίὭὲὰὭὯὈόώὥὶὰ ὰ Ὧ
 (2.130) 

 

¶ Fɓ Skoru: F1 skorunun genelleĸtirilmiĸ bir versiyonudur. ɓ parametresini kullanarak 

kesinlik ve duyarlēlēk skorlarēnēn dengelenmesini saĵlar. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilmektedir: 

 Ὂɼ ρ ɼ
ὑὩίὭὲὰὭὯὈόώὥὶὰ ὰ Ὧ

ɼ ὑὩίὭὲὰὭὯὈόώὥὶὰ ὰ Ὧ
 (2.131) 

 

ɓ < 1 olduĵunda, doĵru pozitif tahminler daha fazla gºz ºn¿nde bulundurulurken, ɓ > 1 olduĵunda 

ise pozitif tahminlere daha fazla ºnem verilmektedir. 

¶ AUC200 ROC201 Eĵrisi: ¥zellikle ikili sēnēflandērma problemlerinde sēklēkla kullanēlan 

bir deĵerlendirme metriĵidir. Modelin iki sēnēf arasēnda ayrēm yapma yeteneĵini analiz 

ederek model performansēnē deĵerlendirir. Alēcē Ķĸletim Karakteristiĵi (ROC) eĵrisi, bir 

                                                 
200 Area under the curve 
201 Receiver operating characteristic 
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modelin pozitif ve negatif sēnēflar arasēnda ayrēm yapma yeteneĵinin grafiksel bir 

gºsterimidir. ķu form¿ller baĵlamēnda ­izilir: 

 ὝὖὙ
Ὕὖ

Ὕὖ Ὂὔ
 (2.132) 

 

 ὊὖὙ
Ὂὖ

Ὂὖ Ὕὔ
 (2.133) 

 

Form¿llerde TPR (True Positive Rate) ger­ek pozitif oranēnē; FPR (False Positive Rate) 

ise yanlēĸ pozitif oranēnē ifade etmektedir. Bu deĵerlerle ­izilen ROC eĵrisinin altēnda 

kalan alan (AUC), yaklaĸēk olarak hesaplanabilir. ¢¿nk¿ doĵrudan hesaplanmasē zor 

olduĵundan, AUC genellikle trapezoidal kuralē kullanēlarak yaklaĸēk olarak hesaplanēr 

(Bradley, 1997). Form¿l¿ ise ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὃὟὅ ὊὖὙ ὊὖὙ
ὝὖὙ ὝὖὙ

ς
 (2.134) 

 

Form¿lde ὊὖὙ ὊὖὙ , yanlēĸ pozitif orandaki k¿­¿k adēm deĵiĸimlerini; 

 ise bu k¿­¿k aralēktaki ortalama ger­ek pozitif oranēnē ifade etmektedir. 

 
ķekil 81. AUC-ROC Eĵrisi 

ķekil 81ôde ºrnek bir AUC-ROC eĵrisi gºsterilmektedir. ROC eĵrisi, bir sēnēflandērma 

modelinin farklē eĸik ayarlarēnda performansēnē gºsteren grafiksel bir gºsterimdir. 
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AUC202 ise, modelin pozitif ve negatif sēnēflarē ayērt etme konusundaki genel yeteneĵini 

niceliksel olarak belirten bir metriktir. X eksenindeki yanlēĸ potizif oranē, 0 (m¿kemmel 

model) ile 1 (en kºt¿ model) deĵerleri arasēnda deĵiĸirken Y eksenindeki ger­ek pozitif 

oranē da aynē ĸekilde 0-1 arasēnda deĵiĸen deĵerler almaktadēr. Kērmēzē eĵri, modelin 

farklē eĸik deĵerlerinde pozitif ve negatif sēnēflarē nasēl ayērt ettiĵini gºstermektedir. 

Kºĸegeni gºsteren gri kesikli ­izgi ise, rastgele bir sēnēflandērēcēyē gºstermektedir. ROC 

eĵrisi (kērmēzē) bu ­izgiye yakēnsa, model iyi performans gºstermiyor demektir. Grafikte 

sol ¿st kºĸe (0,1) ideal noktayē ifade etmektedir (Yang ve Berdine, 2017). Baĸka bir 

deyiĸle modelde hi­ yanlēĸ pozitif yoktur (FPR=0) ve t¿m pozitifler doĵru ĸekilde 

tanēmlanmēĸtēr (TPR=1). 

AUC skor aralēĵē ĸu ĸekilde deĵerlendirilebilir: 

¶ AUC=1,0 noktasēnda ise m¿kemmel sēnēflandērēcē (ideal), 

¶ AUC>0,9 ise ­ok iyi sēnēflandērēcē, 

¶ AUC=0,5 ise rastgele tahmin (yararsēz model), 

¶ AUC<0,5 ise rastgele tahminden daha kºt¿ (yanlēĸ eĵitilmiĸ model) (Yang ve Berdine, 

2017). 

Daha y¿ksek bir AUC skoru, daha iyi sēnēflandērma performansē anlamēna gelmektedir. 

3.5.2. Regresyon Metrikleri 

Regresyon metrikleri, bir modelin s¿rekli deĵerleri ne kadar iyi tahmin ettiĵinin 

deĵerlendirilmesini saĵlar. 

¶ Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error): Ger­ek ve tahmin edilen deĵerler 

arasēndaki ortalama mutlak farkē ºl­er. Tahmin edilen ve orijinal deĵerler arasēndaki 

ortalama mesafeyi verir. Temelde tahminlerin ger­ek deĵerlerden ortalama ne kadar 

saptēĵēnē gºsterir ancak en b¿y¿k kēsētē; verilerin az mē yoksa ­ok mu tahmin edildiĵi 

konusunda ve hatanēn yºn¿ hakkēnda hi­bir fikir vermez ve b¿y¿k hatalarē aĵēr ĸekilde 

cezalandērmaz. Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὓὃὉ
ρ

ὲ
ȿώ Ùȿ (2.135) 

 

                                                 
202 Area under Curve - Eĵrinin Altēndaki Alan 
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Form¿lde ὲ, gºzlem sayēsēnē; ώ, ger­ek deĵeri ve Ù, tahmin edilen deĵeri ifade 

etmektedir. 

¶ Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error): Ger­ek ve tahmin edilen deĵerler 

arasēndaki ortalama kare farkēnē ºl­er. Ortalama mutlak hatadan farkē, tahmin edilen ve 

ger­ek deĵerler arasēndaki karelerin ortalamasēnēn alēnmasēdēr. Eĵimi, ortalama mutlak 

hataya gºre daha kolay hesaplar. Hatalarēn karesini alarak daha b¿y¿k hatalarē, daha 

k¿­¿k hatalardan daha fazla vurgular. Bºylece b¿y¿k hatalarē daha fazla cezalandērēr. En 

ºnemli kēsētē aykērē deĵerlere karĸē hassastēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὓὛὉ
ρ

ὲ
ώ Ù  (2.136) 

   

¶ Ortalama Hata Karesinin Karekºk¿ (Root Mean Squared Error): MSEônin 

karekºk¿n¿n alēnarak orijinal deĵere geri dºn¿len metriktir. Tēpkē MSE metriĵi gibi 

aykērē deĵerlere karĸē hassastēr. Modeldeki b¿y¿k hatalara daha fazla aĵērlēk verir. 

Regresyon problemlerinde yaygēn olarak kullanēlēr. Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilmektedir: 

 ὙὓὛὉ
ρ

ὲ
ώ Ù       (2.137) 

 

¶ R2(Belirleme veya Determinasyon Katsayēsē): Modelin verideki varyansē ne kadar iyi 

a­ēkladēĵēnē ºl­er. Belirleme katsayēsē203 olarak da adlandērēlēr. Genellikle doĵrusal 

regresyon modelinin performansēnē deĵerlendirmede kullanēlēr. Baĸka bir deyiĸle 

modelin, veri ¿zerindeki toplam varyansē ne ºl­¿de a­ēklayabildiĵini ve tahmin ettiĵi 

deĵerlerin ger­ek deĵerlere ne kadar yakēn olduĵunu gºsterir. Form¿l¿ ĸu ĸekilde 

gºsterilir: 

 Ὑ ρ
Вώ Ù

Вώ ώ
 (2.138) 

 

Form¿lde ώ, ger­ek deĵerlerin ortalamasēnē ifade etmektedir. Y¿ksek RĮ skoru, modelin 

baĵēmsēz ve baĵēmlē deĵiĸkenler arasēndaki iliĸkiyi a­ēklamada olduk­a iyi olduĵunu 

gºsterirken, d¿ĸ¿k bir RĮ skoru ise modelin ºnemli bilgileri yakalayamadēĵēnē gºsterir. 

 

                                                 
203 Coefficient of Determination 
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3.5.3. K¿meleme Metrikleri 

K¿meleme modellerinin deĵerlendirilmesinde Silhouette, Calinski-Harabasz ve Davies-

Bouldin metrikleri kullanēlmaktadēr.  

¶ Silhouette Skoru: ¥rneklerin ne kadar iyi k¿melendiĵini ve k¿me i­indeki verilerin 

diĵer k¿melere gºre benzerliĵini ºl­er. Silhouette skoru -1 ile 1 arasēnda deĵiĸir. 1 deĵeri 

her k¿menin diĵerlerinden tamamen farklē olduĵu; -1 deĵeri ise t¿m verilerin yanlēĸ 

k¿meye atandēĵē anlamēna gelir. 0ôa yakēn deĵer, verinin k¿melere net olarak 

ayrēlamadēĵēnē veya gºzlemin kendi k¿mesine ve diĵer k¿meye olan uzaklēklarēnēn 

birbirine yakēn olduĵunu gºsterir. 1ôe yakēn skorlar ise k¿melemenin olduk­a iyi 

yapēldēĵēnē gºstermektedir (Januzaj, Beqiri ve Luma, 2023). Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade 

edilmektedir: 

 ὛὭ
ὦὭ ὥὭ

ÍÁØ ὥὭȟὦὭ
 (2.139) 

 

Form¿lde ὥὭ, Ὥ. noktanēn aynē k¿me i­indeki ortalama mesafesini; ὦὭ ise ortalama en yakēn 

k¿meye olan ortalama mesafeyi ifade etmektedir.  

¶ Calinski-Harabasz Ķndeksi: K¿meleme sonu­larēnēn kalitesini deĵerlendirmek i­in 

kullanēlan bir metriktir. K¿melerin ne kadar iyi ayrēlmēĸ ve kompakt olduĵunu ºl­er. 

Daha y¿ksek skor, daha iyi tanēmlanmēĸ ve daha iyi ayrēlmēĸ k¿meleri; daha d¿ĸ¿k skor, 

zayēf k¿melenmeyi (¿st ¿ste binen veya daĵēlmēĸ k¿meler) ifade eder. Varyans oranē 

kriteri olarak da bilinir. Ancak skorun ¿st sēnērē bulunmamaktadēr, bu da bu metriĵin 

sonucu olduĵu gibi yorumlamaktan ziyade farklē Ὧ sayēlarēnē deĵerlendirmek i­in daha 

iyi olduĵu anlamēna gelir. Bir baĸka kēsētē da k¿me sayēsēna duyarlē olmasēdēr. Daha fazla 

k¿me sayēsē da daha y¿ksek bir skora yol a­abilir. Bu nedenle, sonucu doĵrulamak i­in 

diĵer metrikler ile birlikte kullanēlmasē tavsiye edilmektedir (Lima ve Cruz, 2020). 

Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὅὌὍ
Ὕ ὄ

Ὕ ὡ

ὔ Ὧ

Ὧ ρ
 (2.140) 

 

Form¿lde Ὕ ὄ , k¿meler arasē daĵēlēm matrisinin izini (k¿melerin birbirinden ne kadar 

uzakta olduĵunu ºl­er); Ὕ ὡ , k¿me i­i daĵēlēm matrisinin izini (her k¿menin ne kadar 

yoĵun olduĵunu ºl­er); ὔ, toplam veri noktasē sayēsēnē ve Ὧ ise k¿me sayēsēnē ifade 

etmektedir. CHI skorunun d¿ĸ¿k olmasē, k¿melerin birbirinden net ĸekilde 

ayrēlamadēĵēnē ve i­ yoĵunluklarēnēn zayēf olduĵunu gºsterir. 
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¶ Davies-Bouldin Ķndeksi: K¿me sēkēlēĵēnē ve ayrēmēnē ºl­er ve her k¿me i­in en benzer 

diĵer k¿meyle olan oranē alēr ve t¿m k¿meler i­in bu deĵerlerin ortalamasēnē hesaplar.  

K¿meler ne kadar birbirinden uzak ve daha az daĵēlmēĸsa daha iyi skorlar oluĸur. 

Olabildiĵince daha d¿ĸ¿k bir puana sahip olmayē hedefler. Puan ne kadar d¿ĸ¿kse, her 

k¿me o kadar ayrēdēr (Wijaya vd., 2021). Form¿l¿ ĸu ĸekilde gºsterilir: 

 ὈὄὍ
ρ

Ὧ
άὥὼ

ʎ ʎ

Ὠ
 (2.141) 

 

Form¿lde Ὧ, k¿me sayēsēnē; ʎ, k¿me Ὥôdeki noktalar ile k¿me merkezi arasēndaki 

ortalama uzaklēĵē; Ὠ  ise k¿me merkezleri Ὥ ve Ὦ arasēndaki uzaklēĵē ifade etmektedir. 

¥zellikle k-ortalamalarda, k¿melerin optimum sayēsēnē se­mek i­in yaygēn olarak 

kullanēlmaktadēr. 

3.5.4. Boyut Azaltma Metrikleri 

K¿melemenin aksine boyut azaltma, orijinal bilgileri m¿mk¿n olduĵunca korurken ºznitelik 

sayēsēnē azaltmayē ama­lar. Bu nedenle, boyut azaltmadaki deĵerlendirme metriklerinin ­oĵu 

bilginin korunmasēyla ilgildir. 

¶ A­ēklanan Varyans Oranē (Explained Variance Ratio-EVR): Her bir temel bileĸenin ne 

kadar varyansē yakaladēĵēnē ºl­er. Daha y¿ksek deĵerler daha fazla bilginin saklandēĵēnē 

gºsterir. Form¿l¿ ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὉὠὙ
ʇ

Вʇ
 (2.142) 

Form¿lde ʇ, ºzdeĵerleri ifade etmektedir. 

¶ G¿venilirlik (Trustworthiness): Azaltēlmēĸ boyutun, orijinal verinin en yakēn 

komĸusunu ne kadar iyi koruduĵunu ºl­er. Temel olarak ºl­¿m, boyut azaltma tekniĵinin 

orijinal verinin yerel yapēsēnē koruyarak verileri ne kadar iyi koruduĵunu gºrmeye ­alēĸēr. 

G¿venilirlik ºl­¿m skoru 0 ile 1 arasēnda deĵiĸmektedir. 1ôe yakēn deĵerler, azaltēlmēĸ 

boyut veri noktalarēna yakēn olan komĸunun, orijinal boyutta da ­oĵunlukla yakēn olduĵu 

anlamēna gelir (Roy, 2024). ¥zellikle t-SNE204 ve UMAP205 gibi doĵrusal olmayan boyut 

azaltma teknikleri i­in kullanēlēĸlē olup, modelin yerel komĸuluk yapēlarēnē koruma 

                                                 
204 t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, y¿ksek boyutlu verilerin daha d¿ĸ¿k boyutlu uzaya indirgenerek 

gºrselleĸtirilmesini saĵlayan bir algoritma. 
205 Uniform Manifold Approximation and Projection 
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yeteneĵini deĵerlendirmek i­in temel bileĸen analizinde de uygulanmaktadēr. Form¿l¿ 

ĸu ĸekilde ifade edilmektedir: 

 ὝὯ ρ
ς

ὲὯ ςὲ σὯ ρ
ὶ

ὟɴὯὭ

ὭȟὮ Ὧ (2.143) 

Form¿lde ὲ, toplam veri noktasē sayēsēnē; Ὧ, indirgenmiĸ boyuttaki komĸu sayēsēnē; 

ὶὭȟὮ, orijinal y¿ksek boyutlu uzayda Ὦ noktasēnēn Ὥ noktasēna gºre uzaklēĵēnē; Ὗ Ὥ, 

indirgenmiĸ uzayda Ὥônin en iyi Ὧ komĸusu i­inde yer alan ancak orijinal uzayda en iyi 

Ὧ komĸusu arasēnda yer almayan noktalar k¿mesini ifade etmektedir. 

ὝὯ deĵerinin skor aralēklarē ĸu ĸekilde ºzetlenebilir: 

¶ ὝὯ deĵerinin 1ôe eĸit olmasē durumunda, m¿kemmel g¿venilirlik (t¿m komĸuluk 

iliĸkilerinin korunmasē), 

¶ ὝὯ deĵerinin 0,8-1,0 aralēĵēnda olmasē durumunda, iyi korunma, 

¶ ὝὯ deĵerinin 0,5ôten k¿­¿k olmasē durumunda ise yerel yapēnēn ºnemli ºl­¿de 

bozulmasē ve kaybē (Roy, 2024). 
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D¥RD¦NC¦ B¥L¦M  

4. BĶRĶNCĶ FAZ (MAKĶNE ¥ĴRENMESĶ) ANALĶZLER VE BULGULAR 

4.1. Veri ¥n Ķĸleme 

TSV uzantēlē veri seti 1, Jupyter Lab i­erisindeki Notebookôta Pandas k¿t¿phanesinin 

ñpd.read_csv()ñ metodu kullanēlarak okunmuĸtur. Orijinal veri setinin ilk 5 satēr gºr¿nt¿s¿ 

Jupyter Lab Notebook ¿zerinde aĸaĵēdaki gibi gºr¿lmektedir. 

 
ķekil 82. Orijinal Veri Setinin Ķlk 5 Satēr Gºr¿nt¿s¿ 

ķekil 82ôde gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere veri seti 1ôde herhangi bir metaveri bulunmamaktadēr. 

Metaveriler, veri setine ait ­eĸitli bilgiler i­eren YAML 206 uzantēlē dosya i­erisinden alēnmēĸtēr. 

YAML i­eriĵi aĸaĵēdaki gibidir. 

 
ķekil 83. YAML Ķ­erisindeki Metaveri Bilgileri 

Metaveriler, 0. satēr bilgisine iĸlenmiĸtir. 

 

                                                 
206 YAML Ainôt Markup Language 
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ķekil 84. Metaveri Ekleme 1 

0. satēr bilgileri ise dataframe (df) ĸeklinde oluĸturulan yeni_satir deĵiĸkenine kaydedilmiĸ ve 

ardēndan ñpd.concatò metodu ile veri setine birleĸtirilmiĸtir. Son gºr¿n¿m aĸaĵēdaki gibidir. 

 
ķekil 85. Metaveri Ekleme 2 

Metaveri adlarē veri setinin karakteristiĵine uygun bir ĸekilde T¿rk­eôye ­evrilmiĸtir. 

 
ķekil 86. Metaveri Adlarēnēn T¿rk­eôye ¢evrilmiĸ Hali 

ñkalkis_sehriò ile ñvaris_sehriò deĵiĸkenleri, hem ĸehir hem de eyalet bilgisini i­erdiĵinden bu 

iki s¿tun, Pandas k¿t¿phanesinde ñstr.split()ò fonksiyonu kullanēlarak ĸehirleri ve eyaletlerini 

ayrē ayrē s¿tunlarda gºsterecek ĸekilde ayrēlmēĸtēr. Ayrēca ñu­uĸ_tarihiò deĵiĸkeni de 

ñYYYYMMò formatēnē izlediĵi i­in bu bilgi de ay ve yēl olarak iki ayrē s¿tunda gºsterilmiĸtir. 

Mesafe s¿tunu mil cinsinden olduĵu i­in, deĵerler kmôye dºn¿ĸt¿r¿lm¿ĸ ve ondalēk deĵere en 

yakēn tam sayēya ­evrilmiĸtir. T¿m metaverilerin birbirleriyle iliĸki sēralanmēĸ son hali ise 

aĸaĵēdaki gibidir. 

 
ķekil 87. Veri Seti 1ôin Son Gºr¿n¿m¿ 

Veri seti 1ôe ait temel istatistiki deĵerler ise aĸaĵēda gºsterilmiĸtir. 
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ķekil 88. Veri Seti 1 Temel Ķstatistiki Bilgiler 

Son iĸlemlerden sonra veri seti 1ôde bulunan veri tipleri, Pandas k¿t¿phanesinde bulunan 

ñastype()ò fonksiyonu ile ñobjectò-ñstringò ve ñfloat64ò-ñint64ò dºn¿ĸ¿mleri de yapēlarak, son 

hali ñdf.info()ò komutu ile listelenmiĸtir. 

 
ķekil 89. Veri Seti 1ôde Bulunan Veri Tipleri 

ķekil 89ôda da gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere, toplam 14 s¿tun ve 3.606.803 satērlēk veri, 6 adet string ve 8 

adet int64 tipinde veri i­ermektedir.  

Veri seti 1ôdeki deĵerler i­erisinde boĸ (null), mevcut deĵil (na), yinelenen (duplicated) ve 0 

deĵer olup olmadēĵēnēn kontrolleri sērasēya ñisnull().any()ò, ñisna().any()ò, 

ñduplicated().any()ò ve ñ(df==0).sum()ò komutlarēyla yapēlmēĸtēr. Veri setinde herhangi bir 

ñboĸò veya ñmevcut deĵilò deĵer bulunmamēĸ, fakat 41.753 yinelenen deĵer tespit edilmiĸtir. 

Yinelenen deĵerlerin tamamē ñdrop_duplicates(inplace=True)ò komutu ile veri setinden 

silinmiĸtir. Yinelenen deĵerler silindikten sonra geriye toplam 3.565.050 satēr veri kalmēĸtēr. 

Veri seti 1ôde bulunan 0 deĵerleri ise s¿tun bazlē olarak aĸaĵēdaki ĸekilde gºsterilmektedir. 
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ķekil 90. Veri Seti 1ôde Bulunan 0 Deĵerleri 

En fazla 0 deĵeri 344.780 kayēt ile yolcu sayēsē s¿tununda bulunmaktadēr. Ķkinci sērada 293.800 

ile koltuk sayēsē gelmektedir. U­uĸ sayēsē s¿tununda ise 10.789 adet 0 deĵeri bulunmaktadēr. 

En az 0 deĵeri olan s¿tun, 6079 ile mesafe deĵiĸkenidir. Yolcu sayēsēnēn 0 olmasē, u­uĸlarēn 

yolcular olmadan yapēldēĵē anlamēna gelebilir. Koltuk sayēsēnēn da 0 olmasē ise, ya yolcu adēna 

kayētlē koltuĵun olmamasē (yolcusuz u­uĸ) ya da veri hatasē olarak yorumlanabilir. U­uĸ 

sayēsēndaki 0 deĵerleri ise kayētlē u­uĸlarēn herhangi bir sebepten dolayē (ºrneĵin; hava durumu 

veya motor arēzasē) yapēlamadēĵēnē gºsterebilir. Mesafe deĵiĸkenindeki 0ôlar ise yine u­uĸlarēn 

yapēlmadēĵēnēn veya veri hatasēnēn bir gºstergesi olabilir.   

Makine ºĵrenmesi algoritmalarē, ­eĸitli matematiksel iĸlemler i­erdiĵinden dolayē ve 0 

deĵerlerinin temel iĸlemler ve ileri seviye hesaplamalarda tanēmsēz deĵerlere yol a­masē, bu 

deĵerlerin dºn¿ĸt¿r¿lmesi veya silinmesi ile ilgili olarak aksiyon alēnmasēnē gerekli 

kēlmaktadēr. Veri seti 1 u­uĸ verilerini i­erdiĵinden dolayē herhangi bir deĵerinin 0 olmasē 

normalde beklenmedik bir durum olarak deĵerlendirilebilir. ¢alēĸmada bu yaklaĸēm 

benimsenmiĸ ve 0 deĵeri olan h¿crelerin silinmesi yerine, ilgili s¿tunlardaki veri daĵēlēm 

ºr¿nt¿s¿ne uygun bir bi­imde deĵiĸtirilmesine karar verilmiĸtir. ¢eĸitli metrikler (mod, 

medyan, ortalama vb.) bazēnda uygulamalarēn yapēlabilmesi i­in verinin ºncelikle normal 

daĵēlēma benzer bir ºr¿nt¿de olmasē gerekmektedir. Bu t¿r uygulamalarēn 

ger­ekleĸtirilebilmesi i­in de ºncelikle veri seti 1ôin normal daĵēlēp daĵēlmadēĵēnēn testi 

Kolmogorov-Smirnov metodu ile yapēlmēĸtēr. Bu metod, bir ºrneĵin tamamen belirlenmiĸ 

s¿rekli daĵēlēma sahip bir pop¿lasyondan gelip gelmediĵine karar vermek i­in kullanēlēr 

(Drezner, Turel ve Zerom, 2010). 

Tablo 18. Veri Seti 1 Kolmogorov-Smirnov Test Sonu­larē 
S¿tun K-S p Daĵēlēm 

kalkis_sehri_nufusu 1 0 Normal Deĵil 

varis_sehri_nufusu 1 0 Normal Deĵil 

yolcu_sayisi 0,90 0 Normal Deĵil 

koltuk_sayisi 0,91 0 Normal Deĵil 

ucus_sayisi 0,83 0 Normal Deĵil 
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mesafe_km 0,99 0 Normal Deĵil 

ucus_tarihi(ay) 0,89 0 Normal Deĵil 

ucus_tarihi(yil) 1 0 Normal Deĵil 

 

Tablo 18ôde gºr¿len test sonu­larēna gºre veri seti 1ôdeki n¿merik deĵerlerin normal 

daĵēlmadēĵē gºr¿lm¿ĸt¿r. Bu durumda 0 i­eren h¿crelerin mod, medyan veya ortalama ile 

doldurulmasē yanlēĸ bir uygulama olacaktēr. Dolayēsēyla, bu aĸamada literat¿rde de sēklēkla 

kullanēlan yºntemlerden KNN Impute tekniĵi kullanēlarak ilgili s¿tunlarda bulunan 0 deĵerleri 

doldurulmuĸtur. Bu teknik, ­oĵunlukla ¥klid mesafesine dayalē olarak ve en benzer k sayēda 

komĸu bularak eksik deĵerleri tahmin etmek i­in kullanēlan parametrik olmayan bir yºntemdir. 

Yºntem, benzer ºzelliklere sahip ºrneklerin eksik ºzellik i­in benzer deĵerlere sahip olma 

olasēlēĵēnēn y¿ksek olduĵunu varsaymaktadēr (Beretta ve Santaniello, 2016). Bu kapsamda, 

ñyolcu_sayisiò, ñkoltuk_sayisiò, ñucus_sayisiò ve ñmesafe_kmò ºzelliklerinde bulunan 0 

deĵerleri, k=4 deĵeri se­ilerek doldurulmuĸtur. Bu iĸlemden sonra ise ºznitelik m¿hendisliĵi 

ile yeni ºznitelikler oluĸtrulmuĸtur.  

Tablo 19. ¥znitelik M¿hendisliĵi ile T¿retilen Yeni ¥znitelikler 
Yeni T¿retilen ¥znitelik  Hangi ¥zniteliklerden T¿retildiĵi 

u­uĸ baĸēna yolcu sayēsē yolcu sayēsē / u­uĸ sayēsē 

koltuk doluluk oranē yolcu sayēsē / koltuk sayēsē 

u­uĸ baĸēna ortalama mesafe mesafe / u­uĸ sayēsē 

rota eyaletler arasē kalkēĸ eyaleti + varēĸ eyaleti 

rota ĸehirlerarasē kalkēĸ sehri + varēĸ sehri 

u­uĸ frekansē rota ĸehirlerarasē 

 

Tablo 19ôdan gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere u­uĸ frekansē ºzniteliĵi, ñrota ĸehirlerarasēò ºzniteliĵinden 

alēnarak t¿retilmiĸ ve value_counts().reset_index() komutu kullanēlarak her bir u­uĸ rotasēnēn 

ne sēklēkla ger­ekleĸtiĵi hesaplanmēĸtēr. Diĵer ºznitelikler ise sayēsal deĵerler i­in bºlme, 

string veriler i­in toplama ve birleĸtirme iĸlemleri yoluyla t¿retilmiĸtir. Mevcut ºznitelikler ile 

yeni t¿retilen ºzniteliklerin normal daĵēlēma uyup uymadēklarēnēn bir diĵer tespiti ise 

histogram ve kutu grafiĵi kullanēlarak yapēlmēĸtēr. 
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ķekil 91. Veri Seti 1 Histogram ve Kutu Grafiĵi 
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ķekil 91ôde veri seti 1ôe ait t¿m sayēsal ºzniteliklerin ait histogram ve kutu grafikleri 

gºsterilmektedir. Her iki t¿r grafikten de hemen hemen t¿m ºzniteliklerin y¿ksek sayēda aykērē 

deĵer i­erdikleri gºr¿lebilmektedir. Kalkēĸ ĸehri n¿fusu ile varēĸ ĸehri n¿fusu, saĵa ­arpēktēr. 

Baĸka bir deyiĸle, veri seti 1ôde bulunan ­oĵu ĸehir az sayēda n¿fusa sahiptir ancak b¿y¿k 

ĸehirlerin de varlēĵē gºz ºn¿ne alēndēĵēnda ger­ek d¿nya verisi i­in normal bir sonu­ ortaya 

­ēkmaktadēr. Yolcu sayēsē ve koltuk sayēsē ºznitelikleri de aynē ĸekilde fazla sayēda aykērē deĵer 

i­ermektedir. Her iki ºzellik de saĵa ­arpēktēr. U­uĸ sayēsē ºzniteliĵi saĵa ­arpēktēr ve ­ok 

sayēda y¿ksek frekanslē u­uĸ kaydēnēn bulunduĵunu gºstermektedir. Mesafe ºzelliĵi ise ­oĵu 

u­uĸun kēsa ve orta mesafelerde olduĵunu gºstermektedir. Koltuk doluluk oranē ºzelliĵi de, 

t¿retilmesine raĵmen ­ok sayēda d¿ĸ¿k deĵere sahip olup, saĵa doĵru ­arpēktēr.  U­uĸ frekansē 

da aynē ĸekilde ­ok sayēda d¿ĸ¿k frekanslē rotanēn olduĵunu gºstermektedir. U­uĸ baĸēna 

ortalama mesafe ºzniteliĵi, hem mesafe hem de u­uĸ sayēsēnēn ºzelliklerini yansētmaktadēr. 

U­uĸ baĸēna yolcu sayēsē ºzniteliĵi ise alt sēnēra yakēn bir daĵēlēm gºstermekte ve nispeten az 

sayēda aykērē deĵer i­ermektedir.  

 
ķekil 92. Veri Seti 1 ¢arpēklēk ve Basēklēk Grafiĵi 

ķekil 92ôde ise veri seti 1ôin t¿m sayēsal ºzniteliklerine ait ­arpēklēk207 ve basēklēk208 grafikleri 

gºsterilmektedir. ¢arpēklēk, bir veri setinde ºzniteliklerin sahip olduĵu deĵerlerin ortalamasē 

etrafēndaki daĵēlēmēndaki asimetri derecesini ifade eden bir terimdir (Kim, 2013). Makine 

ºĵrenmesi uygulamalarēnda ­arpēklēk, ºzniteliklerin altta yatan daĵēlēmēnē anlamak ve uygun 

veri ºn iĸlemeyi saĵlamak i­in olduk­a ºnemlidir. ¢arpēklēk deĵeri 0 ise daĵēlēm simetriktir. 

Normal daĵēlēm simetrik bir daĵēlēm olduĵundan ­arpēklēĵē da sēfērdēr. Eĵer ­arpēklēk saĵ tarafa 

doĵru ise, kuyruk daha y¿ksek deĵerlere doĵru kayar ve veri noktalarēnēn ­oĵu sol tarafta 

                                                 
207 Skewness 
208 Kurtosis 
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(d¿ĸ¿k deĵerlerde) yoĵunlaĸēr. Eĵri sol tarafa doĵru ise, kuyruk daha d¿ĸ¿k deĵerlere doĵru 

­ekilir ve veri noktalarēnēn ­oĵu saĵ tarafta k¿melenir (Chiang, 2016). 

Basēklēk ise bir veri setindeki ºzelliklerin olasēlēk daĵēlēmēna gºre kuyruk durumunu ºl­en bir 

metriktir. ¢arpēklēk asimetriyi tanēmlarken, basēkēlēk ise kuyruklarēn normal daĵēlēmdan ne 

kadar farklē olduĵunu tanēmlar. Normal bir daĵēlēmēn basēklēk deĵeri 3 olarak kabul 

edilmektedir. Y¿ksek basēklēk209 deĵeri (>3), aĵēr kuyruklar ve keskin bir tepe noktasēnē 

gºsterirken d¿ĸ¿k basēklēk210 (<3) deĵeri, hafif kuyruklarē ve daha d¿z bir tepe noktasēnē ifade 

eder (Berkane ve Bentler, 1987).  

ķekil incelendiĵinde neredeyse t¿m deĵiĸkenlerin saĵ tarafa doĵru ­arpēk olduĵu gºr¿lebilir. 

koltuk_doluluk_orani (­arpēklēk=59,43, basēklēk=8874,65), yolcu_sayisi (­arpēklēk=9,35, 

basēklēk=29,31) ve koltuk_sayisi (­arpēklēk=4,10, basēklēk=34,37) deĵiĸkenleri y¿ksek 

­arpēklēk ve basēklēk skorlarēna sahiptir. ucus_sayisi, ucus_frekansē, mesafe_km ºznitelikleri 

ise saĵa doĵru orta derecede ­arpēklēk gºstermektedir. Deĵiĸkenlerin hepsinin az veya ­ok 

basēklēk ºzelliĵi gºsterdiĵi sºylenebilir. ¥zellikle koltuk_doluluk_orani (8874,65) deĵiĸkeni 

aĸērē basēklēk gºstermektedir. U­uĸ frekansē (basēklēk=5,97) da diĵer deĵiĸkenler gibi y¿ksek 

basēklēk ºzelliĵine sahiptir.  

Sēnēflandērma ve regresyon gºrevlerinde g¿­l¿ modeller geliĸtirebilmek i­in aykērē deĵer 

probleminin ­ºz¿lmesi gerekmektedir. Gereĵinden ­ok sayēda aykērē deĵer, modelin genelleme 

ºzelliĵinin olduk­a kaybolmasēna ve zayēf temsile neden olmaktadēr. Problemin ­ºz¿m¿ i­in 

ºncelikle IQR211 tekniĵi uygulanmēĸtēr. Bu teknik, veri setindeki aykērē deĵerleri tespit etmek 

ve iĸlemek i­in kullanēlan ve istatistiksel olarak olduk­a g¿­l¿ bir tekniktir. Deĵerlerin orta 

%50ôsinin yayēlēmēna dayanēr ve ¿­¿nc¿ ­eyrek (Q3) ile birinci ­eyrek (Q1) arasēndaki fark 

olarak hesaplanēr. Veri noktalarē; genellikle Q1-(1.5xIQR) altēnda veya Q3+(1.5xIQR) ¿st¿nde 

kalērsa, aykērē deĵer olarak kabul edilmektedir (McGill, Tukey ve Larsen, 1978). 

IQR tekniĵi uygulandēktan sonra logaritmik dºn¿ĸ¿m iĸlemi ger­ekleĸtirilmiĸtir. Bºylece u­ 

ve dip deĵerlerin etkisinin azaltēlmasē ve ­arpēklēĵēn azaltēlarak normalliĵin artērēlmasē 

hedeflenmiĸtir. Osborneôa (2010) gºre, log ve log1p gibi logaritmik dºn¿ĸ¿mler, ­arpēklēĵē 

azaltmak ve normal daĵēlēm gºstermeyen verileri normal daĵēlēma yaklaĸtērmak i­in yaygēn 

olarak kullanēlmaktadēr. 

                                                 
209 Leptokurtik 
210 Platykurtik 
211 ¢eyrekler a­ēklēĵē 



218 

 

Logaritmik dºn¿ĸ¿m iĸlemlerinden sonra ise kērpma212 iĸlemi uygulanmēĸtēr. Ķĸlem 

ºznitelikleri, ºnceden tanēmlanmēĸ belirli eĸik deĵerleri i­inde tutarak u­ (aykērē) deĵerlerin 

model ¿zerindeki etkisini azaltmak i­in kullanēlan bir veri ºn iĸleme tekniĵidir. Genellikle 

normalizasyon veya standardizasyon adēmlarēndan ºnce kullanēlmaktadēr. Teknik, faydalē 

olabilecek bilgileri i­eren ºrneklerin ­ēkarēlmasē yerine, se­ilen belirli aralēĵēn dēĸēna d¿ĸen 

ºrnekleri sēnēr deĵerlerine indirger (Sharma ve Chatterjee, 2021; Alexandropoulos, Kotsiantis 

ve Vrahatis, 2019). Uygulamada alt ve u­ deĵerler, belirlenen 1. ve 99. y¿zdelik deĵerler ile 

deĵiĸtirilmiĸtir. Bu yºntem, veri setinin hem boyutunu korumuĸ hem de u­ ve alt deĵerlerin 

model eĵitimi ¿zerindeki olasē olumsuz etkisini azaltmēĸtēr. Bºylece modelin kararlēlēĵē 

artērēlmēĸtēr.  

Son olarak verilerde standardizayonu saĵlayabilmek i­in Scikit-Learn k¿t¿phanesindeki 

ñStandardScalerò fonksiyonu uygulanmēĸtēr. Bu teknik, ºzelliklere ait ortalamayē her bir veri 

noktasēndan ­ēkarēp standart sapmaya bºld¿kten sonra, verilerin ortalamasēnēn 0 ve standart 

sapmasēnēn 1 olmasēyla sonu­lanēr. Standardizasyon olmadan, daha geniĸ sayēsal aralēklara 

sahip ºzellikler daha fazla ºnyargēlē model performansēna veya yavaĸ yakēnsamaya yol a­abilir 

(Ahsan vd., 2021). 

T¿m dºn¿ĸ¿m iĸlemlerinden sonra histogram ve kutu grafiĵi yaklaĸēmlarē ile aykērē deĵer ve 

normallik kontrolleri tekrardan yapēlmēĸtēr. 

 
ķekil 93. Veri Seti 1 ¢arpēklēk ve Basēklēk Grafiĵi (Kontrol) 

ķekil 93ôten de gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere IQR tabanlē aykērē deĵer azaltma, logaritmik dºn¿ĸ¿m, kērpma 

ve standardizasyon uygulandēktan sonra sayēsal deĵiĸkenlerin daĵēlēmlarēnda hem ­arpēklēk 

hem de basēklēk olarak ºnemli iyileĸtirmeler ger­ekleĸmiĸtir. kalkis_sehri_nufusu, 
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varis_sehri_nufusu, yolcu_sayisi, koltuk_sayisi, ucus_sayisi ve koltuk_doluluk_orani gibi 

­oĵu deĵiĸken -0,8 ile 0,28 arasēnda ­arpēklēk ve 1,66-3,33 arasē basēklēk skorlarēna ­ekilmiĸtir. 

Bu durum, bu deĵiĸkenlerin yaklaĸēk olarak normal daĵēldēĵēnē gºstermektedir. ¥zellikle, 

ucus_basina_ortalama_mesafe deĵiĸkeni neredeyse m¿kemmel bir simetri skoruna 

(­arpēklēkå0,05) ulaĸmēĸ ve mesafe_km ve koltuk_doluluk_orani kabul edilebilir basēklēk 

durumuna yaklaĸmēĸtēr. Bazē deĵiĸkenlerde (ucus_frekansē ve ucus_basina_yolcu_sayisi) 

y¿ksek basēklēk deĵerleri olmasēna raĵmen ­arpēklēk skorlarē olduk­a iyi durumdadēr. 

 
ķekil 94. Veri Seti 1 Histogram ve Kutu Grafiĵi (Kontrol) 



220 

 

ķekil 94ôte ise aykērē deĵerlerin orijinal verilere kēyasla ºnemli ºl­¿de azaldēĵē gºr¿lmektedir. 

Verilerin baĵlē olduĵu aralēklar, standardizasyon ile uyumlu bir ĸekilde merkezileĸtirilmiĸtir. 

Veri seti 1ôde ºnemli ºl­¿de azaltēldēĵē gºr¿len aykērē deĵerlerin tamamēnēn yok edilememesi, 

ger­ek d¿nya verilerinin neredeyse hi­ normal daĵēlēma sahip olmadēĵēnē kanētlamaktadēr. Az 

sayēdaki aykērē deĵerin veri setinde tutulmasē, modellerin ger­ek d¿nya koĸullarēndaki gibi 

genelleĸtirilmesine katkēsēnēn olacaĵē d¿ĸ¿n¿lm¿ĸt¿r. 

4.2. Temel Ķstatistiki Gºstergeler 

Veri seti 1 i­in ilk tanēmlayēcē istatistik korelasyon matrisidir.  

 
ķekil 95. Veri Seti 1 Korelasyon Matrisi 

ķekil 95ôte veri seti 1 deĵiĸkenlerine ait korelasyon matrisi gºr¿lmektedir. Korelasyon matrisi, 

deĵiĸkenler arasēndaki korelasyon katsayēlarēnē gºsteren bir tablo olup ve keĸifsel veri 

analizlerinde  (EDA213) sēklēkla kullanēlmaktadēr. Makine ºĵrenmesinde ise ºznitelik se­iminin 

dikkatli bir ĸekilde yapēlmasēnda ºnemli oynamaktadēr (Kumar ve Chong, 2018). Alabileceĵi 

deĵerler -1 ile 1 arasēnda deĵiĸmektedir. -1ôe yakēn deĵer; deĵiĸkenler arasēnda ters orantēlē bir 

korelasyon olduĵunu gºsterirken, +1ôe daha yakēn deĵerler, deĵiĸkenler arasēnda doĵru orantēlē 

bir koreleasyon olduĵunu gºsterir. Ayrēca 0ôa yakēn deĵerler, doĵrusal iliĸkinin olmadēĵēnē 

veya zayēf iliĸkiyi gºsterir (Chan, 2003). ķekil incelendiĵinde, yolcu_sayisi ve koltuk_sayisi 
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(r=0,95) arasēnda olduk­a y¿ksek bir pozitif korelasyon gºr¿lmektedir. Bunun anlamē ise daha 

fazla koltuĵa sahip u­uĸlarēn doĵal olarak daha fazla yolcu taĸēmasēdēr. Ancak, bºyle bir 

durumun ºzellikle regresyon modellerinde ­oklu doĵrusallēĵa214 yol a­ma ihtimali bulunmakta 

ve tahmini modellemede, varyansēn y¿kselmesi gibi sonu­lara yol a­abilmektedir. ¢ºz¿m 

olarak ise temel bileĸen analizi ile boyut azaltma veya d¿zenlileĸtirme teknikleri kullanēlabilir. 

Bir baĸka y¿ksek pozitif korelasyon, koltuk_sayisi ve ucus_sayisi deĵiĸkenlerinde gºr¿lebilir 

(r=0,93). Bu durum ise daha fazla u­uĸa sahip rotalarēn, daha y¿ksek koltuk kapasitesine sahip 

olma eĵilimini a­ēklamaktadēr. yolcu_sayisi ve ucus_sayisi deĵiĸkenleri arasēnda ise yine 

y¿ksek bir korelasyon gºr¿lmektedir (r=0,90). Doĵal olarak, daha fazla u­uĸ daha fazla 

yolcunun taĸēnmasēnē gerektirecektir. Pozitif korelasyonlarēn yanē sēra negatif korelasyon 

gºsteren deĵiĸkenler de bulunmaktadēr. Bunlardan biri ucus_basina_ortalama_mesafe ve 

ucus_sayisi deĵiĸkenleridir. -0,89ôluk negatif korelasyon, uzun mesafeli u­uĸlarēn daha az 

sayēda olma eĵilimini gºstermektedir. ucus_basina_ortalama_mesafe ve koltuk_sayisi 

deĵiĸkenleri ise yine y¿ksek bir negatif korelasyona sahiptir (r=-0,78). Bu durumun anlamē ise 

daha b¿y¿k u­aklara -yani daha fazla koltuĵa- sahip u­uĸlarēn, daha kēsa ortalama mesafeli 

u­uĸ eĵilimini gºstermektedir. ucus_basina_ortalama_mesafe ve yolcu_sayisi deĵiĸkenleri de 

negatif korelasyona sahip gºr¿nmektedir (r=-0,73). Yani, toplam yolcu hacmi, genellikle daha 

kēsa u­uĸlarda daha y¿ksek olma eĵilimindedir. koltuk_doluluk_orani ve 

ucus_basina_yolcu_sayisi deĵiĸkenleri ise orta seviyede pozitif korelasyona sahiptir (r=0,62). 

Bu durum da daha y¿ksek koltuk sayēsēnēn, u­uĸ baĸēna daha fazla yolcu ile iliĸkilendirilebileĵi 

anlamēna gelebilir. ucus_frekansē deĵiĸkeni, kalkis_sehri_nufusu (r=0,43) ve 

varis_sehri_nufusu (r=0,47) deĵiĸkenleri ile orta d¿zeyde bir pozitif korelasyon 

gºstermektedir. Bu, daha b¿y¿k n¿fusa sahip ĸehirlerin daha sēk u­uĸlara sahip olma 

eĵiliminde olduĵunu gºstermektedir. koltuk_doluluk_orani deĵiĸkeni de yolcu_sayisi (r=0,31) 

ve mesafe_km (r=0,27) deĵiĸkenleri ile orta seviyede pozitif korelasyon gºstermektedir. 

Matriste birbiriyle hemen hemen hi­ korelasyon gºstermeyen deĵiĸkenler de bulunmaktadēr.   

Veri setinin daha iyi anlaĸēlabilmesi i­in ­eĸitli tanēmlayēcē istatistiklerin yanēnda ºzniteliklerin 

­eĸitli istatistiki ºzellikleri grafiksel olarak gºsterilmiĸtir. 

                                                 
214 Multicollinearity 
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ķekil 96. Eyalet Bazlē En ¢ok U­uĸ Yapēlan Varēĸ Noktalarē 

ķekil 96ôda en ­ok u­uĸ yapēlan eyaletlerin sēralamasē gºsterilmektedir. Texas eyaleti 333.020 

u­uĸ ile ilk sērada yer alērken California eyaleti 247.512 u­uĸ ile ikinci sērada yer almaktadēr. 

¦­¿nc¿ sērada ise 239.828 u­uĸla Florida eyaleti bulunmaktadēr. Delaware eyaleti 634 u­uĸ ile 

son sērada yer alērken Idaho eyaleti 4540 u­uĸ ve Wyoming eyaleti de 4765 u­uĸ ile son sēralarē 

paylaĸmaktadēr. 

 
ķekil 97. En ¢ok U­uĸ Yapēlan Varēĸ Havaalanlarē 

ķekil 97ôde en ­ok u­uĸ yapēlan havaalanlarēnēn sēralamasē gºsterilmektedir. Chicago OôHare 

Uluslararasē Havaalanē, 158.214 u­uĸ ile en ­ok u­uĸ yapēlan havaalanē olmuĸtur. Ķkinci sērada 
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131.947 u­uĸ ile Atlanta Hartsfield-Jackson Uluslararasē Havaalanē gelmektedir. ¦­¿nc¿ 

sērada ise 109.405 u­uĸ ile Dallas Fort Worth Uluslararasē Havaalanē gelmektedir. 

 
ķekil 98. En Az U­uĸ Yapēlan Varēĸ Havaalanlarē 

ķekil 98ôde ise en az u­uĸ yapēlan havaalanlarēnēn sēralamasē gºsterilmektedir. 89 havaalanēna 

sadece 1 defa u­uĸ yapēlmēĸtēr. Bu havaalanlarē arasēnda Kaliforniyaôda bulunan Red Bluff 

Municipal Havaalanē, G¿ney Carolinaôda bulunan  Orangeburg Municipal Havaalanē gibi 

bºlgesel ve dar kapsamlē havaalanlarē bulunmaktadēr. 

 
ķekil 99. Aylēk Bazdaki U­uĸ Sayēlarē 

ķekil 99ôda ise aylēk bazdaki u­uĸ sayēlarē gºsterilmektedir. En ­ok u­uĸ yapēlan ay ve yēl 

Aĵustos 2005 olup, ilgili ayda toplam 743.671 u­uĸ yapēlmēĸtēr. En az u­uĸ ise ķubat 1991ôde 

372.149 u­uĸ olarak ger­ekleĸmiĸtir. 
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ķekil 100. Yēllēk Bazdaki U­uĸ Sayēlarē 

ķekil 100ôde ise yēllēk bazda u­uĸ sayēlarē gºsterilmektedir. Grafik, aylēk bazdaki u­uĸ 

sayēlarēna gºre daha sade ve anlaĸēlēr ºzelliktedir. 2005 yēlē, en ­ok u­uĸ yapēlan yēl olarak gºze 

­arpmakta ve yēl boyunca toplam 8.463.306 adet u­uĸun ger­ekleĸtiĵi gºr¿lmektedir. Yēl bazlē 

en az u­uĸ ise 1990 yēlē olup toplamda 5.096.762 olarak ger­ekleĸmiĸtir. 1990-2009 yēllarē 

arasē toplam 134.061.836 u­uĸ ger­ekleĸtirilmiĸtir. 20 yēlēn ortalamasē ise 6.703.092 u­uĸ 

olmuĸtur.  

 
ķekil 101. Varēĸ Eyaletlerine Gºre Yolcu Sayēlarē 

ķekil 101ôde ise varēĸ eyaletlerine gºre toplam yolcu sayēlarē gºsterilmektedir. En ­ok gelen 

yolcu sayēsē, 1.073.348.676 ile California eyaletindedir. Texas eyaletinde ise bu sayē 

1.066.021.714ôt¿r. ¦­¿nc¿ sērada ise Florida eyaleti 758.803.852 yolcu ile gelmektedir. En az 

yolcular ise sondan itibaren sērasēyla 28.375 yolcu ile Delaware eyaleti, 3.069.597 yolcu ile 

Wyoming eyaleti ve 3.293.543 yolcu ile Idaho eyaleti gelmektedir.  
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ķekil 102. Farklē ķehirler Arasē En Uzun U­uĸ Mesafesi 

ķekil 102ôde gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere farklē ĸehirler arasēndaki en uzun u­uĸ mesafesi 8200 km ile 

Boston-Honolulu ĸehirleri arasēnda ger­ekleĸmiĸtir.  

 
ķekil 103. Farklē ķehirler Arasē En Kēsa U­uĸ Mesafesi 

ķekil 103ôte farklē ĸehirler arasēndaki en kēsa u­uĸ mesafesinin 15 km ile New York-Newark 

ĸehirleri arasēnda ger­ekleĸtiĵi gºr¿lmektedir.   
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ķekil 104. En Fazla U­aĵēn Kalktēĵē Havaalanlarē 

ķekil 104ôte, en fazla kalkēĸ yapēlan havaalanlarēnēn sēralamasē gºsterilmektedir. Ķlk sērada 

Chicago OôHare Uluslararasē Havaalanē (ORD) 156.951 u­uĸ ile gelmektedir. Ķkinci sērada 

130.312 u­uĸ ile Hartsfield-Jackson Uluslararasē Havaalanē (ALT) gelmektedir. ¦­¿nc¿ sērada 

ise 105.876 u­uĸ ile Dallas Fort Worth Uluslararasē Havaalanē (DFW) gelmektedir.  

 
ķekil 105. En Az U­aĵēn Kalktēĵē Havaalanlarē 

ķekil 105ôte, en az kalkēĸ yapēlan havaalanlarēnēn sēralamasē gºsterilmektedir. 63 adet k¿­¿k 

ºl­ekli havaalanēndan sadece 1ôer defa u­uĸ yapēlmēĸtēr. Bu havaalanlarē arasēnda Nebraska 

eyaletinde bulunan Jim Kelly Field Havaalanē, South Carolina eyaletine bulunan Georgetown 

Ķl­e Havaalanē ve Arkansas eyaletinde bulunan Grider Field Havalanē bulunmaktadēr.  


