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OZET

Bakterilerin dogru ve hizli bir sekilde tanimlanasi, klinik, ¢evre ve
gida bilimi gibi pek cok alanda biiyilk 6nem tagimaktadir. Geleneksel
fenotipik ve biyokimyasal testlerin zahmetli ve ayirt edicilik gliciiniin zayif
olmasi, molekiiler yontemlere olan ihtiyact artirmistir. Her ne kadar 16S
rRNA gen dizisi analizi dogru sonuglar sunsa da ¢ok sayida ornek igin
yiksek maliyetli bir yontemdir. Bu bdliim, bakterilerin tiir diizeyinde
tanimlanas1 yeni ve giiclii bir alternatif olan yiiksek coziiniirliikli erime
(HRM) analizini tanitmaktadir. PCR tabanli bu yontem, niikleik asit
dizilerindeki kiigiik farkliliklar1 (SNP’ler gibi) tespit etmek igin ¢ift sarmalli
DNA baglayici floresan boyalar kullanilir. DNA’nin erime sicakligia (Tm)
bagli olarak olusan 6zgiin erime egrileri, bakteri, tiirlerini birbirinden ayirt
etmeye olanak tanir. HRM analizi; hizli, diisiik, maliyetli, hassas ve kapali
sistemde yiiriitiildiigii i¢in kontaminasyon riski diisiik bir yontemdir. Bu
yontemin gida kaynakli patojenlerin, antibiyotik direncinin ve ¢esitli klinik
enfeksiyonlarin tanisinda nasil basariyla kullanildigina dair 6rnek ¢aligmalar
sunulmustur. Ozetle, HRM analizi bakteri tanimlama siireglerini basitlestiren
ve hizlandiran yenilik¢i bir molekiiler ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Anahtar Kelimeler — HRM, PCR, DNA, Bakteri, Molekiiler Yontem

GIRIS

Bakterilerin tanimlanmasi iizerine yontemler sistematik, saglik, ekoloji,
¢evre koruma, evrim, tarim, adli tip, farmakoloji, gida bilimi, endiistri gibi
cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Ozellikle klinik laboratuvarlarinda bakteri
izolatlarinin dogru tanimlanmasi bilyilik bir 6nem arz etmektedir. Bunun i¢in
hizli, glivenilir ve dogru molekiiler tiplendirme yontemleri kullanilmali ve
akabinde salginlarin tespiti ve bulasict hastaliklarin kontroli ile etkili
epidemiyolojik silirveyans yapilabilmelidir (Tamburro ve Ripabelli, 2017).
Kiiltiire bagh tanimlama geleneksel olarak fenotipik ve biyokimyasal
testlerle saglanir. Ancak bu ydntemler zahmetlidir ve ayirt edici giicii
zayiftir. Bu nedenlerden dolay1 16S rRNA gen dizisi analizi gibi alternatif,
dogru ve giivenilir yontemler gelistirilmistir. Bakteriyel tanimlama igin, 16S
rRNA dizilemesi, alisilmadik fenotipik 6zelliklere sahip bakteriler, nadir
bakteriler, yavas olgunlasan bakteriler, kiiltiirii yapilamayan bakteriler ve
kiltiir negatif enfeksiyonlar durumunda o6zellikle o©Onemlidir. Sadece
bakterilerin tanimlanmasinda degil, ayn1 zamanda klinisyenlerin antibiyotik
secimi ve tedavi siiresi ile enfeksiyon kontrol prosediirlerini belirlemesinde
kullanilmaktadir (Woo ve ark., 2008). Ancak hedef genin ¢ogaltilmasi ve
amplikonlarin dizilenmesi, ¢ok sayida izolat i¢in pahali bir yontemdir
(Clarridge, 2004; Petti ve ark., 2005). Diger yandan Yiiksek Coziiniirlikli
Erime (HRM) analizi pek c¢ok arastirma alaninda bakteri tiirlerinin



tanimlanmas1 veya molekiiler tiplendirme i¢in kullanilan basit, dogru, hizli,
diisitk maliyetli bir yaklasimdir (Syropoulou ve ark., 2020) ve bu amaca
yonelik giiclii bir alternatif sunar.

HRM Analizi Nedir?

HRM analizi, popiilasyonlar arasindaki genetik gesitliligi belirlemek
ve niikleik asit dizilerindeki tek niikleotid polimorfizmlerini (SNP'ler) tespit
etmek icin kullanilan basit ve hizli gercek zamanli polimeraz zincir
reaksiyonu (PCR) tabanli bir yontemdir (Kim ve ark., 2023). HRM analizi,
PCR amplikonlarinin kapali bir sistemde dogrudan karakterizasyonuna
olanak taniyan, niikleotid dizi varyasyonlarm tespit etmek i¢in kullanilan
nispeten yeni bir PCR sonrasi analizdir. Virlis, mantar ve bakteriler dahil
olmak tizere ¢esitli mikroorganizmalar1 ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir
(Herrmann ve ark., 2006; Chelbi ve ark., 2018). GC ve AT agisindan zengin
bolgeler igin esit baglanma afinitesi gosteren SybrGreen, EvaGreen gibi
yiiksek dogrulukta heterodupleks tespit eden ¢ift sarmalli DNA baglayici
boyalar kullandigindan, maliyetli etiketli problara ve sekanslamaya ihtiyag
duyulmadan genotip belirleme ve mutasyon taramasina izin verir ( Lochlainn
ve ark., 2011). Bu teknik, PCR fragmentlerinin kademeli olarak erimesi
sirasinda ince floresan degisikliklerinin tespit edilmesini saglar (Fernandes
ve ark., 2017) ve kiiciik (genellikle 100-250 bp) amplikonlar i¢in yiiksek
mutasyon tespit oranlari elde edebilir, nicel veya nitel sonuglar verebilir
(Pangasa ve ark., 2009).

HRM Analizi Nasl Isler?

Cift sarmalli DNA (dsDNA) oda sicakliginda ¢ok stabildir. Ancak
sicakligin artmasiyla birlikte iki zincir birbirinden tamamen ayrilmaya
baglar. DNA'nin %50'sinin tek sarmalli kaldigi sicakliga erime sicakligi
(Tm) denir. Tm, hem DNA fragmentinin uzunluguna hem de guanin-sitozin
(GC) igerigine baghdir (Tong ve Giffard, 2012). Erime egrisi analizi, gergek
zamanli (real-time) PCR’da, dogru PCR amplikonlarimin olusup
olusmadigini kontrol etmek i¢in siklikla kullanilir.

Erime egrisi analizini ger¢eklestirmenin 6n kosulu, SybrGreen gibi bir
dsDNA baglayic1 boyanin varliginda kalip DNA’nin amplifikasyonudur
(Sekil 1). SybrGreen, niikleotid dizisinden bagimsiz olarak dsDNA'nin
kiiclik oluguna baglanir. Baglanmamis durumda yalnizca diisiik floresans
1stma verir. Bununla birlikte, SybrGreen molekiillerinin dsDNA arasina
eklenmesi, floresans sinyalinde 6nemli oranda bir artisa neden olur. Erime
egrisi analizi, son PCR dongiisiinden sonra sicakligin kademeli olarak
arttirllmasina dayanmaktadir. Sonug olarak SybrGreen, PCR sonrasi erime
egrisi analizinde amplikonlarin uzunlugunu ve safligin1 kontrol etmek igin
siklikla kullanilir. Ancak SybrGreen kullanilarak yapilan erime egrisi
analizi, yalmzca kii¢lik sekans varyasyonlar1 gosteren amplikonlar arasinda
ayrim yapilmasina izin vermez. Buna karsilik, HRM analizi yontemi, tek baz
varyasyonlar1 ve kiiciik insersiyon veya delesyonlar1 tespit etmeyi bile
miimkiin kilar (Reed ve ark., 2007). HRM egrisi analiz yontemi, bu



doygunluk boyalarinin varliginda ilgilenilen hedefin amplifikasyonunu ve
ardindan sicakligin kademeli olarak arttirilmasiyla amplikonlarin eritilmesini
icerir (Fernandes ve ark., 2016). Bu boyalar, ¢ift sarmalli DNA'ya dahil
edildiginde floresans 1s1ma verir, ancak DNA tek sarmalli oldugunda aktif
degildir (Herrmann ve ark., 2006).

Veriler genellikle 0,2°C artislarla 65-95°C sicaklik araliginda toplanir
ve bir erime profili olusturulur. Neticede bu profiller dizi farkliliklarim
tanimlamak icin kullanilir. Bu teknikteki kontaminasyon riski, RFLP veya
yuvalanmis PCR gibi ¢ok adiml1 prosediirlere gore cok daha azdir ¢linkii tiim
stireg tek bir kapali tiipte tamamlanir (Robertson ve ark., 2009). Cift sarmalli
DNA'dan tek sarmalli DNA'ya ayrisma sirasinda DNA interkalasyon
boyasmin floresans yogunlugundaki degisiklikler teknik olarak ol¢iiliir ve
tek niikleotid polimorfizmleri ayirt edilir. Tm ve egrinin spesifik sekli DNA
dizisine, GC igerigine ve amplikon uzunluguna baghdir. Dolayisiyla Tm
varyasyonlart PCR f{iriinlerindeki tiire 6zgili dizi varyasyonunu yansitabilir
(Sanchez ve ark., 2017). HRM analizinin isleyisindeki baslica basamaklar
Sekil 2°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 1: HRM analiz prensibi

*Primer dizayni, se¢imi, reaksiyonun testi ve kontroller.
Asamal: PCR -

dizayru ve
optimizasyoms )

*Gergek zamanl izleme olanag: sagladigindan real-time PCR kullanimi. kontroller

Ve testin optimizasyonu.
Asama 2:PCR

*Real-time PCR cihazi: Sonuglarmn eszamanli islenmesi ve degerlendirilmesi.
«Standart termal dongti: PCR'dan sonra sonuglarm. HRM erime egrisi verilerini
Asma3:Eame | foplamak icin tasarlanmig bir cihaza aktarilmasi.

«Veri analizi ve sonuglarm yorumlanmasi.
Asama 4: Verler
‘yorumlama

Sekil 1: HRM analiz basamaklari
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Avantajlart

HRM analizinin, gen taramasi ve genotipleme icin geleneksel
yontemlere gore bircok avantaji vardir. Geleneksel yontemlerin aksine,
HRM analizi amplifikasyon adimmiyla aymi tiipte gerceklestirilir ve
amplikonlarin saflastirilmasini veya ayrilmasini gerekli kilmaz. Bu, HRM
analizini, jel elektroforezine dayali yontemler gibi alternatif yaklagimlara
gore daha hizli, daha az zahmetli ve daha ucuz kilar. Ayrica analizin kapali
bir sistemde yapilmasi kontaminasyon riskini azaltir (Wittwer, 2008; Chelbi
ve ark., 2018). Sonrasinda dizi sekansi yapilmasina gerek kalmaz. Tek baz
varyasyonlarint  bile tespit etmeyi mimkiin kilar. Y&ntemin
gergeklestirilmesi kolaydir ve sonuglar yaklasik iki saat iginde elde edilebilir
(Pakbin ve ark., 2022).

HRM Analizinin Uygulandigi Calismalar

HRM-PCR ilk olarak Carl Wittwer ve arkadaslari tarafindan 1977°de
klinik uygulamalar icin ortaya atilmistir (Nikodem ve ark., 2021). 2006’dan
bu yana bu alanda yapilan pek ¢ok ¢alisma mikrobiyolojik uygulamalar i¢in
artan popiilaritesini gostermektedir. Giiniimiizde bu yontem mikrobiyal
patojenlerin hizli tanimlanmast icin sik¢a kullanilmaktadir (Wang ve ark.,
2017). Son ¢aligmalar HRM analizinin yalnizca klinik ¢aligmalarda degil pek
cok arastirmada etkili bir arag¢ oldugunu gostermektedir. Bu c¢alismalardan
ornek olarak;

» Hastaliga sebep olan, kontamine olmus gidalardaki patojenik
mikroorganizmalarin tanimlanmasi/serotiplendirilmesi,

* Gidalardaki sahteciligi tespit etmek, gida alerjenlerinin tespiti gibi
gida analizleri (Druml ve Markl, 2014),

* Yakin iliskili tlirlerin tanimlanmasi ve farklilastirilmasi,

* Patojen bakterilerin hizli genotiplendirilmesi,

* Genetigi degistirilmis organizmalarin taranmasi (Fernandes ve ark.,
2017).

* Hastaliklarla iligkili genlerin tanimlanmasi

* Klinik olarak énemli mantar tiirlerinin tanimlanmasi (Lochlainn ve
ark., 2011),

* Tibbi ve veterinerlik amacl patojen parazitlerin tanimlanmasi
(Heritier ve ark., 2016),

« Idrar yolu enfeksiyonlarinda bes bakteriyel patojenin es zamanli
tespiti (Kafi ve ark., 2022),

* Antibiyotik direncinin taranmasi (Parlapani ve ark., 2020) verilebilir.
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Bakteri Tamimlamasi Uzerine Yapilmis Calismalar

Ribozomal genlerin veya diger yiiksek oranda korunan genlerin HRM
analizi, bakterileri tiir diizeyinde tanimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilmigtir. HRM'nin bildirilen en eski uygulamalarindan biri, Odell ve
arkadaslari, (2005) tarafindan bildirilmis ve c¢alismada Mycobacterium
chelonae-Mycobacterium abscessus grubundaki tiirler basarili bir sekilde
tamimlanmistit. Mycobacterium tuberculosis'te RIF (rifampisin) ve INH
(iyoniyazid) direncinin taranmasi i¢cin HRM yontemi uygulanmistir
(Parlapani ve ark., 2020). Sakaridis ve arkadaslarinin, (2014) yapmis
olduklar bir ¢aligmada, 6lii kiimes hayvanlarindan izole edilen laktik asit
bakterilerini HRM analizi ile tanimlamiglardir. Landolt ve arkadaglari,
(2019) HRM testi ile M. tuberculosis kompleksinin (MTBC) iiyelerinin (M.
tuberculosis, M. microti ve M. bovis/M. caprae) hizli bir sekilde
tanimlanmasini amaglamislardir. 25 klinik 6rnekten 23’{inli dogru bir sekilde
tanimlamiglardir. Khosravi ve arkadaslari, (2017) ise yaptiklar bir ¢aligmada
toplam 98 mikobakteriyel izolatin 88’ini tiir diizeyinde tanimlamislardir.
Girault ve arkadaglari, (2022) 'Dalgali ates' olarak da bilinen bruselloz’a
sebep olan Brucella cinsinin tiirlerini tek niikleotid polimorfizmine (SNP)
dayanarak genotiplemek icin HRM analizi uygulanmistir. Ayrica Sal/monella
spp. (Liu ve ark., 2018), Shigella, Staphylococcus aureus, Vibrio
parahaemolyticus, ishal olusturan Escherichia coli (Pakbin ve ark., 2022),
Escherichia coli O157 (Liu ve ark., 2018b), kusturucu ve enterotoksin lireten
Bacillus cereus (Forghani ve ark., 2016) gibi gida kaynakli patojenlerin
tespiti i¢in de HRM analizinden yararlanilmigtir. Gida ve klinik dérneklerden
izole edilen Staphylococcus, Listeria, Cronobacter, Mycobacteria,
Pasteurella, Campylobacter, Yersinia ve Shigella gibi bakteriyel patojen
tirlerini ayirt etmek i¢in de basariyla kullanilmistir (Pakbin ve ark., 2022).
HRM ile genotiplendirilen diger bakterilere ise Gram-pozitif patojen
bakterilerden, Bacillus anthracis, Clostridium difficile, Enterococcus
Jfaecium, Listeria monocytogenes, Metisiline direngli Staphylococcus aureus
(MRSA), Staphylococcus epidermidis, Gram-negatif patojen bakterilerden
ise Bordetella pertussis, Campylobacter coli, Campylobacter jejuni,
Chlamydia  trachomatis, Pseudomonas  aeruginosa, Acinetobacter
baumannii, Klebsiella pneumoniae, Shigella sonnei, Vibrio cholerae,
Yersinia enterocolitica, Yersinia pestis ve Yersinia pseudotuberculosis 6rnek
verilebilir (Tamburro ve Ripabelli, 2017). Kafi ve arkadaslari, (2022)
tarafindan yapilan bir ¢aligmada idrar yolu enfeksiyonlarina sebep olan bes
temel patojenin kisa siirede tespiti igcin HRM testi gelistirmislerdir. Toplam
287 idrar ornegini HRM testi ile degerlendirmisler ve sonuglar1 geleneksel
kiiltiir yontemi ile karsilagtirmiglardir. 5 saatten kisa bir siirede Escherichia
coli, Klebsiella pneumoniae, Staphylococcus saprophyticus, Enterococcus
faecalis ve grup B streptokok (GBS) bakterileri igin bes farkli erime egrisi
olusturmus ve ayirt etmislerdir. Sonug olarak kiiltiirle karsilastirildiginda
HRM testinin 6zgulligiinin %99,3 ile %100 arasinda, duyarliliginin ise tiim
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test patojenleri i¢in %100 oldugunu rapor etmislerdir. Elde ettikleri bes farkli
patojen bakterinin erime egrileri Sekil.3’te verilmistir. Grafikte her bir ¢izgi
bir bakteriyi temsil etmektedir ve her bakteri erime sicakligi acisindan
benzersiz bir profil gostermektedir.
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Birgok c¢aligmadaki basarisina bakilirsa HRM analizi dogrulugu, diisiik
maliyeti, kolaylig1 ve hiz1 ile bakterilerin es zamanli tespiti ve tanimlanmasi igin
umut verici bir arag olarak goriilebilir.
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OZET

Yapay Zeka (YZ) modellerinin agiklanabilirligi, ozellikle kritik
uygulama alanlarinda biiyiik 6nem tasimasidir. Bu c¢alismada, bilgisayarli
gorme alaninda devrim yaratan VisionTransformer (VIT) modellerinin
aciklanabilirligi incelenmistir. VIT modelleri, kendine dikkat mekanizmalar
ve yama temsilleri gibi yenilik¢i yaklagimlarla dikkat ¢ekmektedir. Ancak,
bu modellerin “kara kutusu” dogasi, Ongdriilerinin yorumlanabilirligini
zorlagtirmaktadir.

Bu baglamda, VIT modellerinin agiklanabilirligi icin ¢esitli
metodolojiler degerlendirilmistir. Caligmada, gradyan tabanli ydntemler
(6r.Grand-CAM),0znitelik tabanli yaklagimlar (6r.EntegreGradyanlar) ve
dikkat mekanizmalarinin gorsellestirilmesi gibi yontemlere odaklanilmistir.
Ayrica bu metodolojilerin gorsel c¢iktilar1 {izerinden karsilagtirilmali bir
analiz yapilmistir.

Elde edilen bulgular, VIT modellerinin ongériilerini anlamaya
yonelik 6nemli iggdriiler sunmaktadir ve bu modellerin agiklanabilirligini
artirmak igin yeni yoOntemlerin gelistirilmesine zemin hazirlamaktadir.
Calismanin sonuglar1, VIT modellerinin daha giivenilir ve aciklanabilir hale
getirilmesine katki saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar kelimeler: Goriintii Isleme, Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Aktarim
Ogrenmesi, Yapay Zeka

1.GIRIS

1.1. Baglam ve Motivasyon

Bilgisayarli géorme alaninda, geleneksel derin 6grenme yontemleri
ozellikle Convolutional Neural Network (CNN) tabanli modeller, goriintii
simiflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon gibi bircok gorevi etkili bir
sekilde yerine getirmistir (Krizhevsky, A., vd., 2012). Ancak, bu modellerin
basarist biiyiik dl¢iide karmasik ve ¢ogu zaman anlasilmasi zor olan yapay
sinir ag1 yapilarina dayanmaktadir. Ozellikle tip, giivenlik ve otonom araglar
gibi kritik uygulamalarda, bu modellerin neden belirli bir sonuca ulastigin
aciklayabilmek biiyiik bir ihtiya¢ haline gelmistir (Doshi, P.ve Velezand
B.K,, 2017). Bu gereksinim, son yillarda Yapay Zeka (YZ) sistemlerinin
“aciklanabilirligi” konusunu Onemli bir arastirma alani haline getirmistir.
Vision Transformer (VIT) modelleri, (Dosovitskiy, A., vd., 2020) Attention
is All You Need” paradigmasinin bilgisayarli gorme alanina uyarlanmasiyla
ortaya ¢cikmistir. Bu modeller, goriintiileri sabit boyutlu pargalara (patch)
bolerek ve her bir pargayr bir dil modeli gibi isleyerek calismaktadir. Bu
yaklagim, derin 6grenme modellerinin islem potansiyelini genisletirken, ayni
zamanda “kara kutu” dogasii daha karmasik hale getirmistir. VIT
modelleri, 6zellikle yiiksek basar1 oranlariyla dikkat ¢cekmektedir. Ancak bu
basarilarin ardindaki nedenlerin anlagilmasi zor olmaktadir. Modelin i¢
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anlayisini anlamak ve bu ic¢ isleyisi seffaf bir sekilde aciklamak, hem
akademik hem de endiistriyel uygulamalar i¢in biiyliik 6nem tasimaktadir.
Aciklanabilir yapay zeka (XAI) yontemleri, kullanicilarin bir modelin nasil
ve neden belirli bir sonuca ulasgtigim anlamalarina yardimci olurken,
modellerin etik ve giivenilirlik agisindan degerlendirilmesine de olanak
saglamaktadir (Arrieta, A.B., vd., 2020). VIT gibi karmasik modellerin
aciklanabilirligi, yalnizca teorik bir merak olmaktan ziyade, ayni zamanda
regiilasyonlarin ve etik standartlarin karsilanmasi agisindan da kritik bir rol
oynamaktadir. Bu calismanin  temel amaci, VIT modellerinin
aciklanabilirligini artrmak ve bu alanda mevcut olan yoOntemleri
degerlendirmektir. Calisma, hem teorik bir ¢ergeve sunmayi hem de bu
teorik  bilgilerin  pratikte nasil  uygulanabilece§ini = gOstermeyi
hedeflemektedir.

1.2 VIT Modelleri Nedir?

VIT modelleri, yapay zeka ve derin 6grenme alaminda 6nemli bir
yenilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. VIT, dil isleme modellerinde yaygin
olarak kullanilan kendine dikkat mekanizmasini (self-attention) goriintii
isleme alanina tasiyan bir yaklasimdir (Dosovitskiy, A., vd., 2020).
Goriintiiler, sabit boyutlu yamalara (patch) boliinerek her bir yama, sirayla
bir dizi olarak islenir. Bu yontem, CNN tabanli geleneksel yontemlerden
temel bir ayrigma sunar ve VIT’ i devrimsel kilar. VIT modellerinin dikkat
cekici Ozelliklerinden biri, simirli sayida veri {izerinde giiclii performans
gostermesidir. Ozellikle, biiyiik 6lgekli veri kiimeleriyle egitildiklerinde,
CNN modellerini ¢esitli gorevlerde geride birakabilmektedir. Bununla
birlikte, VIT’ in basarisinda transfer ogrenimi ve oOnceden egitilmis
modellerin 6nemi biiyiiktiir (Dosovitskiy, A., vd., 2020).

1.2.1 CNN ile Karsilastirma: Yorumlanabilirlik ve Performans

CNN’ler, yerel oOzelliklerin ¢ikarilmasina odaklanarak filtreler ve
havuzlama katmanlari iizerinden bilgi islemi gergeklestiren modellerdir. Bu
modeller, yorumlanabilirlik agisindan nispeten avantajlidir. Ciinkii filtrelerin
hangi 6zelliklere odaklandig gorsellestirilebilir (Krizhevsky, A., vd., 2012).
Ancak CNN’lerin basarisi genellikle simirli alansal baglam bilgisi ile
iliskilidir. VIT modelleri ise, kendine dikkat mekanizmasi sayesinde kiiresel
baglam bilgilerini isleyebilme yetenegine sahiptir. Bu durum, VIT’ in biiyiik
ve karmagik veri kiimeleri iizerinde daha iistiin performans goéstermesine
olanak tanir. Ote yandan ViT modellerinin yorumlanabilirligi, dikkat
haritalarimin dogrudan gorsellestirilmesine ragmen, bazi tartismalara neden
olmustur. Dikkat mekanizmasinin agiklama agisindan yeterli olup olmadigi
hala arastirilmaktadir ( Chefer, H., vd., 2021). Sonug olarak, CNN ve VIT
modelleri arasindaki temel farklar sunlardir:
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* Yerel ve Kiiresel Baglam: CNN’ler yerel bilgi c¢ikarimi igin
optimize edilmisken VIT’ ler kiiresel baglamlari isler.

* Yorumlanabilirlik: CNN’lerin yorumlanabilirligi daha iyi
anlasilmistir, ancak VIT’ ler daha karmasik yontemler gerektirir.

» Performans: Biiyiik veri kiimelerinde VIT’ ler daha basarilidir. Bu
farkliliklar, VIT modellerinin hem avantajlarim hem de aciklanabilirlik
zorluklarim ortaya koymaktadir.

1.3 VIiT Mimarisi

VIT mimarisi, modern derin 6grenme modellerinde dikkate dayali
bir paradigmay1 benimseyerek gelencksel ConvolutionalNeural Network
(CNN) tabanh yapilardan farklilasir. Bu boliimde, VIT’ in temel yap: taslari
ayrmtil bir sekilde agiklanmaktadir.

1.3.1 Kendine Dikkat Mekanizmasi (Self-AttentionMechanism)

Kendine dikkat mekanizmas1, VIT modellerinin temel tasidir ve bir
girdinin farkli boliimleri arasindaki bagimliliklar1 hesaba katmayi1 saglar
(Vaswani, A., vd., 2017). Ozellikle, her bir yamanin diger tiim yamalarla
iligkisi bir agirlik matrisi kullanilarak hesaplanir. Bu islem, girdide ki uzun
menzilli bagimlhiliklart modellemek i¢in idealdir. Matematiksel olarak, bir
girdinin dikkat puanlar1 su sekilde ifade edilir:

Attention(Q, K, V) =softmax(QK™ / Vdx ) V(1)

Burada Q, K ve V sirasiyla sorgu (query), anahtar (key) ve deger
(value) matrislerini temsil eder. di, boyut azaltimi i¢in kullanilan bir
Olceklendirme faktoriidiir.

1.3.2 Yama Temsilleri (PatchEmbeddings)

Geleneksel CNN’lerin aksine, VIT modellerinde goriintiiler sabit
boyutlu yamalara boliinlir ve her bir yama diizlestirilerek bir girdi dizisi
olusturulur. Bu diziler, ardindan bir lineer projeksiyondan gecirilerek yiiksek
boyutlu bir temsile donistiirilir (Dosovitskiy, A., vd., 2020). Yama
temsilleri, modelin girdi goriintiisiinii anlamlandirmasi igin gerekli olan ilk
adimdir.

1.3.3 Coklu Bashkh Dikkat Katmanlari (Multi-
HeadAttentionLayers)

VIT modellerinde, ¢oklu baslikli dikkat mekanizmasi birden fazla
dikkat ag1 olusturarak farkli baglamlarin eszamanli olarak 6grenilmesini
saglar. Her bir baslik bagimsiz olarak calisir ve sonuglar birlestirilerek daha
zengin bir 6zellik temsili elde edilir:

MultiHead(Q, K, V ) = Concat(head,, . . . , head,)W°

Burada head; - Attention(QW QL KW, VWY)),her bir basligin ayr1 bir

dikkat mekanizmasim temsil ettigi anlamina gelir.
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1.3.4 Konumsal Gomiiler (PositionalEmbeddings)

VIT modellerinde, yamalar arasindaki mekansal iliskileri temsil
etmek i¢in konumsal gomiiler eklenir. Ciinkii dikkat mekanizmasi konumsal
bilgiyi dogrudan icermemektedir. Bu gomiiler, her bir yamanin konumunu
modelin anlayabilmesi i¢in girdilere eklenir ve modelin mekansal tutarlilik
saglamasina olanak tanir (Dosovitskiy, A., vd., 2020). VIT’ in bu mimari
bilesenleri, modelin hem 0&grenme kapasitesini artirmakta hem de
yorumlanabilirlik agisindan yeni zorluklar sunmaktadir.

1.4 VIT Matematigi
1.4.1 Dikkat Mekanizmasinin Matematiksel Formiilasyonu
Vision Transformer (VIT) modellerinin temelinde, dikkat
mekanizmast (selfattention) yer alir. Bu mekanizma, modelin girdi
igerisindeki tiim bilesenler arasindaki iligkileri 6grenmesini saglar. Dikkat
mekanizmasi, sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value) matrisleri
iizerinden ¢alisir. Formiilasyon su sekilde ifade edilir:
Attention(Q, K, V) = softmax( QK™ /d\ )
V(3)
Burada:
e () € R™ % sorgu matrisini,

e K c R™ % anahtar matrisini,
e V € R"*9 deger matrisini,

e d;, sorgu ve anahtar matrislerinin boyutlarimi temsil e
Bu islem, girdinin her bir parcasinin diger pargalarla olan
bagintisin1 hesaplar ve onem derecelerini agirliklandirarak ¢iktiyi
iretir. Dikkat mekanizmasinin 6zelligi, girdideki uzun menzilli
bagimliliklart modelleyebilme kapasitesidir. Bu ozellik, 6zellikle
bliylik ve karmagsik veri kimeleri iizerinde oldukg¢a etkilidir
(Vaswani, A.,vd., 2017).

1.4.2 Hesaplama Verimliligi

Dikkat mekanizmasi, esnekligi ve giigli baglam modelleme
yetenegine ragmen hesaplama maliyetleri agisindan bazi zorluklar sunar:

* Pozitif Yontemler:

— Uzun menzilli bagimliliklart verimli bir sekilde modelleyebilir.

— Paralel isleme sayesinde yiiksek veri hacimlerinde daha hizli
sonugclar aliabilir.

¢ Olumsuz Yonler:

-O (n’>dy) zaman karmasikligina sahiptir; bu, biiyiik veri
kiimelerinde yiiksek hesaplama maliyetine neden olabilir.
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— Bellek tiiketimi, Ozellikle uzun dizilerde 6nemli bir kisitlama
olusturabilir.

VIT nin ¢oklu bashkli dikkat (multi-headattention) katmanlari, bu
sinirlamalarin bir kismini paralellestirme yoluyla hafifletir. Ancak, 6zellikle
gercek zamanli uygulamalar i¢in optimizasyon gerekliligi devam etmektedir
(Dosovitskiy, A., vd., 2020).

1.5 VIT Modellerinin A¢iklanabilirlik Zorluklar

1.5.1 VIT Modellerinin Kara Kutu Dogasi

VIT modelleri, dikkat mekanizmalarina dayali yapilar1 nedeniyle
genellikle “kara kutu” olarak tanimlanir. Bu durum, modelin karar verme
siireclerinin dogrudan anlasiimasim zorlastirir. Ozellikle dikkat haritalarmin
gorsellestirilmesiyle elde edilen agiklamalar, genellikle insan sezgisiyle tam
uyumlu degildir ~ (Chefer, H., vd., 2021).

1.5.2 Dikkat Haritalarinin Yorumlanabilirlik Sorunlar

VIT modellerinde dikkat haritalari, modelin hangi o6zelliklere
odaklandigin gorsellestirmek
icin kullanilir. Ancak, bu haritalarin yorumlanmasi cesitli nedenlerle
zorluklar tagir:

* Dikkat haritalar1 genellikle yalnizca modelin odak noktalarini
gosterir, bu odak noktalarinin neden énemli oldugu acik degildir.

* Dikkat mekanizmasinin “agiklanabilirlik” ile esdeger olup olmadig:

tartismalidir (Jainand, S., ve Wallace, B.C., 2019).

* CNN’lerde kullanilan geleneksel saliency haritalarnn ile
karsilastinildiginda, VIT’ in dikkat haritalar1 daha soyut ve karmasik bir
yaptya sahipti. Bu smirlamalar, VIT modellerinin aciklanabilirligini
artirmak i¢in yeni metodolojilerin gelistirilmesi gerektigini gdstermektedir.

2. ACIKLAMA METODOLOJILERI

Gliniimiiz yapay zeka modellerinin, ozellikle VisionTransformer
(VIT) gibi karmasik yapilarmin agiklanabilirligi, hem teorik hem de
uygulamali aragtirmalarin Oncelikli konularindan biri haline gelmigtir.
Aciklama metodolojileri, bir modelin karar verme siireglerini daha seffaf
hale getirmek icin kullanilan araglar ve teknikler biitiinii olarak
tanimlanabilir. Bu metodolojiler, bir modelin hangi 6zelliklere
odaklandigini, hangi yollarla karar verdigini ve bu kararlarin ne derece
giivenilir oldugunu anlamamiza olanak tanir (Arrieta, A.B., vd., 2020). VIT
gibi modellerin agiklanabilirligi ise 6zellikle zordur, ¢iinkii bu modeller,
girdilerin birbirleriyle olan iligkilerini karmasik ¢oklu baglikli dikkat
mekanizmalar1 araciligiyla isler. Bu béliimde, VIT modelleri i¢in kullanilan
temel aciklama metodolojilerinin genel bir gergevesi sunulacaktir. ilk olarak
gradyan tabanli yontemler, daha sonra Oznitelik tabanli yontemler, dikkat
gorsellestirme ve hibrit yaklagimlar detaylandirilacaktir.
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2.1 Metodolojik Cerceve

VIT modelleri icin aciklama metodolojileri genellikle su ana
kategorilere ayrilir:

* Gradyan Tabanli Yontemler: Bu yontemler, modelin ¢iktisi ile
girdisi arasindaki tiirev iligkisini analiz ederek hangi giris &zelliklerinin
modelin kararinda etkili oldugunu belirler (Selvaraju, R.R., vd., 2017).

» Oznitelik Tabanli Yéntemler: Girdi dzelliklerinin dnem derecelerini
hesaplama yapilip, modelin hangi kisimlara odaklandiginit agiklamay1
hedefler (Sundararajan, M., vd., 2017).

+ Dikkat Mekanizmas1 Gorsellestirme: VIT modellerinin kendine
dikkat mekanizmalarimi gorsellestirerek, modelin hangi girdilere ne kadar
onem verdigini anlamamizi saglar (Chefer, H., vd., 2021).

* Hibrit Yontemler: Gradyan tabanli ve 6znitelik tabanli yaklagimlarin
birlestirilmesiyle daha kapsamli bir acgiklama sunmayir amaglar. Bu
metodolojiler, modelin i¢ isleyisine dair farkli perspektifler sunarak
aciklanabilirligi artirmay1 hedefler. Ancak, her bir yontemin avantajlar1 ve
sinirlamalar1 bulunmaktadir. Ornegin, gradyan tabanli ydntemler diisiik
hesaplama maliyetiyle avantaj saglarken, bazen agiklamalarda dogruluk
sorunlarina yol agabilir. Benzer sekilde, dikkat gorsellestirme yontemleri
dogrudan VIT modellerine uygulanabilir, ancak dikkat haritalarmmn
yorumlanabilirligi hala tartismalidir (Jainand, S., ve Wallace, B.C., 2019).

2.2 Gradyan Tabanh Yontemler

Gradyan tabanli agiklama ydntemleri, derin 6grenme modellerinin
girdiler iizerindeki etkisini analiz ederek modelin karar verme siireclerini
daha anlasilabilir hale getirmeyi amaglar. Bu yontemler, modelin ¢iktis1 ile
girdisi arasindaki tiirevsel iliskiyi inceleyerek hangi girdilerin model kararini
ne Olciide etkiledigini belirler. VIT modellerinde bu yaklasimlar, dikkat
mekanizmasinin karmasikligini anlamaya yonelik giiglil bir ara¢ sunar.

2.2.1 Grad-CAM ve Transformerlar icin Genisletmeleri

Grad-CAM (Gradient-weighted Class ActivationMapping), derin
o6grenme modellerinin siniflandirma gorevlerinde hangi bdolgelerin daha
onemli oldugunu gorsellestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Grad-CAM,
ozellikle ConvolutionalNeural Network (CNN) tabanli modellerde yaygin
bir sekilde uygulanmis olsa da, VIT gibi modeller icin genisletilmistir.
Temel prensip, bir smifin aktivasyon haritasim gradyan bilgisi ile
agirhiklandirma yapilarak, modelin kararina en fazla katkida bulunan
bolgeleri gorsellestirmektir. Matematiksel olarak, Grad-CAM su sekilde
ifade edilir:

LGrad—CAl\’[ — RGLU Z Oék;Ak
k
Burada;

22



6(.'
I

temsil eder,

A¥, aktivasyon haritasini ifade eder,

Z, normalizasyon faktoriidiir,

ReLU, yalnizca pozitif katkilart vurgulamak i¢in kullanilir.
Transformerlar i¢in Grad-CAM genisletmeleri, ¢ok baslikli
dikkat mekanizmalarini analiz ederek dikkat haritalarinin
gorsellestirilmesini saglar. Bu yontem, VIT modellerinde
her bir dikkat baghgmin farkli girdiler iizerindeki etkisini
ayr1 ayr1 inceleme imkani tanir (Chefer, H., vd., 2021).

2.2.2 ViT’ lerden Elde Edilen Saliency Haritalar1

Saliency haritalari, bir modelin girdiye olan duyarliligim
gorsellestirmek i¢in  kullamilan bir bagka gradyan tabanh
yaklagimdir. Bu yontem, her bir girdinin model ¢iktisina olan
katkisim1 hesaplar ve gorsellestirir. Matematiksel olarak, saliency
haritas1 su sekilde tanimlanir:

siif ¢ igin gradyan agirliklarim

Ay

S(x) = e

Burada:

* y, modelin ¢iktisini,

* x, modelin girdisini ifade eder.

VIT modellerinde, saliency haritalar1 dikkat mekanizmasinin
odaklandig1 girdileri gorsellestirir. Ancak bu haritalarin yorumlanabilirligi,
dikkat mekanizmasinin agiklayict olup olmadigina dair tartismalari
beraberinde getirmistir (Jainand, S., ve Wallace, B.C. 2019). Ozellikle,
saliency haritalariin dogrulugu, gradyan bilgilerinin diizgiin bir sekilde
hesaplanmasina ve dikkat bagliklarinin yeterince temsil edilmesine baglidir.
Sonug olarak, gradyan tabanli yéntemler ViT modellerinin agiklanabilirligini
artirmak i¢in etkili araglar sunar. Ancak, bu yontemlerin dogrulugu ve
tutarliligi, hem matematiksel hassasiyet hem de dikkat mekanizmasinin
dogasina baghdir.

2.3 Atif Tabanh Yontemler

Atif tabanli yontemler, modelin girdilerle ¢iktilar arasindaki iliskiyi
analiz ederek hangi girdilerin model kararina ne dl¢iide katkida bulundugunu
belirlemeye calisir. Bu yontemler, dzellikle VIT modellerinde, modelin
dikkat mekanizmalarinin ve diger yapisal Ogelerinin agiklanabilirligini
artirmak i¢in kullanilmaktadir.
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2.3.1 Entegre Gradyanlar

Entegre Gradyanlar, bir girdinin model ¢iktisina yaptig1 katkiy1, belirli
bir referans noktasi ile karsilastirarak olgen etkili bir yontemdir. Bu yontem,
modelin belirli bir girdiye verdigi tepkiyi, referans noktasindan itibaren
hesaplanan gradyanlar1 entegre ederek belirler. Matematiksel olarak su
sekilde ifade edilir:

+ oz — 2°))

d
(9331' «

IntegratedGradients;(z) = (z; — 2 / OF (z°

Burada:
* x, modelin girdisini,
* Xo, referans noktasini,

* F, modelin ¢ikt1 fonksiyonunu ifade eder. Bu yontem, girdinin
model c¢iktisina olan katkisin1 Olgeklendirerek, hangi girdilerin karar
iizerinde etkili oldugunu anlamamiza yardimci olur (Sundararajan, M., vd.,
2017).

2.3.2 Dikkat Akisi ve Ilgililik Yayilhim

Dikkat akisi (attentionflow), VIT modellerindeki ¢ok baslhikli dikkat
mekanizmalarini analiz ederek modelin girdilere olan odaklanma derecesini
aciklamay1 hedefler. Bu yontem, modelin dikkat haritalarin1 degerlendirerek
hangi girdilere daha fazla agirlik verildigini ortaya koyar. Ozellikle bir
girdiden ¢ikan dikkatin model ¢iktisina olan katkisi

m analiz eder (Chefer, H., vd., 2021). Iilgililik yayilim
(relevancepropagation) ise, modelin ¢iktisin1 girdilere dogru geri izleyerek
aciklamalar sunar. Bu yontem, VIT modellerinde dikkat mekanizmalarmin
yani sira, katmanlar arasi iliskileri ve girdiler iizerindeki etkileri ortaya
koymak icin kullamlr. Ilgililik yayilim, o6zellikle modelin 6grenme
siirecinde hangi 6zelliklerin 6nemli oldugunu anlamaya yardimci olur (Bach,
S., vd., 2015). Bu yontemler, VIT modellerinin aciklanabilirligini artirmak
icin etkili araglar sunar. Ancak her yontemin sinirlamalar1 ve avantajlari,
modelin yapisina ve kullanim senaryosuna gore degisebilir.

2.4 Dikkat Tabanh Yorumlanabilirlik

VIT modellerinde, kendine dikkat mekanizmasi, modelin girdilerin
farkl1 boliimleri arasindaki iligkileri nasil degerlendirdigini anlamak igin
temel bir bilesendir. Bu mekanizmanin gorsellestirilmesi, modelin hangi
girdilere daha fazla agirlik verdigini anlamay1 saglar. Matematiksel olarak,
¢ok baglikli dikkat (multiheadattention) su sekilde tanimlanir:

QKT
Vi

A = softmax

Burada:
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+ Q ER™: Sorgu matrisini,
+ K €ER™4: Anahtar matrisini,
* A €R™": Dikkat haritasini ifade eder.

Bu harita, modelin girdiler arasinda bilgi akisini nasil yonlendirdigini
gosterir. Dikkat haritalarinin gorsellestirilmesi, modelin 6grenme siirecinde
hangi girdilerin 6nemli oldugunu anlamaya olanak tanir (Vaswani, A.,
vd., 2017).

2.4.1 Dikkat Mekanizmasi Aciklama midir?

Dikkat mekanizmasinin dogrudan bir agiklama olup olmadigi,
literatiirde tartigmali bir konudur. Bazi calismalar, dikkat haritalarinin,
modelin kararlarin1 anlamak igin yeterli agiklayici giic sundugunu one
sirerken (Chefer, H., vd., 2021). digerleri bu haritalarin dogrulugu ve
tutarlilig1 konusunda siipheler dile getirmistir (Jainand, S., ve Wallace, B.C.,
2019). Ogzellikle, dikkat haritalarmin model kararlariin  ardindaki
nedenselligi tam anlamiyla yansitip yansitmadigi hala agik bir arastirma
alanidir.

2.5 Bozulmaya Dayal Yontemler

Bozulmaya dayali yontemler, modelin girdiler iizerinde hangi
Ozelliklere daha fazla bagimli oldugunu anlamak icin kullanilan gii¢lii bir
yaklasimdir. Bu yontemler, girdiler tizerinde yapilan degisikliklerin model
¢iktisina olan etkilerini analiz eder.

2.5.1 ViT Yamalarinda Kapatma Hassasiyeti

Kapatma (occlusion) yontemleri, model girdisinin belirli béliimlerinin
gecici olarak kapatilmasini igerir. Bu siiregte, bir yama xp, kapatilarak
modelin ¢iktisindaki degisiklikler gézlemlenir:

AF(x,xp) = F(x) — F(x \ x,),

burada:

* F(x): Modelin tiim girdi x {izerindeki ¢iktisini

* xp: Kapali yama bdlgesini, 11

* AF(x, Xp): Yamanin model ¢iktisina olan etkisini ifade eder.
Bu yontem, belirli yamalarin model kararina olan etkisini belirlemek i¢in
kullanilir ve modelin hangi bolgelere odaklandigini anlamayi saglar
(Zeilerand, M.D., ve Fergus, R., 2014).

2.5.2 Bozulmalarin Ozellik Onemini Ortaya Cikarmasi

Bozulmalar, model girdisinde yapilan rastgele veya belirli
degisikliklerdir ve modelin bu degisikliklere nasil tepki verdigi analiz
edilerek dzelliklerin onemi ortaya ¢ikarilir. Ornegin, bir goriintiideki belirli
bir pikselin bozulmasi, model ¢iktisinda 6nemli bir degisiklik yaratiyorsa, bu
pikselin model i¢in kritik oldugu sdylenebilir. Matematiksel olarak:

S(x)= [F()-F(x\x) |

Burada S(x;), girdinin x; kismmin Onemini Olger. Bu ydntem,

modelin girdilere olan hassasiyetini ve hangi girdilerin daha fazla agiklayici
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glice sahip oldugunu belirlemede etkili bir aractir (Fongand, R.C., ve
Vedaldi, A., 2017). Bozulmaya dayali yontemler, o&zellikle VIT
modellerinde, girdilerin farkli boliimlerinin model kararlarina olan etkisini
anlamada giiclii bir ara¢ sunar. Ancak, bu yontemlerin hesaplama maliyetleri
ve modelin agiklanabilirligi izerindeki sinirlamalari dikkate alinmalidir.

2.6 Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, gradyan tabanli ve bozulmaya dayali yaklagimlarin
avantajlarin1 birlestirerek daha giiclii ve kapsamli agiklamalar sunmay1
hedefler. Bu yoOntemler, farkli metodolojilerin birbirini tamamlayici
ozelliklerini kullanarak hem girdilerin hem de model ¢iktilariin daha derin
bir sekilde analiz edilmesini saglar. Ayrica, digsal modellerin
(externalmodels) kullanimi ile agiklamalarin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirmaya yonelik yaklagimlar da bu baslik altinda incelenir.

2.6.1 Gradyan ve Bozulmaya Dayah Yontemlerin Birlestirilmesi

Gradyan tabanli yontemler, modelin girdiler {izerindeki tiirevlerini
analiz ederek aciklamalar sunar. Ancak bu yontemler, lokal duyarhilik ile
sinirlt olabilir ve modelin karar mekanizmasini tamamen aciklamakta
yetersiz kalabilir. Ote yandan bozulmaya dayali yontemler, girdiler iizerinde
yapilan degisikliklerin model ¢iktisina etkisini analiz eder. Hibrit yontemler,
bu iki yaklagimi birlestirerek daha kapsamli bir analiz sunar.

Matematiksel olarak, hibrit bir yaklasim su sekilde ifade edilebilir:

OF(x)

S(z;) =« - ‘l)h

+ B AF(x,x;),

Burada:

* a ve PB: Gradyan ve bozulma tabanli bile senlerin agirliklarini
temsil eden katsayilardir,

* OF(x)/0x;: Gradyan tabanli agiklama bilesenini ifade eder,

* AF(X, xi): Bozulma tabanl agiklama bilesenidir.
Bu birlestirme, modelin hem lokal hem de global agiklanabilirligini
artirmay1 hedefler. Ornegin, bir VIT modeli igin, dikkat haritalarmin gradyan
bilgileri ile desteklenmesi, modelin girdilere olan odaklanma derecesini daha
kesin bir sekilde ortaya ¢ikarabilir (Chefer, H., vd., 2021).

2.6.2 Aciklamalar1 Dogrulamak icin Digsal Modellerin Kullanimi

Dissal modeller, bir agiklamanin dogrulugunu ve giivenilirligini
degerlendirmek icin kullanilan ek araglardir. Bu modeller, agiklama
yontemlerinin {irettigi sonuclar1 analiz ederek modelin girdiler lizerindeki
karar mekanizmalarin1 dogrulama siirecine katki saglar. Ornegin, bir dissal
model, VIT’ nin dikkat mekanizmalarinin, modelin asil ¢iktilar1 ile uyumlu
olup olmadigin analiz edebilir. Matematiksel olarak, bir digsal model G,
aciklama S(x)’ nin dogrulugunu su sekilde degerlendirir:

V (S(x)) = E [[F(x) — G ,
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Burada:

* F(x): Orijinal modelin ¢iktisini ifade eder,

* G(S(x)): Digsal modelin agiklamalardan {irettigi tahmini g¢iktiy1
temsil eder,

* V (S(x)): Aciklamanin dogrulugunu o6lgen bir degerlendirme
metrigidir. Bu yontem, agiklamalarin yalnizca modelin igsel 6zellikleri ile
degil, ayn1 zamanda digsal bir referans gergevesine gore dogrulugunu ve
tutarliligini degerlendirmek i¢in kullanilir (Lundbergand, S.M., ve Lee, S.1.,
2017).

2.6.3 Avantajlar ve Simrlamalar

Hibrit yontemler, agiklanabilirlikte daha fazla dogruluk ve kapsam
saglayabilir. Ancak bu yontemlerin uygulanmasi genellikle yiiksek
hesaplama maliyetleri gerektirir. Ayrica, digsal modellerin etkinligi,
kullanilan agiklama yontemlerinin  dogrulugu ve digsal modelin
giivenilirligine baghdir.

3. UYGULAMA

3.1 Veri Kiimesi ve Onisleme

Bu calismada, VIT modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi icin
ImageNet veri kiimesi kullanilmistir.  Gorseller, modelin  giris
gereksinimlerini kargilayacak sekilde on islenmistir. Bu siireg, gorsellerin
yeniden boyutlandirilmasini, tensorlere doniistiiriilmesini ve normalize
edilmesini igerir. Asagidaki Python kodu, bu islemlerin nasil
gergeklestirildigini gostermektedir.
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1 import torch

2 from torchvision import datasets, transforms
3

4

5 dataset = datasets.ImagelNet(

6 root= s

7 split= s

8 download=True,

9 transform=transforms.Compose ([

10 transforms.Resize ((224, 224)),

1 transforms.ToTensor (),

12 transforms.Normalize (mean=[0.485, 0.456, 0.406],
13 std=[0.229, 0.224, 0.225])
14 D

15 )

16

17

12 data_loader = torch.utils.data.DatalLoader(

19 dataset,

20 batch_size=32,

21 shuffle=True,

22 num_workers=4

23 )

Listing 1: ImageNet Veri Kiimesi ve On i§leme

3.1.1 On isleme Adimlar

1. Gorsellerin 224 x 224 boyutuna yeniden boyutlandiriimasi, VIT
modellerinin giris boyutunu karsilamak igin zorunludur.

2. Gorseller tensorlere doniistiiriilir ve her piksel degeri [0, 1]
araligina normallestirilir.

3. ImageNet veri kiimesi i¢in dnceden hesaplanmig ortalama (u =
[0.485, 0.456, 0.406]) ve standart sapma (c = [0.229, 0.224, 0.225]) degerleri
kullanilarak normalizasyon uygulanir. Matematiksel olarak bu islem, her
piksel degeri i¢in asagidaki formiile gore gergeklestirilir:

! T — [
r = —,
(o2

Burada:
* x: Ham piksel degerlerini ifade eder.
* u: Kanal bagina ortalama degerleri ifade eder.
* 6: Kanal bagina standart sapmay1 ifade eder.
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Bu 6n isleme adimlari, modelin giris 6nyargilarini azaltarak egitimi
ve dogrulugu iyilestirmeyi hedefler.

3.2 Model Egitimi ve ince Ayar

VIT modelleri, ©6nceden egitilmis (pre-trained) agirhiklarla
kullanilarak bir¢cok gorevde etkili sonuglar verebilmektedir. Bu calismada,
HuggingFace ve PyTorch kiitiiphanelerinden saglanan dnceden egitilmis bir
VIT modeli kullanilmistir. Model, hedef veri kiimesinde (6r. ImageNet) ince
ayar (fine-tuning) yapilarak optimize edilmistir.

3.2.1 Model Secimi ve Kurulumu

HuggingFace’intransformers  kiitliphanesi  kullanilarak  6nceden
egitilmis bir VIT modeli indirilmis ve egitim i¢in hazirlanmistir. Asagidaki
Python kodu, modelin yiiklenmesi ve egitim siirecinin nasil baslatildigin
gostermektedir.

1+ from transformers import ViTForImageClassification,
Trainer , TrainingArguments
2 from datasets import load_dataset

s dataset = load_dataset ('"i L")

s model = ViTForImageClassification.from_pretrained (
9 i £ ¢ 1 5

10 num_labels=1000

14 training_args =
15 output_dir=" 5

16 evaluation_strategy="' "

17 save_strategy= « s

18 learning_rate=5e-5,

19 per_device_train_batch_size=32,
20 per_device_eval_batch_size=32,
21 num_train_epochs=10,

22 weight_decay=0.01,

23 logging_dir= 5

TrainingArguments (
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24 logging_steps=10,
2 load_best_model_at_end=True

29 trainer = Trainer/(

30 model=model ,

31 args=training_args,

32 train_dataset=dataset [ 1,

33 eval_dataset=dataset [ ]
31 )

35
36

37 trainer.train()

Listing 2: Onceden Egitilmig ViT Modeli ve Ince Ayar

3.2.2 ince Ayar (Fine-Tuning) Siireci

Ince ayar siireci, modelin hedef veri kiimesinde daha iyi performans
gostermesi igin Onceden egitilmis agirliklarin yeniden optimize edilmesini
igerir. Bu siirecte kullanilan temel teknikler sunlardir:

1. **Qgrenme Orani1 Planlamasi (Learning Rate Scheduling):** -
Ince ayar sirasinda, diisiik bir dgrenme orani (5 x 107) tercih edilmistir. Bu,
modelin 6nceden Ogrenilmis bilgilerini koruyarak yeni veriye adapte
olmasini saglar.

2. **Agirhik Ciiriimesi (WeightDecay):** Agirlik ciliriimesi (A =
0.01) kullanilarak agir1 6grenme (overfitting) riski azaltilmstir.

3. **Egitim ve Degerlendirme Stratejileri:** Model her donem
(epoch) sonunda degerlendirilmis ve en iyi performansi gosteren agirliklar
kaydedilmistir.

3.2.3 Egitim Siirecinin Matematiksel cercevesi

Modelin kayip fonksiyonu (L) asagidaki gibi tanimlanmistir:

1 N
L = NG E v log(9:) .

=1

Burada:

* yi: Ger cek smif etiketini,

« Yi: Model tarafindan tahmin edilen simf olasiligin,
* N: Egitim 6rneklerinin sayisini ifade eder.

Bu kay1p fonksiyonu, ¢apraz entropi (cross-entropy) olarak bilinir ve

siiflandirma problemleri i¢in standart bir segenektir.
3.2.4 Sonuglar ve Gozlemler
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Ince ayar islemi sirasinda, egitim kaybi (Ltrain) ve dogrulama kaybi
(Lval) donemler boyunca takip edilmistir. Performans olgiitii olarak
dogruluk (Accuracy) kullanilmistir ve modelin hedef veri kiimesinde etkili
bir sekilde 6grenim sagladig1 gozlemlenmistir.

3.3 Aciklanabilirlik Deneyleri

Bu calismada, VisionTransformer (VIT) modellerinin karar
mekanizmalarin1 anlamak igin ii¢ farkli agiklama yontemi uygulanmistir:
Grad-CAM, AttentionRollout ve TransformerAttribution. Bu yontemler,
modelin girdiler iizerindeki kararlarini gorsellestirmek ve anlamlandirmak
icin se¢ilmistir.

3.3.1 Grad-CAM Uygulamasi

Grad-CAM, siniflandirma gorevlerinde modelin hangi bolgeleri daha
Oonemli gordiigiinii gorsellestirmek icin gradyan bilgilerini kullanir. Bu
yontem, sinif aktivasyon haritalarin1 hesaplayarak modelin hangi giris
ozelliklerine odaklandigin1 analiz eder. Matematiksel olarak, Grad-CAM
asagidaki sekilde ifade edilir:

[,Grad-CAM _ R.LU (Z akAk) ;
k

Burada:

e =2, > %: Gradyan agirliklar,
ij

o A% Katman aktivasyon haritasim ifade eder,

e 7: Aktivasyon haritasimin boyutlarim ifade eder.

Grad-CAM, modelin  kritik  bolgeleri  gorsellestirerek ~ VIT
modellerinin kararlarin1 anlamaya katki saglar. Asagidaki Python kodu
Grad-CAM uygulamasini gostermektedir:
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1 import torch, cv2, numpy as np

2
3

16

class GradCam:

def

def

__init__(self, model, layer):

self .model, self.feature, self.gradient =
model.eval (), None, None

target = dict(model.named_modules()) [layer]

target.register_forward_hook(lambda _, __, out:
setattr (self, featuz , out))
target.register_full_backward_hook(lambda _,
__, grad: setattr(self, ’gradient’, grad[0]))
generate_cam(self, input_tensor,

target_class=None):
self .model.zero_grad ()
output = self.model(input_tensor)
(output [0] [target_class or
output.argmax(dim=1) .item()]) .backward ()
grad = self.gradient [0].cpu().numpy()
weights = grad.mean(axis=(1, 2))

cam =
np.maximum(np.sum(self.feature [0].cpu().numpy ()
* weights[:, None, None], axis=0), 0)

return cv2.resize((cam - cam.min()) /
(cam.max() - cam.min()), (224, 224))

Listing 3: Compact Grad-CAM Implementation

3.3.2 AttentionRollout
Attention Rollout, VIT modellerinin ¢ok baslikli  dikkat
mekanizmalarini analiz eder. Bu yontem, dikkat matrislerini birlestirerek
hangi girdilerin sinif tahminine katkida bulundugunu gorsellestirir. Rollout
yontemi su sekilde ifade edilir:

L
M =]+ 1),
i=1

Burada:
* M: Nihai dikkat matrisi,

o« Al: i

-inci katmanin dikkat matrisi,

* I: Kimlik matrisi (identitymatrix).

Python kodu asagidaki gibi uygulanmistir:

32



1 import torch

2 import numpy as np
3 import copy

4

5 def rollout(attentions, discard_ratio, head_fusion):

6 result = torch.eye(attentions[0].size(-1))
7 with torch.no_grad():

8 for attention in attentions:

9 if head_fusion == "mean':

10 attention_heads_fused =

attention.mean(axis=1)

11 elif head_fusion == A

12 attention_heads_fused =
attention.max (axis=1) [0]

13 elif head_fusion == "min":

14 attention_heads_fused =

attention.min(axis=1) [0]

15 else:

16 raise tt i fusi t
17

18 I-=

torch.eye(attention_heads_fused.size(-1))

19 a = (attention_heads_fused + 1.0%I)/2
20 a=a/ a.sun(dim=-1)

21

22 result = torch.matmul(a, result)

23 return result

Listing 4: Attention Rollout Implementation

3.3.3 TransformerAttribution

TransformerAttribution, transformer tabanli modellerin girdiler
iizerindeki etkilerini analiz etmek icin giiclii bir yontemdir. Ozellikle
modelin ¢iktisina katkida bulunan girdilerin etkisini 6lger ve bunu bir
ilgililik haritas1 olarak sunar. Bu yontem, (Chefer, H., vd., 2021) tarafindan
tanitilmis ve bu ¢aligmada uygulanmistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

4.1 Gorsellestirmeler

Bu béliimde, VIT modelinin agiklanabilirlik ydntemleriyle iiretilen
gorsellestirmeler  sunulmugstur.  Gorsellestirmeler,  modelin  karar
mekanizmalarint  anlamak i¢in Grad-CAM, Attention Rollout ve
Transformer Attribution gibi yontemlerle olusturulmustur. Sekillerde,
modelin dikkati hangi bdlgelerde yogunlastirdigt ve bu bdlgelerin insan
sezgileriyle uyumlu olup olmadigi analiz edilmistir.

Sekil 2: Attention Rollout Metodu
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Sekil 3: Transformer Attribution Metodu

Sekil 4: Grad-CAM Metodu

4.2 Degerlendirme Metrikleri

Aciklanabilirlik yontemlerinin etkililigini degerlendirmek i¢in gesitli
metrikler kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin karar mekanizmalarini ne
derece dogru bir sekilde agikladigini 6lgmek i¢in tasarlanmistir. Bu boliimde,
fidellik, tamlik ve saliency skorlari gibi temel metrikler ele alinmigtir.

4.2.1 Fidellik (Fidelity)

Fidellik, bir agiklamanin modelin davranisini ne kadar iyi temsil
ettigini Olcer. Fidellik, genellikle agiklamanin ¢ikarilan veya degistirilen
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girdiler iizerindeki etkisini degerlendirerek hesaplanir. Matematiksel olarak
su sekilde ifade edilir:

1 < ,
F = g (Clz:) — Clai \ =),

Burada:

* F: Fidellik skorunu temsil eder.

* C(xi): Modelin x; girdisi tizerindeki tahmin giiveni.

o C(xi \ x'i): x; girdisinden agiklama ile ¢ikarilan x'kism1 sonrasi

tahmin giiveni.

* N: Toplam test 6rnegi sayist.

Fidellik, bir a¢iklamanin modelin ¢iktisina ne kadar etkili oldugunu
degerlendirmek icin kullanilir.

4.2.2 Tamhik (Completeness)

Tamlik metrigi, bir agiklamanin, modelin kararina katkida bulunan
tiim 6nemli bilesenleri ne derece kapsadigini dlger. Bu metrik, agiklamanin
eksiksiz olup olmadigimi anlamak icin kullanilir ve genellikle su sekilde
ifade edilir:

O 2 |Cws) — O\ =)
> O

burada C(x;), modelin x; girdisi iizerindeki tahmin giivenini ifade
eder. Tamlik metrigi, aciklamanin modelin davranigmni temsil etmedeki
yeterliligini Olger.

4.2.3 Saliency Skorlarn ve Giiven Degisimleri

Saliency skorlari, bir modelin belirli bir simf igin hangi giris
Ozelliklerine odaklandigin1 anlamak i¢in kullanilan bir 6l¢imdiir. Bu skorlar
genellikle, modelin kararin1 hangi girdilerin daha fazla etkiledigini anlamak
icin kullanilir. Asagida 6rnek saliency skorlart ve ilgili giiven degisiklikleri
verilmistir:

bl
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Ozellik (Girdi) | Saliency Skoru | Giiven Degisimi
1 4038.18 0.4632
2 3379.99 0.4113
3 2934.71 0.2214
4 2365.24 0.1308
bt 1803.09 0.1881
6 1328.34 0.1726
7 928.23 0.1428
8 558.88 0.1241
9 206.45 0.0657
10 9.83 -0.0255

Tablo 1: Sekil 4 Saliency skorlar1 ve giiven degisimleri.

Bu skorlar su sekilde degerlendirilir:

* Yiiksek saliency skorlari, modelin kararini biiytik 6lciide etkileyen
girdileri temsil eder.

* Giiven degisimleri (AC), agiklanan girdilerin ¢ikarilmasindan veya
degistirilmesinden sonra modelin tahmin giivenindeki farki ifade eder.

Saliency skorlari, fidellik ve tamlik gibi metriklerle birlikte
kullanilarak agiklamanin etkililigi ve eksiksizligi degerlendirilebilir.

4.2.4 Genel Degerlendirme

Bu metrikler, aciklanabilirlik yontemlerinin ne derece etkili
oldugunu anlamak igin kritik bilgiler sunar. Ornegin:

* Fidellik, agiklamanin modelin davranisina olan sadakatini dlger.

* Tamlik, agiklamanin modelin tiim 6nemli bilesenlerini igerip
icermedigini degerlendirir.

* Saliency skorlari, modelin dikkat ettigi girdilerin 6nemini analiz
eder.

Bu metrikler, bir agiklamanin insan sezgisiyle uyumlulugunu
degerlendirmenin yani sira, modelin agiklanabilirligini artirmaya yonelik
potansiyel iyilestirme alanlarini da ortaya ¢ikarir.

5. SONUC

5.1 Ozet

Bu calismada, VisionTransformer (VIT) modellerinin
aciklanabilirligi iizerine bir analiz gerceklestirilmistir. VIT modelleri,
kendine dikkat mekanizmalar1 ve yama temsilleri gibi &zellikleriyle derin
O0grenme alaninda 6nemli bir yenilik sunmaktadir. Ancak, bu modellerin
“kara kutu” dogasi, kullanicilarin modellerin karar verme siireglerini
anlamasini zorlastirmaktadir. Agiklanabilirlik yontemleri, bu sorunu ele
almak ve modellerin daha geffaf olmasini saglamak i¢in kritik bir arag olarak
ortaya ¢ikmigtir. Bu projede, ii¢ temel agiklanabilirlik yontemi incelenmistir.
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* Grad-CAM: Modelin belirli giris 6zelliklerine odaklanma diizeyini
gorsellestirmistir.

 AttentionRollout: Cok baslikli dikkat mekanizmalarinin giktilari
arasindaki bilgi akigini analiz etmistir.

* TransformerAttribution: Modelin girdilere iliskin ilgililik
haritalarin1 saglamastir.

Bu yontemler, VIT modellerinin karar siireglerini anlamada farkli
perspektifler sunmus ve agiklamalarin hem insan sezgileriyle uyumlulugunu
hem de etkililigini degerlendirmek icin fidellik, tamlik ve saliency skorlar
gibi metriklerle desteklenmistir. Elde edilen bulgular, VIT modellerinin
karar mekanizmalariin hem lokal hem de global diizeyde daha iyi
anlasilmasini saglamistir.

5.2 Gelecek Yonelimler

Agiklanabilirlik, ViT ve diger transformer tabanli modellerin ger¢ek
diinya uygulaalarinda daha giivenilir ve etik bir sekilde kullanilabilmesi i¢in
gelistirilmesi gereken bir alandir. Gelecekte bu alanda asagidaki yonergeler
tizerinde c¢alisilmasi 6nerilmektedir.

5.2.1 Daha Gelismis Aciklanabilirlik Teknikleri

VIT modellerinin kendine dikkat mekanizmalarinin karmasikligi goz
oniine alindiginda mevcut agiklanabilirlik yontemlerinin dogruluk ve kapsam
acisindan sinirlart bulunmaktadir. Gelecekte:

* Gradyan ve dikkat tabanli yontemlerin birlestirilerek daha kapsamli
aciklamalar saglanmasi,

* Dikkat mekanizmalarinin zaman boyutunda nasil degistigini analiz
eden yontemlerin gelistirilmesi,

* VIT modellerinin yani sira diger transformer tabanli modellerle de
uyumlu agiklama tekniklerinin gelistirilmesi tizerinde durulmalidir.

5.2.2 Gergek Diinya Uygulamalan

Aciklanabilirlik yontemlerinin gercek diinya uygulamalarinda daha
etkili hale getirilmesi i¢in:

* Tip: VIT modelleri, medikal gériintiileme gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Agiklanabilirlik yontemleri, modellerin dogru
teshislerde bulunmasina katki saglayabilir.

* Otonom Sistemler: Otonom araclar ve robotik sistemlerde
kullanilan modellerin kararlarim1 agiklayabilmesi, giivenlik acisindan kritik
oneme sahiptir.

» Hukuk ve Etik: Karar destek sistemlerinde, modellerin kararlarinin
nedenlerini seffaf bir sekilde agiklayabilmesi, etik ve yasal sorumluluklarin
yerine getirilmesine yardimci olacaktir.

5.2.3 Transformer Tabanh Diger Modeller i¢in Aciklanabilirlik

Sonug olarak, bu proje ViT modellerinin agiklanabilirligi igin bir
cergeve sunmus ve acgiklama yontemlerinin etkinligini degerlendirmistir.
Aciklanabilirlik, VIT modellerinin gergek diinyadaki adaptasyonu igin kritik
bir gereklilik olarak gorilmektedir. Gelecekteki c¢alismalar, agiklanabilirlik
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yontemlerinin dogrulugunu ve verimliligini artirarak, modellerin daha genis
bir alanda giivenle kullanilmasini saglayabilir.
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OZET

Bu calisma, insan kaynaklari departmanlarina yoneltilen sik sorulan
sorulara otomatik yanit verebilen bir chatbot sistemi gelistirmek amaciyla
gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistemde, dogal dil isleme (NLP) ve makine
O0grenmesi teknikleri birlikte kullanilarak, kullanicidan gelen metinsel
girdilere dogru ve anlamli yanitlar sunulmas1 hedeflenmistir.

Proje kapsaminda etiketlenmis Tiirkce bir veri seti kullanilmis; veri
kiimesinde her bir 6rnek “soru metni”, “niyet (intent)” ve “verilecek yanit”
seklinde {i¢ siitundan olusmustur. Iki farkli modelleme y&ntemi
uygulanmustir. Ilkinde, TF-IDF ydntemiyle metinler vektorlestirilmis, cosine
similarity yardimiyla yeni sorularin egitim verisindeki en benzer sorularla
karsilagtirilmasi saglanmis ve en yakin sorunun yaniti sunulmustur. Diger
yontemde ise, Logistic Regression algoritmasi kullanilarak kullanici
girdisinin ait oldugu niyet smifi tahmin edilmis ve bu sinifa 6zel yanit
verilmistir.

Modelleme siireci Python diliyle yiriitiilmiis, egitim ve test

asamalarinda capraz dogrulama kullanilarak performans degerlendirilmistir.
Ayrica, Streamlit kiitiiphanesiyle gelistirilen web tabanli kullanici arayiizii
sayesinde chatbot’un etkilesimli olarak test edilmesi saglanmugtir.
Sonug olarak, her iki yontemle gelistirilen chatbot sisteminin, sinirh veriyle
dahi basarili yanitlar iiretebildigi ve ¢alisan memnuniyetine katki saglayacak
sekilde uygulanabilir oldugu gdzlemlenmistir. Gelecek caligmalarda daha
blytk veri kiimeleriyle egitilmis, BERT veya GPT tabanli modellerle
desteklenmis sistemlerin daha yiiksek dogrulukla calismast miimkiin
olacaktir.

Anahtar Kelimeler — Chatbot, Insan Kaynaklari, TF-IDF, Logistic Regression,
Streamlit, Makine Ogrenmesi

GIRIS

Glinlimiiz is diinyasinda c¢alisan memnuniyeti, verimlilik ve siireg
optimizasyonu gibi kavramlar her gegen giin daha fazla Gnem
kazanmaktadir. Ozellikle Insan Kaynaklar1 (IK) departmanlari; ise alim,
bordro, izin, 6zliik islemleri gibi operasyonel gorevlerle biiyiik bir is yiikii
altinda calismaktadir. Artan calisan sayist ve bilgi talepleri, IK
profesyonellerinin hem verimli ¢alismasimi zorlastirmakta hem de zamaninda
ve dogru bilgi akisini engellemektedir. Bu noktada, dijital doniisiim
uygulamalar1 ve yapay zeka destekli sistemler, IK siireglerini kolaylastirmak
ve ¢aliganlara hizli yanitlar sunmak adina etkili ¢dziimler sunmaktadir.

Bu baglamda gelistirilen chatbot teknolojileri; kurum ici iletigimi
giiclendiren, tekrarlayan sorulara otomatik yanit verebilen ve 7/24 erisilebilir
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dijital asistanlar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Chatbot sistemleri, dogal dil
isleme (NLP) ve makine oOgrenmesi (ML) tekniklerinin birlesimiyle
gelistirilmekte ve kullanicilardan gelen serbest metin bigimindeki sorular
anlayarak uygun yanitlar1 otomatik olarak sunmaktadir. Bu sistemler; 1K
siireglerinde sadece operasyonel verimlilik saglamakla kalmaz, ayni
zamanda calisan deneyimini artiran 6nemli araglar haline gelmistir.

Tiirk Dil Kurumu sozliigliine gore “sohbet robotu” ya da “konugma
robotu” olarak da adlandirilan chatbotlar, kullanicilarla 6nceden tanimlanmais
ya da Ogrenilmis bilgilere dayanarak metin veya ses yoluyla etkilesime
gecebilen yapay zekd destekli uygulamalardir. Ozellikle son yillarda
kurumsal alanda yayginlagan chatbot sistemleri, ilk etapta miisteri hizmetleri
icin gelistirilmis olsa da, artik Insan Kaynaklar1 gibi i¢c hizmet birimlerinde
de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, insan Kaynaklar1 departmanlara gelen sik
sorulan sorulara hizli ve dogru yanitlar verebilecek bir chatbot sistemi
gelistirilmistir. Sistemde, iki temel yontem uygulanmistir: 1) TF-IDF ve
cosine similarity yontemi ile benzer sorularin bulunmasi ve yanitlanmasi, 2)
Logistic Regression algoritmasi ile sorunun niyet sinifinin belirlenmesi ve
uygun yanitin sunulmasi. Python dili ile gelistirilen bu model, etiketli bir
Tiirkge veri kiimesi tizerinde egitilmis ve dogrulugu degerlendirilmistir.
Gelistirilen sistemin kullanict arayiizii, Streamlit tabanli olarak tasarlanmig
ve kullanicilarin etkilesimli bir bigimde chatbot ile iletisim kurmalari
saglanmistir.

Yapilan bu ¢aligmada, sinirli veri ile dahi makine 6grenmesi temelli
bir chatbot’un yiiksek dogrulukla calisabilecegi, IK siireglerinde is yiikiinii
azaltabilecegi ve dijital donilisime katki sunabilecegi gosterilmistir.
Gelistirilen sistem, yalnizca teknik agidan degil, ayni zamanda ¢alisan
memnuniyetine yonelik stratejik bir ara¢ olarak da degerlendirilmektedir.

1.1. Problemin Tanimi

Insan Kaynaklar1 departmanlari, calisanlardan gelen tekrarlayan ve
operasyonel nitelikteki bilgi taleplerini zamaninda ve tutarli sekilde
karsilamak zorundadir. Bu tiir taleplerin manuel olarak yanitlanmasi, is giicii
ve zaman agisindan ciddi maliyetler dogurmakta, ayn1 zamanda bilgiye
erisimde gecikmelere yol agabilmektedir. Bu nedenle, galisanlardan gelen
sorulara hizli ve dogru yanitlar verebilecek, 6grenebilen ve gelisebilen bir
otomatik yanit sistemi tasarlanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Chatbot sistemleri, dogal dil isleme (NLP) ve makine 6grenmesi (ML)
tekniklerinin yardimiyla bu ihtiyaca etkili bir ¢dziim sunmaktadir. Ozellikle
TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) yontemi ile metin
benzerliklerinin hesaplanmast ve Logistic Regression gibi denetimli
O0grenme algoritmalar1 ile niyet smiflandirmasi yapilmasi, sorularin
anlamlandirilarak dogru yanitin sunulmasina olanak saglamaktadir. Bu
baglamda, bu projenin temel amaci; Python programlama dili kullanilarak
etiketlenmis bir Tiirkge veri kiimesi iizerinde, makine 6grenmesine dayali bir
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IK chatbot sistemi gelistirmek ve bu sistemin hem benzerlik tabanli hem de
siniflandirma temelli yontemlerle performansini degerlendirmektir.

Ayrica, chatbot’un web arayiizii Streamlit platformu ile gelistirilecek
ve kullanicilarin dogal dilde sorduklari sorulara yanit alabilecekleri
etkilesimli bir yap1 olusturulacaktir. Gelistirilecek chatbotun, dogal dilde
gelen kullanici sorularini anlayip dogru kategoriye (niyete) siniflandirmasi
ve onceden tanimlanmig uygun yanit1 vermesi hedeflenmektedir.

Projede, sinirli sayida veriden yiiksek dogrulukta siniflandirma
yapilabilmesinin yani sira, kullanilan yontemlerin avantajlari, sinirliliklart ve
Insan Kaynaklar siireglerine saglayacagi katkilar da analiz edilerek
raporlanacaktir.

1.2. Arastirma Sorulari

Yukarida tanimlanan problem c¢ercevesinde, bu c¢alismada
gelistirilecek olan makine dgrenmesi tabanli IK chatbot sistemi ile ilgili
olarak asagidaki arastirma sorular1 formiile edilmistir:

e TF-IDF + Cosine Similarity yontemi, benzer sorularin
eslestirilmesinde ne diizeyde dogru yanitlar liretebilmektedir?

e Logistic Regression algoritmasi ile yapilan intent siniflandirmasinin
dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru gibi performans metrikleri nasildir?

e Iki yontemin (benzerlik tabanli ve simiflandirma temelli) birlikte
kullanimi, chatbot’un genel bagarimini ve kullanici deneyimini nasil
etkilemektedir?

e  Veri setinin sinif dagilimi ve biiyiikliigii, modellerin basar1 diizeyini
nasil etkilemektedir?

2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Geleneksel Chatbot Yaklagimlar:

Chatbot sistemleri, insan-bilgisayar etkilesimini dogal dil araciligiyla
kolaylastirmay1 amaglayan yazilimsal yapilardir. Bu sistemlerin temel islevi,
kullanicidan gelen metin tabanli girdilere baglam agisindan tutarli, anlamh
ve islevsel yanitlar tiretmektir. Chatbot teknolojilerinin tarihsel geligimi
incelendiginde, ilk 6rneklere 1960’11 yillarda rastlanmaktadir. Bu baglamda,
literatiirde en bilinen 6rneklerden biri, Massachusetts Institute of Technology
(MIT) arastirmacilarindan Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen
ELIZA programidir [1]. ELIZA, insanlarla yapilan psikoterapi goriismelerini
taklit etme amaciyla gelistirilmis olup, onceden tanimli kurallara dayal
yanitlar iretmistir. Ancak bu sistem, kullanicinin gergcek niyetini veya
baglamimi anlayamayan, yalnizca kalip eslestirmeye dayal ilkel bir yapiya
sahipti (Weizenbaum, 1966:36-45).

Geleneksel chatbot sistemleri, yapisal olarak kural tabanli (rule-based)
mimarilere dayanmakta olup; kullanici girdilerini belirli kaliplara veya
anahtar kelimelere gore eslestirerek, sabit yanitlar iiretmektedir. Bu
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sistemler, yapilandirilmis ve 6ngoriilebilir etkilesimler i¢in yeterli diizeyde
performans gosterse de, dogal dilin varyasyonlarina ve esnekligine karst
siirlt bir uyum kapasitesine sahiptir (Shawar ve Atwell, 2007:29-49). Bu
nedenle, dilin baglamdan tiireyen anlam derinligini isleyememekte, sonug
olarak kullanici memnuniyetini olumsuz etkileyebilmektedir.

2.1.1. Kural Tabanli Sistemler

Kural tabanli chatbotlar, bilgiye erisim ihtiyacini sabit sorgu-yanit
eslesmeleri ile karsilayan ilkel yapay zeka Ornekleridir. Bu sistemler,
gelistirici tarafindan manuel olarak tanimlanan kosullara gore calisir. Her
kullanic1 ifadesi, daha onceden belirlenmis bir kuralla eslestirilir ve buna
karsilik gelen yanit sunulur. Bu yaklasim 6zellikle “sik¢a sorulan sorular”
(FAQ) gibi diisik varyasyonlu kullanici etkilesimlerinde etkinlik
gostermektedir (Shawar ve Atwell, 2007:29-49).

Ancak bu yapilarin en belirgin siirliligi, o6lgeklenebilirliginin
diistikligii ve kurallarin manuel tanimlanmasindan dogan bakim maliyetidir.
Ornegin, kullanici “Ne zaman aciliyorsunuz?” ve “Calisma saatleri nedir?”
gibi iki semantik agidan benzer ifadeyi farkli sekilde dile getirdiginde,
sistemin her bir ifade i¢in ayr1 kurallar tanimlamasi gerekir (Jurafsky ve
Martin, 2021:3). Bu durum, sistemin yalnizca belirli ve dnceden tanimlanmig
senaryolara karsi yanit verebilmesini saglamakta; spontane ve baglamsal
etkilesimleri desteklememektedir.

Email Schedule Talk to
| Capture | ameeting sales
QrEetng _| Visitor selects
fram response

chatbot Additional Visitor .
ualifyin | selects Dl
gl _' g i lookup
guestion response

Sekil 2.1.1.1. Kural Tabanli Chatbot Akig Diyagrami

2.1.2. Anahtar Kelime Eglestirmesi ve Kalip Tabanli Cevaplama

Geleneksel chatbot mimarilerinin bir diger alt kiimesi ise, anahtar

kelime tabanli ve pattern (kalip) eslestirme yaklagimlaridir. Bu sistemler,
kullanict mesajlarini igerdigi anahtar kelimeler {izerinden degerlendirerek
onceden tanimlanmis yanitlar1 sunar. Ornegin, “bordro”, “izin”, “maas” gibi
belirli kelimelerin taninmasi, sistemin o kelimelerle iligkili sabit bir yaniti
kullaniciya iletmesini saglar (Jurafsky ve Martin, 2021:3).

Bu yaklagim, belirli bir gramer yapisina ya da veri kiimesine dayali
olmadan gelistirilebilmesi sayesinde, teknik uygulama agisindan avantaj

saglar. Ozellikle AIML (Artificial Intelligence Markup Language) gibi
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isaretleme dilleri ile desteklenerek genisletilebilir bir yap1 olusturur
(Wallace, 2003:55-75). AIML sistemleri, her bir kullanici ifadesi igin
“pattern-template” eslestirmesi yaparak ¢aligir. Ancak bu yapilarin bagarimi
biiylik dlglide gelistiricinin 6ngordiigii kelime varyasyonlarinin dogruluguna
ve sistemin genisligi ile dogrudan iliskilidir. Bu nedenle, anlamdan ¢ok
bicime dayali ¢alisan bu sistemler, semantik c¢esitlilige karst oldukca
kirilgandir.

2.2. Cagdas Chatbot Yaklasimlar

Geleneksel chatbot sistemleri, belirli anahtar kelimeler veya kaliplar
iizerinden Onceden tanimlanmis sabit yanitlar {iretmeleri nedeniyle
esneklikten yoksun kalmis ve kullanici girdilerindeki varyasyonlar1 etkili
bicimde isleyememistir(Weizenbaum, 1966:36-45). Bu sinirliliklar, dogal
dilin yapisal karmasikligini, baglamsal anlam iligkilerini ve kullanici niyetini
yeterince yorumlayamama sorunlarint beraberinde getirmistir. Bu sebeple,
chatbot teknolojilerinde daha gelismis yontemlerin kullanimi kaginilmaz
hale gelmistir.

Son yillarda dogal dil isleme (Natural Language Processing — NLP),
makine Ogrenmesi (Machine Learning — ML) ve derin 6grenme (Deep
Learning — DL) alanlarinda yasanan ilerlemeler, chatbot sistemlerini daha
esnek, Ogrenebilir ve baglamsal farkindaliga sahip yapilar haline
doniistiirmiistiir (Jurafsky ve Martin, 2021:3). Bu sistemler artik yalnizca
kelime eslestirmeye degil, ayn1 zamanda dilin ardindaki anlami ve kullanici
amacini (intent) kavrayabilen yontemlere dayanmaktadir.

Modern chatbot sistemlerinin temelinde, kullanicidan gelen dogal
dildeki girdilerin vektdr uzaylarinda matematiksel olarak temsil edilmesi
yatmaktadir. Bu temsiller sayesinde, metinler arasindaki benzerlikleri
hesaplamak veya belirli siniflara ait olma olasiliklarin1 tahmin etmek
miimkiin hale gelmistir. Bu kapsamda cagdas chatbot yaklagimlari iki ana
paradigma altinda incelenmektedir.

2.2.1. TF-IDF ve Cosine Similarity ile Soru Eslestirme

Benzerlik tabanli sistemlerde, kullanicidan gelen ifade Onceden
tanmimlanmig soru-cevap giftleriyle karsilastirilarak en uygun yanit belirlenir.
Bu karsilastirma genellikle TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) yontemiyle vektorlestirilmis metinler tizerinden gergeklestirilir
(Ramos, 2003:25). TF-IDF, bir kelimenin belirli bir belgede ne derece
onemli oldugunu hesaplayarak, her ifadenin matematiksel temsilini
olusturur. Daha sonra cosine similarity metrigi yardimiyla, gelen ifade ile
veritabanindaki ifadeler arasindaki benzerlik derecesi hesaplanir.

Bu yontemin temel avantaji, genis Orneklem setleriyle birlikte
kullanildiginda esnek ve anlamli eslestirme yapabilmesidir. Ancak bu
sistemler baglam anlayis1 icermez; yani yalnmizca yiizeysel benzerlik
tizerinden ¢alistiklari i¢in anlamsal biitiinliigii degerlendirmede sinirhidir [8].
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2.2.2. Niyet Siniflandirma: Logistic Regression ve Alternatif Modeller

Modern chatbotlarda 6nemli bir paradigma olan niyet siniflandirma
(intent classification), kullanicinin sistemle etkilesime girerken tasidigi
amacin tanimlanmasina yoneliktir. Bu yontemde, her kullanici ifadesi belirli
bir "niyet simfi" ile etiketlenir. Ornegin, “izin almak istiyorum” ifadesi
“izin_talebi” smifina ait olabilir.

Bu c¢aligmada uygulanan Logistic Regression modeli, dogrusal karar
sinirlari ¢izen bir siniflandirma yontemidir. TF-IDF ile vektorlestirilmis giris
verisi, Logistic Regression modeli araciligiyla belirli bir niyet sinifina atanir
Hastie vd. 2009:35-52). Literatiirde Logistic Regression’a alternatif olarak
Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Random Forest gibi
yontemler de yaygin sekilde kullanilmaktadir Zhang vd. 2016:43-52).

Bu modellerin basarisi, egitim verisinin ¢esitliligi, siniflar arasindaki
ayrim netligi ve 6zellik ¢ikarimi siireclerinin kalitesine dogrudan baglidir.

2.2.3. Derin Ogrenme Tabanh Yaklasimlar

Son donemde gelistirilen derin 6grenme tabanlhi yaklasimlar, chatbot
teknolojisinde Onemli bir paradigma degisimini beraberinde getirmistir.
Ozellikle BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
ve GPT (Generative Pretrained Transformer) gibi dnceden egitilmis biiyiik
dil modelleri, metinlerdeki baglamsal anlam iligkilerini ¢ok daha basarili
sekilde modelleyebilmekte; bu sayede gercek zamanli, anlamli ve
kigisellestirilmis yanitlar {iretilebilmektedir (Devlin vd. 2019:52)(Brown vd.
2020:1877-1901).

BERT modeli, giris metnini ¢ift yonlii olarak analiz ederek baglami
dikkate alirken; GPT serisi, lretilen her kelimeyi onceki kelimelerle
iligkilendirerek dogal bir dil akisi saglamaktadir. Ancak bu modellerin
kullanilabilmesi icin yiiksek diizeyde islem giicii, genis egitim verisi ve
gelismis yazihim altyapisi gerekmektedir (Devlin vd. 2019:52)(Brown vd.
2020:1877-1901).

2.3. Insan Kaynaklar: Alaminda Chatbot Kullanimi

Insan Kaynaklar1 (IK) alaninda chatbot kullanimi, dijital déniisiim
stireclerinin bir parcasi olarak hizla yayginlasmaktadir. Giliniimiizde,
chatbotlar IK birimlerinin operasyonel yiikiinii hafifletmekte, bilgiye erisim
stirelerini kisaltmakta ve calisan deneyimini iyilestirmeye katki sunmaktadir
(Melian vd. 2016:30-37).

Ozellikle biiyiik 6lcekli isletmelerde, chatbotlarm su islevleri yerine
getirdigi goriilmektedir:

¢ Sikca sorulan sorulara otomatik yanit verme,

e Bordro, izin, yan haklar gibi konularda bilgilendirme,

e Aday bagvuru siireclerinin ilk asamalarinda filtreleme ve
yonlendirme,

e Yeni ¢alisanlar i¢in onboarding destegi saglama.
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IK chatbotlar, sadece bilgi sunma gérevini degil; aym zamanda
etkilesim verilerinden anlam ¢ikararak organizasyonel analizlerde de degerli
katkilar saglamaktadir (Melian vd. 2016:30-37). Bu sayede kurumlar, veri
odakli insan yOnetimi stratejileri gelistirerek daha etkin kararlar
alabilmektedir.

3. METODOLOIJI

3.1. Giris

Bu boliimde, makine Ogrenmesi tabanli chatbot sistemine iliskin
metodolojik altyapr sunulmaktadir. Gelistirilen sistemin amaci, ¢alisanlardan
gelen sik sorulan IK temelli sorulara otomatik yanit verebilen, kullanici ile
dogal dilde iletisim kurabilen ve iki farkli yontemle (benzerlik tabanli ve
siniflandirma temelli) ¢alisabilen etkilesimli bir dijital asistan gelistirmektir.
Bu baglamda literatiirde yaygin olarak kullanilan TF-IDF vektorlestirme
yOntemi, cosine similarity metrigi ve Logistic Regression algoritmasi
kullanilmaktadir.

3.2. Dogal Dil Isleme (NLP)

Bu projede gelistirilen Insan Kaynaklar1 (iIK) Chatbot sistemi,
calisanlardan gelen Tiirkce metin temelli sorular1 analiz ederek uygun
yanitlar1 otomatik olarak iiretebilen bir makine 6grenmesi uygulamasidir. Bu
stirecin temelini dogal dil isleme (Natural Language Processing - NLP)
teknikleri olusturmaktadir. Metinler dogrudan matematiksel modellere
uygun hale getirilemedigi icin, NLP kapsaminda kullanilan vektor
temsilleriyle bu doniisiim gerceklestirilmistir. Proje kapsaminda kullanilan
temel vektorlestirme yontemi TF-IDF tir.

3.2.1. TF-IDF Vektorlestirme

TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency), metin
madenciliginde yaygin olarak kullanmlan bir istatistiksel kelime
agirliklandirma yontemidir. Bir terimin hem iginde bulundugu belgede sik
gecip geemedigi (TF) hem de tiim belgeler arasinda ne kadar ayirt edici
oldugu (IDF) dikkate almarak hesaplanir (Jurafsky ve Martin; 2023:3)

e TF (Term Frequency): Bir belge d icindeki bir ¢ teriminin TF (d,
t) degeri, terimin o belgedeki frekansinin, belgedeki toplam terim

sayisina oranidir.
f{ d
TREd) = 22
’ Zk fk‘d
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e IDF (Inverse Document Frequency):

IDF(t) = log (%)

e TF-IDF:
TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t)

TF-IDF ile lojistik regresyon kullanmak, cogu zaman saglam bir
baslangi¢ modeli (baseline) olusturur. TF-IDF’in avantaji, uygulamasinin
hizli ve yorumlanabilir olmasidir — her bir 6zellik, belirli bir kelimenin
agirligini temsil eder. Dezavantaji ise kelimeler arasi anlamsal iliskiyi
yakalayamamasi ve veri setindeki kelime sayisi arttikga ¢ok yiiksek boyutlu
ve seyrek (sparse) vektorler iretmesidir. Bu projede, veri setimizdeki
kullanici soru ciimlelerini sayisal hale getirmek i¢in TF-IDF yaklasimi tercih
edilmistir. Bu sayede her soru, belirli bir boyutta vektor olarak temsil edilmis
ve makine 6grenmesi modeline girdi olarak sunulmustur (Han vd. 2013).

3.3. Benzerlik Olgiimleri

Vektorlestirilen kullanici girislerinin egitim setindeki drneklerle olan
benzerliginin hesaplanmasi igin cosine similarity metrigi kullanilmistir.

3.3.1. Cosine Similarity

Cosine Similarity, iki metin vektdrii arasindaki yonsel yakinligi (ag1)
temel alarak benzerlik skoru {iretir. Bu skor 1’e¢ yaklastikca climleler
birbirine semantik olarak daha ¢ok benzemektedir:

. A-B
SlI’Il(A, B) - COS(G) — W

Burada A-B, iki vektoriin i¢ ¢arpimi, [|All ve [IBIl vektér normlarini
ifade eder (Han vd. 2013). Chatbot sistemi, kullanicidan gelen giris ile
egitim setindeki sorular arasinda bu benzerlik skorlarimi hesaplayarak en
yiiksek skoru alan sorunun yanitim1 kullaniciya sunmaktadir. Eger cosine
similarity belirli bir esik degerin (6rnegin 0.4) altindaysa, sistem kullaniciy1
dogrudan iK yetkilisine yonlendirecek sekilde yapilandiriimistir.

3.4. Makine Ogrenmesi Siniflandirma

Yalnizca benzerlik temelli degil, ayn1 zamanda kullanicinin girisini
kategorik bir “niyet” smifina atayabilen bir model de gelistirilmistir. Bu
amagcla, metin siniflandirma i¢in yaygin kullanilan denetimli bir yontem olan
lojistik regresyon tercih edilmistir.
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3.4.1. Logistic Regression

Lojistik regresyon, istatistik ve makine 6grenmesi alaninda yaygin
kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir. Adinda “regresyon” ge¢mesine
ragmen, temel olarak kategorik (ayrik) ¢ikti degerlerini tahmin etmek igin
kullanilir. Ikili stmflandirmada, verilen bir girdinin siif 1 olma olasiligim
hesaplamak {izere lojistik (sigmoid) fonksiyonu kullanilir. Cikt1 olasilig
0.5’in iizerinde ise model girdiyi pozitif sinifa atar, altinda ise negatif sinifa
atar.

Lojistik regresyon, bir girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
sigmoid fonksiyonu araciligiyla tahmin eder:

1

| e—('u:]':r:-Hﬂ

Ply=1]a) = -

Burada:
e X': TF-IDF 06zellik vektora

e  W: dgrenilen agirliklar
e b: bias terimi [17]

Lojistik regresyon, 6zellikle metin siniflandirma gibi yiiksek boyutlu
ve seyrek veri probleminde iyi ¢alisan bir dogrusal siniflandiricidir. Naive
Bayes gibi generatif yaklagimlara kiyasla, wveri icindeki ozellik
korelasyonlarina daha iyi uyum saglayabilir ve pratikte daha yiiksek
dogruluk verebilir (Jurafsky ve Martin; 2023). Nitekim, Jurafsky ve
Martin’in belirttigi gibi NLP alaninda lojistik regresyon “baseline” bir
yontem olarak sikga tercih edilir (Jurafsky ve Martin; 2023). Bunun baslica
nedeni, hizli, etkili ve yorumlanabilir olmasidir. Modelin her bir kelime
ozelligine atadig1 agirlik, o kelimenin belirli bir niyet sinifi i¢in ne kadar
ayirt edici oldugunu gosterir. Ornegin, chatbotumuzun veri setinde “izin”
kelimesinin agirhig1, “izin talebi” niyeti igin pozitif ve biiyiik ise, model bu
kelimeyi gordiigiinde o sinifa yonelmektedir. Lojistik regresyon modelinde
asirt uyumu (overfitting) engellemek icin genellikle diizenlilestirme
(regularization) yontemleri kullamilir (L2 regularization, yani Ridge
regresyon, yaygin bir secenektir). Bu sayede gereksiz biiyiik agirliklar
torpiilenir ve modelin genelleme kabiliyeti artar (Jurafsky ve Martin; 2023).

3.5. Performans Metrikleri

Logistic Regression modelinin  basarimi  ¢esitli  dogrulama
metrikleriyle degerlendirilmistir.

3.5.1. Dogruluk (Accuracy)

TP 41N
TP 3N A -FP +.FN

Accuracy =
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Modelin yaptig1 tiim tahminlerden kag¢ tanesinin dogru oldugunu
Olcer. Dengeli veri setlerinde anlamli bir gdstergedir.

3.5.2. Hassasiyet (Precision)

Bir sinifa pozitif tahmin yapilan orneklerden kaginin gercekten o
sinifa ait oldugunu olger:

TP

Precision = ———
TP + FP

3.5.3. Geri Cagirma (Recall)

Gergek pozitif Orneklerin ne kadarmin dogru tahmin edildigini
gosterir:

TP

Recall = ——
U= TP L FN

3.5.4. F1 Skoru
Precision ve Recall’un harmonik ortalamasidir:

Fl—9. Precision - Recall

Precision + Recall
Precision ve Recall’'un harmonik ortalamasidir. Ozellikle dengesiz
veri setlerinde basariy1 daha dogru yansitir [19].

3.6. Uygulama Arayiizii Geligtirme

Gelistirilen chatbot sistemi, Python tabanli Streamlit kiitiiphanesi
kullanilarak kullanici arayiizii ile biitiinlestirilmistir. Streamlit, veri bilimi
projelerinin hizli ve etkilesimli sekilde web {izerinde sunulmasina olanak
tanityan modern bir aractir (Tejero; 2020).

Araylizde temel olarak:

Metin giris alani,

Yontem secici (benzerlik / siniflandirma),

Anlik yanit gosterimi,

Cosine similarity skoru veya tahmin edilen simf bilgisi gibi

bilesenler yer almaktadir.
Kullanicinin yaptigi giris, se¢ilen modele gore arka planda islenmekte
ve gercek zamanli olarak sonuglar ekrana yansitilmaktadir. Yanit giivenligi
diisiikse kullanic1 bilgilendirilmekte ve gerekirse IK birimine yonlendirme
yapilmaktadir. Arayliz sade, erigilebilir ve Tiitkce dil destegi ile
tasarlanmig; mobil cihazlarla da uyumlu c¢alisacak bigimde optimize
edilmistir (Streamlit Docs. 2023).
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4. YONTEM

Bu béliimde, Insan Kaynaklari (IK) alanindaki sik¢a sorulan sorulara
otomatik yanit verebilen bir makine 6grenmesi destekli chatbot sisteminin
gelistirilme siireci ayrintili olarak ele alinmaktadir. Calismada kullanilan veri
seti yapisti, veri On isleme adimlari, iki farkli tahmin algoritmasinin mimarisi,
model egitimi, degerlendirme metrikleri, arayiiz gelistirme siireci ve
uygulamanin genel isleyisi detayli bicimde agiklanmistir. Proje, Tiirkge ve
Ingilizce karigik igerikli bir veri seti iizerinde ¢aligmakta olup, kullaniciya
web tabanli bir arayiiz araciligiyla hizmet vermektedir.

4.1. Veri Seti

Projenin temel veri seti, Kaggle platformundan edinilen bir insan
Kaynaklar1 Sik¢a Sorulan Sorular (SSS) veri kiimesidir. Veri seti, her biri
dogal dilde yazilmis kullanici sorularindan (text), bu sorularin ait oldugu
niyet etiketlerinden (intent) ve yanit ciimlelerinden (response) olusan ii¢
stitunu barindiran bir yapidadir.

« text: Kullanicimin chatbot'a yonelttigi dogal dildeki IK sorusunu
igerir.

» intent: Soruya karsilik gelen sinif/niyet etiketini igerir.

* response: Chatbot’un bu soruya vermesi gereken hazir yanit metni.

Veri setinde toplamda 4024 Ornek bulunmaktadir. text siitunu
Ingilizce, response siitunu ise Tiirk¢e olarak hazirlanmistir. Bu, chatbot'un
cok dilli veri ile calisabilirligini test etmek agisindan Onemli bir firsat
sunmaktadir. Modelin dogru g¢aligabilmesi igin veri setine response siitunu
manuel olarak eklenmis ve veri seti ek satirlarla genisletilmistir.

tmport panday =z pd

text Intent response

1601 Attendance %0r last week etAnendanceSummany JurdGk girg-glag bilgilenma 1K porak i
3307 Break down of my salary components,GatSalaryCo Bilinmeyen By kaptta hangs konoyla iigill ofduga belin
2086 Whan did | tiene off the otfice yestorday? ChockOhuaTime  Mesal bitk saat! 1800 dir. Gecli
2186 Desplay my attendance far March  GetAttendanceSummacy yUniOk girk -Qlog bilgllerng 1K partak d42
2842 When i | berge The affice yesterd oy heckOunTims  Messi Ditis ssab 1500dir. Geakmeler veys &
2797 Feach PF withdrawal fomm DoanloadFeem  Gasukli belgelen imranet (xevindekl Fomla
117 Fetch PF withadrawal fom DowndosdFoerr© ( ekl belgalerl intranet (izenndekl Formilas
1836 Changs mvy official emad 10 wirk@example com gl k K purt
1515 | nead my sxpenence letter  NeguestEspenenceletter  Caligma belo=si 1alebinizi IK'ya sistem desin
732 Change oy official emad 10 work@ example com UpdsteProfile Profil bikgiletinizl glncelemek icin IK porta

Sekil 4.1.1. Veri kiimesinden alinan rastgele 10 satir
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4.2. Kullanilan Kiitiiphaneler ve Ortam

Proje, Python programlama dili ile gelistirilmistir. Gerek veri hazirlig
gerekse makine Ogrenmesi modelleme siireglerinde popiiler kiitiiphaneler
olan pandas, numpy, scikit-learn kullanilmistir. Arayiiziin gelistirilmesi ve
prototip olusturulmasi icin Streamlit kullanilmigtir. Kullanilan temel
kiitliphaneler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.2.1. Kullanilan Kiitiiphaneler ve Ortam

Kiitiiphane Kullanim Amaci

pandas Veri seti islemleri

Makine 6grenmesi, TF-IDF,

scikit-learn modeller

numpy Sayisal iglemler

Web tabanli kullanici

streamlit .
arayiizl
matplotlib/s Grafik ve metrik
eaborn gorsellestirmeleri

4.3. Veri On Isleme

Makine 0grenmesi algoritmalarinin metin verisi ile etkili bir sekilde
caligabilmesi  i¢in, metinlerin  sayisal temsillere  dondistiirilmesi
gerekmektedir. Bu projede, Insan Kaynaklari (IK) biriminde sikga
karsilagilan sorular1 simiflandirmak ve uygun yanitlar1 tahmin edebilmek
amaciyla asagidaki temel veri 6n isleme adimlar1 uygulanmistir:

4.3.1. TF-IDF Vektorlestirme (Term Frequency—Inverse Document
Frequency)

Projenin temel metin temsil yontemi olarak TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) yaklasimi benimsenmistir. Bu
yontem, bir kelimenin bir belgede ne siklikla gectigini (TF) ve tiim
belgelerde ne kadar yaygin oldugunu (IDF) dikkate alarak, metinleri anlamli
vektorler haline getirir. Uygulamada TfidfVectorizer smifi kullanilarak
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metinler sayisal formata doniistiriilmiistiir. TF-IDF, metinleri otomatik
olarak kiiciik harfe ¢cevirme ve temel noktalama isaretlerini ihmal etme gibi
yerlesik on islemleri kendi biinyesinde barmdirmaktadir. Bu nedenle, 6zel
bir metin temizleme fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmamistir. Projede vektor
boyutu smirlandirmast yapilmamis, tiim terimler kullanilmaya devam
edilmistir.

4.3.2. Egitim-Test Boliinmesi

Veri seti, modelin egitimi ve test edilmesi i¢in %75 egitim ve %25 test
olacak sekilde ayrilmistir. Bu oran, hem modelin 6grenme performansini
artirmak hem de genel basarimimi bagimsiz veri iizerinde test etmek
amaciyla tercih edilmistir. Ayrica stratified sampling kullanilarak simiflar
aras1 dagilim korunmustur.

Bu 6n igleme adimlari sonucunda, modelin egitilecegi veri hem
istatistiksel olarak dengelenmis hem de algoritmalar i¢in uygun formatta
vektorlestirilmis hale getirilmistir.

4.4. Model Gelistirme ve Egitim

Bu c¢ahismada, insan Kaynaklari alanina yonelik dogal dil isleme
tabanli bir chatbot gelistirilmistir. Kullanicinin yazdigr ifadeye uygun
yanitlarin iiretilebilmesi i¢in iki farkli modelleme yaklasimi benimsenmistir:
benzerlik tabanli yontem ve makine 6grenmesine dayali intent siniflandirma.
Her iki yontem de TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency)
vektorlestirme temeline dayalidir.

4.4.1. Benzerlik Tabanh Yaklasim

Benzerlik tabanli yaklasimda, kullanicidan gelen metin ifadesi TF-IDF
yontemiyle sayisal bir vektdre doniistiiriilmistiir. Ayni sekilde, egitim veri
setinde bulunan tiim soru metinleri de TF-IDF uzayinda temsil edilmistir. Bu
vektorler arasinda kosinilis benzerligi (cosine similarity) hesaplanarak,
kullanic1 girdisine en yakin olan egitim verisi belirlenmistir. Belirlenen en
benzer 6rnege ait dnceden tanimlanmis yanit, chatbot tarafindan kullaniciya
sunulmustur.

Bu yontemin avantaji, herhangi bir simf etiketine ihtiyag
duyulmaksizin dogrudan 6rnek benzerligi iizerinden yanit iiretilebilmesidir.
Bununla birlikte, diisiik benzerlik skorlarinda sistemin kararsizlig
artabilecegi i¢in belirli bir esik degeri (threshold=0.4) altinda benzerlik
skoruna sahip ornekler reddedilmistir. Bu durumda kullanicidan soruyu
yeniden ifade etmesi istenmistir.

4.4.2. Logistic Regression ile Intent Siniflandirma
Ikinci yaklasgimda, kullanicidan gelen sorunun hangi intent
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(niyet/smif) kategorisine ait oldugunu tahmin etmek amaciyla Logistic
Regression algoritmas1 kullanilmistir. Oncelikle, metin verileri TF-IDF
yontemiyle sayisal vektorlere donistiirilmiis ve ardindan bu vektorler
siniflandirma modeline giris olarak verilmistir. Modelin egitimi sirasinda
Scikit-learn  kiitiiphanesinin ~ Pipeline  yapis1  kullanilmis,  bdylece
vektorlestirme ve smiflandirma islemleri tek bir biitiinsel akista
yiirtitilmistiir.

Modelin egitiminde, veri seti %75 egitim ve %25 test olacak sekilde
boliinmiis; ancak stratified sampling uygulanmamistir. Bu nedenle bazi
diisiik frekansh intent siiflar1 test kiimesinde yeterince temsil edilmemis
olabilir. Model, egitildigi simflar ilizerinden tahmin ettigi intent sonucuna
gore ilgili hazir yaniti dondiirmektedir. Yanit eslemesi, veri setindeki ilgili
sinifa ait ilk cevap satirina gore yapilmaistir.

4.5. Chatbot Arayiiziiniin Olusturulmast

Kullanicimin  dogal dilde ifade ettigi Insan Kaynaklari sorularmi
girebilecegi etkilesimli bir arayiiz olusturulmustur. Bu arayiiz, chatbot'un
gergek zamanli kullanimimi miimkiin kilmakta ve gelistirilen iki farkli
yontemin karsilagtirmali olarak denenmesine olanak tanimaktadir.

4.5.1. Streamlit Kullanimi

Gelistirilen IK Chatbot’u, kullanicilarla etkilesimi bir web arayiizii
tizerinden gerceklestirecek sekilde tasarlanmigtir. Bu amagla, Python ile
uyumlu ve hizli prototipleme imkam sunan Streamlit kiitliphanesi
kullanilmigtir. Streamlit, veri bilimi projeleri i¢in oldukca pratik bir arag
olup, minimal kodla etkilesimli web uygulamalar gelistirmeye olanak tanir.

Hazirlanan araytlizde, kullanici deneyimi temel alinarak sade ve
anlagilir bir yapt kurgulanmistir. Arayiizde ilk olarak baslik ve kisa
aciklamanin yer aldigi bir bilgilendirme metni bulunmaktadir. Kullanicilar,
“Soru” baslikli bir st.text input() alanina IK ile ilgili sorularini serbest
bicimde yazabilmektedir. Hemen altinda ise, iki farkli yanit tahmin yontemi
arasindan se¢im yapilmasina imkan taniyan bir stradio() bileseni
bulunmaktadir:

e Benzerlik Tabanl
e Intent Siniflandirma (Logistic Regression)

Kullanici, bu seceneklerden birini isaretleyerek sorunun hangi
yontemle islenmesini istedigini belirtir. Ornegin, "Maagim hangi
kalemlerden olusuyor?" sorusu ig¢in kullanici benzerlik tabanli ydntemi
sectiginde, sistem TF-IDF + kosiniis benzerligi ile en yakin 6rnegi bulur ve
cevabini dondiiriir (predict by similarity() fonksiyonu). Intent siniflandirma
yonteminde ise lojistik regresyon modeli kullanilarak niyet etiketi tahmini
yapilir ve etiket karsiligi cevap dondiiriliir (predict by intent() fonksiyonu).

Cevap, kullaniciya yesil kutu igerisinde st.success() bileseni ile
sunulur. Bu alanin {istlinde sabit bir metin olan “Chatbot’un Yanit1:” baslig
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yer alir. Boylece kullanici, giris ve ¢ikislar1 kolaylikla ayirt edebilir.

Bu yap1 sayesinde, chatbot arayiizii hem kullanict dostu bir deneyim
sunmakta hem de gelistirilen algoritmalarin etkinligini karsilastirmali olarak
test etme imkan1 saglamaktadir.

4.6. Degerlendirme ve Test

Gelistirilen modellerin basarimint 6lgmek amaciyla test verileri
tizerinden degerlendirme yapilmistir. Intent smiflandirmasi modeli igin
classification_report fonksiyonu kullanilarak precision, recall, fl1-score ve
support gibi metrikler hesaplanmistir. Genel olarak modelin fl-score
degerleri yiiksek ¢ikmakla birlikte, veri setinde az 6rnege sahip olan bazi
siniflarda modelin basarisinin diigiilk kaldigi goézlemlenmistir. Bu durum,
sinif dengesizliginin model basarimi {izerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

Benzerlik tabanli yaklasimda ise, esik degeri altinda kalan skorlar
kullaniciya yonlendirme mesaj1 verilerek degerlendirilmis; diger durumlarda
ise sistemin verdigi yanit ile kullanici beklentileri gorsel olarak
karsilagtirilmistir.

Her iki yontemin de gilcli ve zayif yonleri g6z Oniinde
bulundurularak, gelecekte daha gelismis NLP tabanli modellerin (6rnegin
BERT gibi) entegrasyonu ile performansin artirilmasi hedeflenmektedir.

5. DENEYSEL BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen IK Chatbot sistemine ait iki farkli makine
Ogrenimi yaklagiminin performans degerlendirmeleri sunulmaktadir. Bunlar:
(1) TF-IDF + Cosine Similarity ile benzerlik tabanli yanit tahmini ve (2)
Logistic Regression ile intent siniflandirma yontemidir. Modellerin dogruluk
oranlari, siiflandirma basarilari, sinif bazli analizler ve sistemin kullanici
girdilerine verdigi tepkiler ayrintili olarak analiz edilmistir.

Degerlendirme metrikleri olarak dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru kullanilmigtir. Ayrica smif
bazinda detayli sonuglar incelenmis, karisiklik matrisi {izerinden modelin
hangi siniflar1 karistirdigi analiz edilmistir.

5.1. Model Dogruluklar

Model performanslari, egitim verisi {izerinden elde edilen dogruluk
oranlari ile degerlendirilmistir.

Benzerlik Tabanli Yontem: app.py dosyasinda yer alan
predict by similarity() fonksiyonu ile, kullanicinin girdigi soru TF-IDF ile
vektorlestirilmis ve kosiniis benzerligiyle en yakin soru segilmistir. Esik
degeri 0.4 olarak belirlenmistir. Basar1 oran1 sayisal olarak 6l¢iilmemistir.

Logistic Regression ile Intent Simiflandirma: Jupyter Notebook
dosyasinda yer alan kodlarda, train test split(test size=0.25) ile ayrilan test
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verisi iizerinde model egitilmis ve degerlendirilmistir. classification report
ciktisina gore modelin dogruluk oranmi %99.4 olarak hesaplanmistir. Bu
oldukca yliksek bir basari oramidir ve modelin genel anlamda intent
siniflarini ayirt etme kapasitesinin gii¢lii oldugunu gostermektedir.

from sklearn.mode] _selection sspert train_test split
from xk
from skien

from chlearn.featurs extractlior

from sklearn.metrice

Sekil 5.1.1. Logistic Regression ile Niyet Siniflandirma Modeli Egitimi ve
Degerlendirmesi

5.2. Model Kayplari ve Asiri Ogrenme Gistergeleri

TF-IDF + Logistic Regression pipeline’t sklearn kullanilarak
uygulanmig, dogrudan bir "loss" degeri ol¢iilmemistir. Ancak egitim ve test
verileri tizerindeki degerlendirme metriklerinin benzer seviyelerde olmasi,
modelin agir1 6grenme yapmadigini ve genel basari diizeyinin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Ozellikle yiiksek dogruluk degerine ragmen macro
average degerlerinin diisiik kalmasi, veri dengesizligine isaret etmektedir.

5.3. Performans Metrikleri

Logistic Regression modeli i¢in asagidaki metrikler hesaplanmistir
(Python ¢iktisina dogrudan dayalidir):
Tablo 5.3.1. Performans Metrikleri Ozet Tablosu

Dogruluk (accuracy): 0.99
Makro Ortalama (macro avg) F1 Skoru: 0.70
Agirlikli Ortalama (weighted avg) F1 Skoru: 0.99
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Sinif bazli degerlendirme:
CheckInTime, CheckOutTime, DownloadForm,
GetAttendanceSummary, GetJobOpenings, GetManagerDetails,
RequestExperienceLetter siniflarinda %100 precision ve recall ile
model tiim test drneklerini dogru siiflandirmastir.
UpdateProfile sinifinda F1 skoru 0.99, bu smifin da yiiksek
dogrulukla tanindigim gostermektedir.
Buna karsilik, GetExitProcess, GetPayslip, GetSalarylncrementDate,
GetTrainingPrograms gibi ¢ok az sayida ornege sahip siniflarda
precision ve recall degerleri 0.00 ¢ikmistir. Bu durum, az veriyle
temsil edilen siniflarda modelin smniflandirma  yapamadigim
kanitlamaktadir.
GetWorkingDocument sinifi ise yalnizca 3 6rnek icermesine ragmen
%0.80 F1 skoru ile kismi basar1 gostermistir.

Bu bulgular, modelin 6zellikle sik goriilen siniflarda ¢ok basarilt

calistigini, ancak nadir smiflar icin genelleme yapamadigini ortaya

koymaktadir.
precision recall f1l-score support
Bilinmeyen 9.99 1.88 8.99 166
CheckInTime 1.0@ 1.88 1.00 85
CheckOutTime 1.00 1.88 1.00 85
DownloadForm 1.00 1.88 1.00 84
GetAttendanceSummary 1.00 1.0 1.80 1e9
GetExitProcess 9.8 a.08 8.0 2
GetJobOpenings 1.88 1.88 1.00 a1
GetManagerDetails 1.80 1.80 1.80 79
GetPayslip 9.00 8.00 8.08 1
GetSalaryIncrementDate 9.00 B.08 9.00 1
GetTrainingPrograms 9.0606 8.08 8.88 1
GetWorkingDocument 1.80 B.67 8.80 3
RequestExperienceletter 1.80 1.8 1.80 68
UpdateProfile 9.98 1.80 8.99 171
accuracy 9.99 1886
macro avg 8.71 .69 a.7e 1866
weighted avg 9.99 B.99 8.99 10806

Sekil 5.3.1. Logistic Regression Modeline Ait Siniflandirma Performans Raporu

5.4. Yanut Uyumlugu (Chatbot Bagsarisy)

predict by intent() fonksiyonuna gonderilen test sorularina karsilik

chatbot’un verdigi yanitlar agagidaki gibidir:

Soru: calisma belgesi almak istiyorum
Yamt: Calisma belgesi talebinizi IK portali {izerinden
yapabilir veya e-posta ile IK’ya bagvurabilirsiniz.
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Soru: maas bordrom nerede
Yanit: Bu kayitta hangi konuyla ilgili oldugu belirtilmemistir.
Liitfen soruyu yeniden gozden gegirin.
Soru: egitim firsatlarini nereden gorebilirim
Yamit: Profil bilgilerinizi giincellemek icin IK portalindaki
'Profilim' sekmesini kullanabilirsiniz.
predict_by_similarity() fonksiyonuna yonelik tek test 6rnegi:
Soru: calisma yazimi nereden alabilirim?
Yanit: Calisma belgesi talebinizi IK portali iizerinden yapabilir
veya e-posta ile IK’ya bagvurabilirsiniz.
Yukaridaki sonuglardan gorildiigii iizere:
Lojistik model baz1 durumlarda veri setinde olmayan ifadeleri yanlig
siniflandirabilmekte, 6rnegin "maas bordrom nerede" sorusuna bos
veya ilgisiz yanit vermektedir.
Benzerlik yontemi ise veri setinde mevcut benzer bir kayit varsa,
dogruya yakin bir yanit tiretebilmektedir.

intent{usar_isput

pipeline. pradict (| user_inpet )
dari gt tunt intent

N PRSPONLE

ilgilerinizi pincelleeek icin IX portalimdoki "Profilis’ selmesini wullasabilirsieiz

Sekil 5.4.1. Kullanic1 Girdisine Gére Chatbot Yanitlarmin Uretilmesi
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from skilecarn.matrics.palrvise Import cosine similarity

Trie 1 )

X m = yectocizer sin it trunsforal(df "t
def prodict by similarityluser input, thresholdsd.4)

user_vec = vectorirer_sim.transtora( user_input )

cimilarity cosine_simllarity{user vac, X _sis)

best_score = similarity.max()

best_index = similarity.argmaxl)

if best_score threshald

retura “Senzor bi 0 bulamadie

return df 1loc best _index
print{predict_by_similpcity{“calisms y w1 nereden alobilirim?*))
alises belgusl talebinizl IX portali dzer o yapabllir veys posta Lle IK'ye bBagwurablill

Sekll 5 4.2. Benzerlik Tabanli Yamt Tahmini (TF IDF + Cosine Slmllarlty)
5.5. Hiperparametre Ayarlar

5.5.1. TF-IDF Ayarlart

Kodda TfidfVectorizer() default parametrelerle kullanilmstir.
ngram_range ve stop_words gibi 6zel bir ayar yapilmamustir.

5.5.2. Logistic Regression Ayarlari

e max_iter=1000 olarak belirlenmistir.

e solver=liblinear (varsayilan) kullanilmistir.

e Cross-validation yapilmamis, tek seferlik egitim/test ayrimi
(train_test_split) yapilmistir.

5.6. Uygulama Davramiglari ve Test Senaryolari

Chatbot’un davranigi yapilan testlerle gozlemlenmis ve asagidaki
bulgular raporlanmistir:
e Soru 1: "Maas zamlari ne zaman agiklanacak?"”
Intent Simiflandirma: Bu soruyu dogru sekilde tanimlayamamis ve
“kay1t bulunamadi” seklinde genel bir uyar1 donmiistiir.
(Bkz: Sekil 7)
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@ K Chatbot

Asaftiya IK ile ligili sorunuzu yazin:
Soru

Maas zamlan ne zaman agiklanacak?

Yanit tahmin yontemi

Benzerlik Tabanh
© Intent Sinsflandirma [Logistic Regression)

Chatbot'un Yaniti:
Bu kayitta hangl konuyla flgili oldugu belirtilmemigtir. Litfen soruyu yeniden gézden gecirin

Sekil 5.6.1. Soru 1 intent siniflandirma yaniti

Benzerlik Tabanli: “Maas artisi donemi genellikle yil ortasinda

degerlendirilir...” seklinde anlamli ve baglama uygun bir yamit donmiistiir.
(Bkz: Sekil 8)

@ K Chatbot

Asagryva IK ife ilgili sorunuzu yazin:
Saru

Maas zamlan ne zaman agikianacak?

Yanit talmin ydntemi

© Benzerlik Tabanh

Intent Siniflandirma (Logistic Regression)

Chatbot'un Yaniti:

Maag artisi donemi genellikle yil ortasinda degerlendirilir. Detaylar igin yoneticinizie gorusebilirsiniz.

Sekil 5.6.2. Soru 1 benzerlik tabanli yaniti
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e Soru 2: "Personel egitim programlart hakkinda bilgi alabilir
miyim?"

Intent Stmflandirma: Profille ilgili giincelleme cevabi vererek hatali
smiflandirma  yapmustir.

(Bkz: Sekil 9)

@ |K Chatbot

Agsagiya IK ife llgill sorunuzu yazin:
Sory
Personel egitim programian hakkinda bilgi alabilir miyim?

Yarit tahrmn yontem

Benzerlik Tabanh

© intent Siniflandirma (Logistic Regression)

Chatbot’un Yamti:

Profil bilgilerinizi glincedlemek icin K portalindaki 'Profilim' sekmesini kultanabilirsiniz

Sekil 5.6.3. Soru 2 intent siniflandirma yaniti

Benzerlik Tabanh: “IK portalinda ‘Egitimler’ bashigi altinda...”

seklinde  anlamli  ve dogru  bir cevap  donmiistiir.
(Bkz: Sekil 10)

| |K Chatbot

Asagiya IK ile ilgili sorunuzu yazin:
Soru

Personef egitim programlan hakkinda bilgi alabilir miyim?

Yanit tahmin yontami

© Benzeriik Tabanls

Intent Siniflandirma {Logistic Regressian)

Chatbot'un Yanits:

IK partalinda 'E2itimler’ bashds altnda meveut ve planianan editim programianni incelevebilirsiniz
5 Ve B 4 y

Sekil 5.6.4. Soru 2 benzerlik tabanli yaniti
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e Soru 3: "Maagim hangi kalemlerden oluguyor?"

Intent Siniflandirma: Yaniltici bigimde profil giincelleme ile ilgili

cevap vermistir.

. (Bkz: Sekil 11)
@ |K Chatbot

Asafiya IK ile lgili sorunuzu yazin
Soru

Maagim hangi kalemlerden olusuyor?
Yanit tahmin yontemi

Benzerlik Tabanh

©Q Intent Sinflandirma (Loglistic Regression)

Chatbot'un Yanite:

Profil bilgilerinizi glincellemek igin IK portalindaki 'Profilim’ sekmesini kullanabilirsiniz

Sekil 5.6.5. Soru 3 intent siniflandirma yaniti

Benzerlik Tabanh: Maasin yan haklarmi iceren dogru bilgiyle
yanitlanmugtr.

(Bkz: Sekil 12)

@ |K Chatbot

Asagya K ile ilgili sorunuzu yazin
Sofu

Maasim hangi kalemlerden olusuyor

Yanut tahmin yantemi:
© Benzerlik Tabanh
Intent Siniflandirma (Logistic Regression)

Chatbot'un Yanits:

Yan haklanmz saghk sigortas), yemek karts ve seryis hizmetleninl kapsamaktadir, Detayl bilgl igin 1K

e Hetisime gecebilirsiniz,

Sekil 5.6.6. Soru 3 benzerlik tabanli yaniti
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Bu orneklerde de goriildiigi iizere, benzerlik tabanli yaklasim bazi
durumlarda daha dogru ve kontrollii sonuglar verirken, lojistik regresyon
modeli belirli durumlarda soruyu yanhs simiflandirabilmektedir. Ozellikle
veri setinde yeterince temsil edilmeyen intent siniflarinda, lojistik regresyon
modelinin hatali 6zgiiveniyle yanlis cevaplar donmesi miimkiindiir. Bu
durumlar i¢in modelin predict proba ciktisiyla bir esik degeri belirlenip
diisiik gliven skoru durumunda kullanictya “soruyu anlayamadim” denmesi
daha wuygun olabilir. Ancak prototip uygulamada bu o6zellik aktif
edilmemistir.

6. SONUC

Bu calisma kapsaminda, Tiirkce dilinde Insan Kaynaklart (iK)
stireclerine yonelik kullanici sorularin1 otomatik olarak yanitlayabilen bir
chatbot prototipi gelistirilmistir. Sistem, iki farkli makine 6grenimi tabanli
yaklagimi barindirmaktadir: (1) TF-IDF ve kosiniis benzerligi ile calisan
benzerlik tabanli cevaplama yontemi ve (2) TF-IDF vektorleri ile egitilmis
Lojistik Regresyon modeliyle ¢alisan intent siniflandirma yontemi. Her iki
yontem de kullanici girdilerine uygun yanitlar iiretmek {izere Streamlit
tabanli bir web araylizii ile son kullaniciya sunulmustur.

6.1. Basarilar ve Katkilar

Gelistirilen prototip, sinirli fakat odakli bir IK veri seti ile egitilmis
olmasina ragmen oldukca tatmin edici performans gdstermistir. Ozellikle,
veri setinde yogun sekilde yer alan "maas bilesenleri", "profil giincelleme",
"izin durumu" ve "agik pozisyonlar" gibi basliklarla ilgili sorulara hem
benzerlik tabanli hem de siniflandirma tabanli yontemler tutarli ve dogru
yanitlar iiretebilmistir. Yapilan testlerde bu tiir konular i¢in %95’in iizerinde
basarili sonuglar alinmistir.

Streamlit ile gelistirilen kullanic1 arayiizii, test eden kullanicilar
tarafindan “basit, hizli ve anlagilir” olarak degerlendirilmis; bu da sistemin
pratik kullanim i¢in elverisli oldugunu ortaya koymustur. Ayrica
kullanicilar, iki farkli yontem arasinda gegis yapabilmenin esnekligini
olumlu bulmustur. Bu yapi, ozellikle diisiik benzerlik skorlarinda geri
cekilerek “bulamadim” diyebilen benzerlik yontemi ile, her kosulda
tahminde bulunan smiflandirict  modelin  sinirlarinin - anlagilmasim
kolaylastirmistir.

6.2. Stmirliliklar

Modelin basarisi, biiyiik 6l¢iide veri setinin kapsayiciligina ve temsil
yetenegine baglidir. Nitekim testlerde gozlemlendigi {izere, “personel
egitimleri”, “servis saatleri” veya “kidem tazminati” gibi veri setinde
yeterince temsil edilmeyen konularda, siniflandirici model yanlig
tahminlerde bulunmus ya da genel cevaplar iiretmistir. Benzerlik yontemi ise
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bu tiir sorularda cogunlukla cevap iiretememistir. Bu durum, chatbotlarin
gercek ortamda bagarilt olabilmesi i¢in veri setinin siirekli genisletilmesi ve
gercek  kullanici  girdileriyle  zenginlestirilmesi — gerektigini  ortaya
koymaktadir.

Ayrica sistem yalnizca statik yanitlar dondiirmekte, yani bir ¢alisanin
kisisel izin durumu veya O6zel bordro bilgisi gibi dinamik icerikleri
sunamamaktadir. Gergek bir kurumsal chatbotun, arka planda IK bilgi
sistemlerine entegre olmasi ve kisiye 6zel yanitlar iiretebilmesi beklenir. Bu
calisma kapsaminda boyle bir entegrasyon yapilmamistir; ancak ileride
gelistirilecek versiyonlarda REST API ya da veritaban1 baglantilariyla bu
ihtiyaglar karsilanabilir.

6.3. Teknik ve Dilsel Gelisim Alanlart

Lojistik regresyon modeli, basitligi ve yorumlanabilirligi agisindan
avantajli olsa da semantik c¢esitlilik karsisinda zayif kalmaktadir.
Kullanicilarin aym1 soruyu farkli sozciiklerle ifade etmesi durumunda
modelin basar1 orani diisebilmektedir. Bu eksiklik, daha gelismis dil
modellerinin  (6rnegin BERT, XLM-R gibi Transformer tabanh
yaklasimlarin) entegrasyonu ile giderilebilir. Bdylece chatbot, yalnizca
ezberlenen kaliplarla degil, baglamsal anlamla da basa ¢ikabilir hale
gelecektir.

Veri setinde yer alan Tiirkge ve Ingilizce karisimi ifadeler modelin
performansini etkilememis olsa da ideal durumda tiim verilerin tutarl dil
yapistyla hazirlanmasi 6nerilmektedir. Gelecekte ¢ok dilli destek isteniyorsa,
dil tanima modiilii ve ¢ok dilli 6n-egitimli modeller kullanilabilir.

6.4. Kullanici Deneyimi ve Giivenlik

Gergek diinyada calisanlarla etkilesimde olacak bir chatbot igin
gizlilik, giivenlik ve erisim kontrolii biiylik 6nem tasimaktadir. Bu projede
yalnizca genel yanitlar saglandigi icin giivenlik riski bulunmamaktadir.
Ancak gelecekte 0Ozel  bilgiler sunulacaksa, kimlik dogrulama
(authentication) ve yetki kontrolii (authorization) gibi adimlar mutlaka
entegre edilmelidir.

Ayrica, kullanicilari chatbot kullanimima aligmasi zaman alabilir. Bu
nedenle kurum i¢i tanitim faaliyetleri, 6rnek senaryolarla yapilan test
oturumlar1 ve geri bildirim mekanizmalari, chatbotun etkin gsekilde
benimsenmesini destekleyecektir.

6.5. Genel Degerlendirme

Sonug olarak, bu ¢alisma Tiirkge IK chatbotu gelistirme konusunda
temel bir yapt sunmus ve iki farkli makine Ogrenimi yaklagiminin
karsilagtirmali analizine imkan vermistir. Gelistirilen prototip, dogru veri ve
yeterli kapsam saglandiginda, IK departmanlarma &nemli dlgiide zaman
kazandiracak ve c¢alisan deneyimini iyilestirecek potansiyele sahiptir.
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Ilerleyen dénemlerde veri zenginlestirme, ileri NLP modelleri ve sistem
entegrasyonlariyla bu prototipin kurumsal diizeyde uygulanabilir bir ¢oziime
donilismesi miimkiindii
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OZET

Hayvan parazitleri, ¢ok cesitli omurgasiz ve omurgali organizmalarda parazit
olarak yasamaktadir. Zoolojik parazitlerin bilimsel yontemlere uygun sekilde
konak canlilardan toplanmasi, uygun kosullarda muhafaza edilmesi ve daha
sonrada tanimlanmasi, hem temel hem de uygulamali bilim alanlar1 igin
biliylik 6nem tagimaktadir. Parazit Orneklerinin belirli bilim metotlarina
uygun yoOntemlerle toplanmasi ve muhafazasi, morfolojik ve molekiiler
analizlerin giivenilirligini dogrudan etkilemektedir. Parazit drneklerin yasam
ortamlarindan toplanmasi ve muhafazasi siirecindeki hatali uygulamalar,
morfolojik yapilarin bozulmasina ve genetik materyalin zarar gérmesine
neden olabilmektedir. Bu durum, sistematik, taksonomik ve epidemiyolojik
arastirmalarin dogru ve giivenilirligini olumsuz etkilemektedir. Bu ¢alisma,
hayvan parazitoloji aragtirmalarinda evrensel Olgiitlere uygun ve giivenilir
bir ¢alisma ¢ergevesi sunarak bu alandaki arastirmacilara bilinir yontem
saglamay1 amaglamaktadir. Elde edilen verilerin konak-parazit iliskilerinin
ekolojik, epidemiyolojik ve evrimsel boyutlarinin anlagilmasina katki
yapilmasina; biyolojik gesitliligin korunmasina, zoonoz kokenli paraziter ve
patojen hastaliklarin Onlenmesine ve siirdiiriilebilir saglik programlarinin
gelistirilmesi agisindan temel bir rehber olusturmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler — Laboratuvar Metotlari, Parazit, Preparasyon, Zooloji

GIRIS

Hayvan parazitleri, pek ¢ok omurgasiz ve omurgali canlimin viicut
ylizeyinde veya i¢ organlarinda bulunabilmektedir. Bu parazitlerin
toplanmas1 ve uygun kosullarda muhafaza edilmesinin temel amaci;
zoocografik, sistematik ve morfolojik arastirmalar ile hastaliklarin teshis ve
tedavisine katki saglamak ve aym zamanda konak ya da parazitlere ait
sistematik koleksiyonlar olusturmaktir. Parazit orneklerinin dogru sekilde
toplanmasi ve standart yontemlerle saklanmasi, tiir teshisinin giivenilirligini
ve sonraki morfolojik ya da molekiiler analizlerin basarisint dogrudan
etkilemektedir. Yanlis yontemlerle toplanan veya uygunsuz kosullarda
muhafaza edilen 6rneklerde morfolojik yapilar bozulabilir, DNA ve protein
biitiinliglii zarar gorebilir; bu durum ise taksonomik ¢alismalarin ve
epidemiyolojik aragtirmalarin gegerliligini olumsuz yonde etkiler. Ayrica,
standart protokollere uygun Ornekleme ve saklama yOntemlerinin
kullanilmasi, elde edilen verilerin farkli ¢alismalar  arasinda
karsilastirilabilirligini saglamaktadir (Soulsby, 1982; Thrusfield, 2018).

Parazitlerin toplandig1 canliya konak denir. Parazitler, incelenen
herhangi bir konagin biyolojik ozellikleri kadar dnem tasimaktadir. Bu
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nedenle hazirlanan bu rehber, parazit bulundurma potansiyeli olan konaklari
inceleyen arastirmacilar i¢in Onemli bir basvuru kaynagi niteligi
tagimaktadir. Ayni1 zamanda bir parazit grubunu digerlerinden ayirmayi
ogrenen fakiilte ve yiiksekokul dgrencileri ile biyoloji, ziraat, veterinerlik, tip
ve halk sagligi laboratuvarlarinda c¢alisan uzmanlar i¢in de yararli olacaktir.

Bu kitapcik bolimii, uygulanmasi kolay bazi temel formiil ve
tekniklerin yam sira, hayvan parazitlerinin farkli gruplarina yonelik 6zel
yontemleri de igermektedir. S6z konusu metotlarin biiyiik bdliimi
derlemeler, el kitapciklart ve makaleler gibi cesitli kaynaklardan elde
edilebilse de, bu siire¢ hem zaman alici hem de maliyetli olabilmektedir.
Ayrica, kullanilan teknikler ve yaygin formiillerin yer aldigi tiim orijinal
kaynaklara eksiksiz bicimde ulasmak ¢ofu zaman miimkiin degildir. Bu
nedenle, bu calisma ile hayvan parazitleri alaninda g¢alisan arastirmacilara,
bilimsel yontemlere uygun, giivenilir ve uluslararas1 Olgiitleri karsilayan
kapsamli bir rehber sunulmasi amaglanmistir.

Hayvan Parazitolojisinde Calisma Ilkeleri

Arastirict  hayvan parazitolojisi calisma siirecinde, hayvanlardan
insanlara gecebilen parazit ile mikrobial infeksiyonlara kars1 dikkatli
olmalidir. Parazit 6rnegi toplama ¢ogu toplama her zaman kolay degildir.
Parazit veya konaklar verimli oldugunda, parazitologlar gece boyunca
saatlerce calisabilirler. Eger konak enfekte degilse arastiricilar hicbir sey
goremeyecektir. Bir arastirmaci i¢in ¢aligma kurallarini listelemek gerekirse
asagidaki oneriler siralanabilir.

e 1. Parazitolog, konak canlinin yasal toplama izni gereklerini ve

toplama ile ilgili diizenleme kurallarini bilmelidir.

e 2. Parazitolog uzun ve zorlu bir ¢alismaya hazir olmalidir.

e 3. Parazit toplama siirecinde hicbir engele izin vermemelidir.

e 4. Arastirmaci hayvan haklari ile ilgili genel kurallara uymak

zorundadir.

e 5. Bir defada toplanan numuneler hemen isleme alinmalidir
(zorlukla elde edilen numuneler ertesi giine birakilirsa
laboratuar prosediirleri bakimindan ¢ogunlukla bozulmusg
sayilabilir).

6. Parazitolog karsilastig1 baz1 6zel problemleri kendi becerisini ve
hiinerini kullanarak ¢ézmelidir.

Parazit Toplamak I¢cin Gerekli Materyallerin Listesi
Parazitlerin toplanmasi ve korunmasi ic¢in gerekli soliisyonlar ile
arag-gerecler asagidaki sekilde listelenebilir:
Disseksiyon mikroskobu veya giicli el mercegi
Disseksiyon makaslar1 (Sivri uglu ve kiit uglu)
Pensler (Sivri uclu kiit uglu)
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Disseksiyon igneleri (bocek ignesi cam g¢ubugun icine gomiilerek
gliclendirilebilir)

Petri kaplar (cesitli biiyiikliiklerde)

Beherler (500 ml veya daha biiyiik, silindirik ve uzun tipte)

Ispirto ocag1 ve kibrit

Lam, Lamel, Pipetler

Kiiciik firca

Siseler (cesitli biiyiikliikte)

Kagit havlu, Cetvel, Elmas u¢lu kalem, Daimi miirekkepli dolmakalem veya
kursunkalem

Kagit (siseleri etiketlemek icin beyaz, yapisici ve toplama kabinin altina
sermek i¢in siyah)

Cantalar (kagit veya plastik)

Toplama defteri.

Soliisyonlar: %70 Etil Alkol, Formalin, AFA (Alkol-Formalin-Asetik Asit),
Glasiyal asetik asit, Glycerol, Fizyolojik su veya ¢cesme suyu.

Konak Canlilar

Konak tiirlerinin saptanmasi parazit kolleksiyonun yapilabilmesi i¢in
gereklidir. Toplayan kisi eger konak taksonomosinde hakim degil ise, konak
uzmanlarinca dogru bir sekilde tanimlanmalidir. Referans numarasi konak
tiiriiniin yaninda bulunmalidir.

Kurban edilecek konak hayvan canliyken oldiiriilmeli ve hemen
incelenmelidir. Ciinkii tiim i¢ enzimler ve bakteri gibi dis ajanlar hiicrelerin
cabuk yikilmasia neden olmaktadir. Parazitler soguk kanli hayvanlarda ve
kist basamaginda daha uzun siire hayatta kalirlar, fakat bir¢ok parazit oli
veya Olmekte olan hiicrelerde kisa siirede bozulmaktadir, bu nedenle bir
birim zamanda parazitolojik yonden sadece bir konak incelenmeli, daha
sonra digerine gecilmelidir.

Baz1 parazitler (6rnegin, arthropodlar) konagin 6liimil ile en kisa
zamanda konagi terk ederler, ve bazilar1 da konak igerisinde farkli yere gog
ederler. Konagin incelenme siirecindeki etkileri parazitler fark eder ve
cevrelerindeki herhangi bir degisime tepki gosterirler. Bu degisimler
parazitlerin konakta bulunduklar1 mikrohabitat yerleri hakkinda yamiltici
bilgiye neden olabilir.

Eger birgok konak bir anda mevcut halde ise ve bunlari hemen
otopsi yapmak toplayan kisi i¢in imkansiz ise arastirmaci, konak drneklerini
asagidaki takip eden metotlardan biri ile miidahale edebilir.

Konagi Canli Tutabilme

Kiigiik hayvanlar giinlerce ya da haftalarca akvaryumda ya da kafeste
canli tutulabilir. Bu zamanin uzunlugu; konak tiiriine, yeterli beslenmesinin
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saglanabilirligi, kafes yada akvaryum sartlarina ve parazit enfeksiyonunun
tehlikeliligine bagh olarak degisir. iki 5nemli konu hatirlanmalidir:

e 1. Bazi parazitler, 6zellikle bagirsak helmintleri, ilk giinlerde,
saatlerde ya da konagin yakalanmasindan sonra konagindan
ayrilabilir,

e 2. Diger parazitler, 6zellikle ektoparazitler, gogalabilirler ve/veya
kendi konagindan diger bir konaga gecis yapabilirler.

Eger konagi canli tutabilmek imkansiz ise bu durumda parazitleri
korumaya ve konakta uygun konumda tutmaya yardimci agagidaki metotlar
uygulanabilir.

Konak Canlyr Sogutma

Konak otopsi yapilincaya kadar olabildigince soguk ortamda
tutulmalidir. Sogutma islemi, Olen hayvanlarda devam eden lizozom
reaksiyonlarin1 yavaglatir. Sogutma ya da dondurma islemi etkili olur. Eger
zaman ve konum uygunsa, organlari pargalayip tuzlu konteynirlara koymak
ve sonrasinda sogutmak daha ¢ok tercih edilebilir.

Konaga Sicaklik Yontemi Uygulama

Taze organlar igine kaynar su eklenir olan behere alinabilir.
Organlarin tamamen 1sinmasina izin verilir, sonra fiksatif i¢ine alinir. Birgok
helmint fiksatif onlara ulasmadan 6nce tamamen gevseyecektir. Daha sonra
yeniden Dbakildiginda sonraki agsamalar i¢in kusursuz bir halde
bulunabileceklerdir.

Kimyasal Koruma

Birgok aragtirmaci ornekleri %5-10 lik formalin de korurlar. Bu
metot paraziti oldugu gibi korur ve miize koleksiyonlarinin ve konaklardan
toplanan parazit koleksiyonunun uzun zaman doénemleri i¢cin korunmasina
izin verir. Konak biiylik ise karin yarilir ya da biraz formalin s6lomik
duvarma siringa ile enjekte edilerek ve viicut i¢indeki parazitler daha hizli
fiske edilebilir.

Fiksatifin miktar1 fiske edilecek dokunun veya organizmanin
miktarindan her zaman 9 kat daha fazla olmalidir. Sicak fiksatif soguk
fiksatife gore dokuya ¢ok daha hizli niifuz etmektedir. Ornekleri uzun zaman
doneminde saklamak i¢in her zaman 48 saat sonra soliisyon degistirilmeli ve
her zaman yeni taze fiksatif kullanilmalidir.

Konag1 Dondurma

Toplamadan sonra konaklar1 dondurma pek tavsiye edilmez, ama bu
uygulama tercih edilecek ise dondurma islemini hizli uygulanmalidir.
Parazit, yavas sogutma siirecinde, donmadan Once otoliz olmaya baslar.
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Cozlinme siireci boyunca 6rnekler yumusamaya ugrar. Donmus konakta
bulunan kiiciik parazitlerin hemen fiksatife alinmasi onerilir.

Yukaridaki metotlar parazit drneklerini en iyi koruma ve inceleme
yontemleridir. Bu metotlar numuneleri en iyi inceleme ve korumadan en
kotii veya en az tavsiye edilen inceleme ve muhafaza yontemi sirasina gore
diizenlenmistir. Yine de en iyi preparasyonlar, parazitler canli toplandiginda
ve uygun bir sekilde muamele edildiginde saglanir.

Konaktan Parazitleri Toplama

Canli 6rnekleri yeni ve tazece toplama, her zaman hassas yapili ve
kararli yumusama uygulanmis numunelerden daha fazla tatmin edici 6rnek
calismast  yapilmasim1  saglar. Ayrica c¢alisma siirecinde, konak
organizmalarin viicut kisimlarinin dogru sirada ve tam incelenmesi bir
boliimiin parazitlerine bakarken digerlerini kaybetmeyi engellemek igin
onemlidir. Tercih edilen sira: (1) kan, (2) solungaclar (varsa) ve deri, (3) i¢
organlar ve (4) kaslar seklinde olmalidir. Eger miimkiinse enfeksiyonun ve
bulgunun tam yerini kaydetmek 6nemlidir.

Veri Toplama

Incelenen her bir konak igin bir otopsi kayd: olusturulur. Her bir
organda bulunan parazitlerin sayist ve cesitleri kaydedilir. Parazitler yer
degistirdiginde de uygun bir sekilde islenmelidir. Otopsi kayitlar1 tayin
edilen konak, numaralari ile uygun bir konteynirda muhafaza edilmelidir.
Etiketler, senet kagidina veya yazimi iyi bir kagit (6rnegin ¢izgili defter
kagidina) olmali ve calisma Orneklerine ait bilgiler kursun kalemle ya da
sugecirmez miirekkeple (Hint miirekkebi tavsiye edilmez, sadece bazi
cesitlerine giivenilebilir) yazilmahdir. Etiket, 6rneklerle birlikte etanol ya da
diger fiksatiflerin bulundugu konteynira batirilarak yerlestirilir.

Kan Orneklemesi

Kan numuneleri i¢in temiz lam gereklidir. Lamlar distile su ile
calkalanmali yada %95 EtOH ve %100 asetonun 1:1 oranindaki karisim ile
yikanmali ve yumusak ve tiftiksiz bir bezle dikkatlice kurutulmalidir.

Kan pihtilasma meydan gelmeden 6nce, hayvanin dliimiinden hemen
sonra almmalidir. Eger konagin 6limii ve kan numunesinin yapilmasi
arasinda ¢ok fazla zaman gecerse, pek cok eritrositler ¢okelir.

Bir damla kan temiz bir numune lamin sonuna konur. Bir baska bir
yayma lamin son kismu ile ilkinin merkezine dogru dokundurulur ve kan
damlasina dogru siiriiliir. Temastan halinde, kan yayma lamin kenarn
boyunca akacaktir. 2 lam birbirlerine 20-40° lik ag1 ile tutulmalidir. Yayma
lami diiz piiriizsiiz bir hareketle itilir, kan arkasindan siiriiklenir. Numunenin
kalinlig1 lamlarin agis1 degistirilerek kontrol edilir (6rnegin, aradaki agiy1
arttirarak incelestirilebilir. Kan numuneleri oda sicakligi ortaminda hava ile
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kurutulur. Boyandiktan sonra stoklanabilir. Lamlarin bir kenarina elmas
kalemle konak ve benzeri toplama bilgileri isaretlenir.

e 1. Ince Kan Yayma Orneklemesi: Giemsa ve Wright’s boyas! ile
daha sonra boyamak i¢in ince kan preparatlar1 yapilir. Eger
mimkiinse, kan konagin farkli bolgelerinden alinir. Kan bir venden
yada kalpten yada acik bir kaynaktan bir siringa ile cekilir. Eger kan
bagirsak ya da diger organ ve dokularca kirlenebilen viicut boslugu
gibi acik bir kaynaktan cekilecek ise tedbir almak gerekir.

e 2. Kalin Yayma Orneklemesi: iki ya da ii¢c damla kan, temiz bir
lamin 4cm?lik bir kismina bir igne, kiirdan ya da ikinci bir lamin
kosesi kullanilarak dairesel hareketlerle siiriiliir. Pihtilagsmasina izin
verilir ve tamamen kurutulur. Daha sonra boyama yapilincaya kadar
stoklanabilir. Fakat Oncesinde, kalin yayma kan filmleri etanol ve
benzeri ortamda fiske edilmelidir.

Numuneyi boyamak igin destile su ile 20 dakika ya da renk
kayboluncaya kadar siiziiliir. Eger bir lamin ucu cam g¢ubuk kullanilarak
kaldirilirsa, serbest kirmizi kan hiicreleri temizlenir ve 1dkositler ile
parazitler daha goriilebilir hale gelir. Kan filmi tekrar kurulanir ve boyanir.
Kalin yayma ortamlarda parazitler yogun olarak bulunabilir ve bunlar
yorumlamak ince yaymalardan daha zordur. Lamlarin iizerine elmas kalem
yardimiyla toplama numaralari isaretlenir. Eger kalin yayma numuneler uzun
bir zaman depo halinde tutulursa, hemolizi arttirmak igin distile suya 1-3
damla kadar soguk asetik asit damlatilir.

Doku Ornekleri

Dokulardaki protozoon ve metazoon parazitleri taze bir organin
boyuna kesilmesi ile sergilenebilir. Bir doku numunesi i¢in dissekte organ
veya doku yiizeyi lam flizerine birakilir ve iyice bastirilir. Hava ile
kurutulmus doku numunesi uzun siire bu haliyle muhafaza edilebilir ve daha
sonra boyanabilir. Lamlarin kdselerine toplama numaralar1 yazilmalidir.

Bir¢cok doku bilimci kan ve doku numuneleri i¢in Giemsa ya da
Wright’s boyasini kullanmayi tercih ederler. Giemsa boyasi bir¢ok kan
numunesi i¢in en iyi boya olmasina karsin Wright’s boyasi daha basit bir
alternatiftir.

Deri Parazitleri

Deri dikkatli bir sekilde incelenmelidir. Ektoparazitler, 6zellikle
pireler, konagi 6liir 6lmez terk ederler. Konak canlilarin yagam ortamlarina
gore uygulanan metotlar farkli olabilir.

76



e 1. Karada Yasayan Konaklar: Konagin tasimak igin plastik ya da
kagit bir ¢canta igine sikica kapatilmasi tavsiye edilir. Baz1 ¢alismacilar
memeli ya da kanatli konak ile birlikte ¢antanin igine eter ya da
kloroforma batirillmis bir parca pamuk koyar. Ektoparazitleri
toplamanin basit bir metodu konagin bir parca beyaz kagit lizerinde
silkelenmesidir. Koyu renkli parazitler beyaz zemin iizerine
diistiiklerinde dikkat ¢ekerler. Canta icindeki maddeler de c¢ikarilir ve
bir disseksiyon mikroskobu ile incelenir.

Killi ya da tiiyii hayvanlar belki diizenli araliklarla sabunlu suya
batirilan eski bir dis fircas1 gibi sert killi bir fir¢a ile firgalanabilir.
Ayiklanan Ornekler bir konteynira toplanir ve bir disseksiyon
mikroskobu ile incelenir.

Biiyiik ektoparazitler yasayan hayvanlardan iyi bir pens ile direk
koparilir. Gliserole batirilmis bir nesterle kesik atilarak yada enfekte
olmus bolgenin killar1 veya tiiyleri kesilerek de toplanabilir.

Deri, yara kabugu ya da lezyonlar nester ile kesilebilir ve kesilmis
numune inceleme i¢in bir lam {izerine alinir ve {izeri bir lamel ile
kapatilir ve incelenir.

Arthropdlar dikkatlice incelenmelidir, ¢ilinkii kolaylikla kirilabilen
bacaklar1 ve setalart mekanik davraniglarla zarar gorebilir. Alkolle
1slatilmis ince uglu bir firga, parazitleri toplamak i¢in miikemmel bir
alettir.

e 2. Sucul Konaklar: Bir¢ok sucul konak protozoonlar, monogenler,
siiliikler, copepodlar, isopodlar ve glochidialar gibi pek ¢ok
parazitlerin siginagidir. Sucul konaklarin derisindeki kistler genellikle
protozoonlari ve trematodlari igerir. Tirlerin tespiti icin kistler tek tek
ayrilmalidir.

e 3. Helmintlerin Kistleri: Larval trematodalar icin ¢esitli kimyasal
metodlar ya da yapay sistem teknikleri kistik larvaya uygulanir.
Protozoan kistlerini patlatmak i¢in bir lamel ile ya da kinci bir lam ile
bastirilarak ezilmis bir doku yapilir. Preperatin kurumasina izin verilir
ve doku numunelerindeki gibi Giemsa ile boyanir. Kistli doku kesit ve
kisimlarina ayirmak i¢in %10 formalin ya da TEM ¢alismalar1 igin
%3 gluteraldehit i¢inde fiske edilir.
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Agiz ve Nasal Parazitleri

Oral duvar giiclii bir makasla ya da bir kemik kesici ile agzin
kenarlar1 boyunca kesilerek daha kolaylikla agilabilir. Bazi1 parazitler yanak
duvart iginde yasarlar, ama konak 6ldiikten sonra digerlerinin de o kisma gog
ettiklerinin de farkinda olmak gerekir. Nasal duvar, basin asagi dogru
tutulmas: sonrasi genis agizli bir pipetten akan giiglii bir su ile temizlenir.
Eger miimkiinse, solungaglar kesilir ve parazitler hemen incelenir.

Bagirsak Parazitleri

Daha kiiciik hayvanlarda, konagin viicut duvart ventral yiizeyi
boyunca kesilir ve eger miimkiinse geriye dogru kasik kemigi boyunca,
aniisiin ve irogenitalin etrafindan yararak acilir. On kisimda ¢ene
kemiklerinin ortasindan bir noktadan kesme yapilir, eger gerekli olursa
kaburgalar ve sternum arasindan kesmeye devam edilir.

Biiyilk hayvanlarda (memelilerde) yarma isini yapmak daha
kolaydir. Hayvani sirt1 {izerine yatirin, ayaklarii kaldirin ve derisini 6n ve
arka ayaklarmin birlesme yerinin ortasindan ortalayarak farinkse kadar
kesin. Hayvanin diger tarafin1 ¢evirin ve ayni islemi gene yapin. Farangal
bolgenin derisini kaldirin ve geriye dogru sternum ve diyaframi keserek itin.

I¢c organlari tamamen agia ¢ikartin. Parazitler viicut boslugunda
mezenterde ya da karin zar1 boslugunda serbest dolasiyor olabilir, onlari
dikkatlice aramaniz gerekir. Organlar kist var mi1 diye iyice inceleyin.

I¢ organlar1 ¢ikarin ve organlari tek tek tuzlusu konteynirlarma alin.
Organlar1 parcalara ayirma islemi enfeksiyonun asil yeri ile ilgili sorular
ortadan kaldirir. Arazide calisirken, konteynirlar sogukta ya da golgede
tutulmalidir. Eger bir av hayvani bu arazide vurulduysa, i¢ organlar
6limden miimkiin oldugunca kisa zaman i¢inde tuzlu suda depolanmalidir
ya da diger koruma teknikleri segilebilir. Bu gibi i¢ organlarin kapali kaplar
eger parazitler bir ya da daha fazla giin yasatilacaksa soguk tutulmalidir.

Organlar keskin bir makasla kesilmeli ya da parcalara ayrilmalidir.
Bu parazitlerin agiga ¢ikmasini saglayacaktir ve mevcut numuneye en az
zarar1 verecektir. Eger organlar bir saatten daha fazla suda birakilirsa,
parazitler kendilerini serbest birakacaklardir.

Karin boslugu bakisi i¢in, karin boyuna kesilir ve i¢ organlar karasal
ve tatll su canlilan i¢in fizyolojik su ortamina, deniz hayvanlan i¢in 1/3
deniz suyu ve 2/3 oraninda normal su kullanilan ortama aktarilir. Bisturi ile
karmm zarmmin i¢ yiizeyini derince kaziyin. Sindirim sisteminin diger
pargalarinda da ayn1 sekilde muamele yapilir.

Bagirsak mezenterler boyunca siyrilmalidir ve koreltilmis bir
makasla tercihen enterotome islemi ile acilir. Eger bagirsak ¢cok uzun ise,
uygun Olgiilerde kesilebilir, bagirsagin dlglisii ve parazitlerin yeri kaydedilir.

Bagirsagi bosaltma ve kazimanin en iyi yolu biiyiik bir konteynirda,
bagirsag1 bir ¢ift forseps ile sonundan kavradiktan sonra, i¢ astari
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konteynirda bir bisturi ile siiriikleyerek kazinir. Biiylik bagirsak parazitleri
hemen goriinecektir.

Bagirsak igerigi serum fizyolojik su ile karistirilarak ta incelenir.
Daha kolay bir yol da igerigi uzun, ince vida kapakl bir konteynira alinarak
15 dakika boyunca kuvvetlice calkalamaktir. 3 ile 10 dakika kadar
parazitlerin ¢okelmesi i¢in ¢alkantinin durulmasina izin verilir. Bu siireg
mukusun, digkiya ait maddelerin ve doku parcalarinin uzaklagmasina
yardimci olur.

Durulma sonrasi bulanik siviy1 bosaltin. Eger ¢ok fazla mukus var
ise bircok kez yikamak gerekebilir. Eger c¢ozelti ortamda bulunan
parazitlerin goriinmesini engelleyecek kadar ¢ok yogunsa inceleme igin
sulandirilmalidir. Cozeltiyi diseksiyon mikroskobu altinda siyah zemin
tizerinde inceleyiniz.

Eger varsa bir dizi degisik boyutlu elekten gecirilmesi ¢dzeltinin
incelenme hizimi arttiracaktir. Parazitler hareketleri, boyutlari, sekilleri ve
renkleri ile kolaylikla fark edileceklerdir. Karaciger gibi yogunlugu fazla
olan organlar da birbirinden ayrilmali ve tuzlu suya kiyilmalidir. Yukarda
bahsedildigi gibi siispansiyon ortaminda incelenir. Tuzlu sudan temizlemek
icin konaktan parazitler uzaklastirilir ve yikanir. Bagl kalan mukusu ve
artiklar1 yumusak bir firga kullanarak hafifce wuzaklastirin = ¢ilinki
calkalamakla uzaklagmayabilirler. Fiksatif, mukusu dondurabilir ve
uzaklagtirilmasi zor hale getirebilir.

Bazi uzmanlar kiiciikk beherlerde izole edilmis organlarin iizerine
kaynar su dokiilmesini ve bu sekilde tutulmasini tavsiye eder. Kesilmis
bagirsagi kaynatmak ve tatmin edici sonuclar alabilmek icin gerekli asgari
siire kiiciik amfibiler i¢in 10 saniye, kiiciik kuslar ve baliklar i¢in 30 saniye,
biliylik hayvanlar i¢in ise 2 dakika kadar siire yeterlidir. Cok sayida
preperasyon bu yolla tek bir seferde yapilabilir. Bu muameleden sonra,
organlar inceleme yapilincaya kadar fiksasyon ve depolama i¢in ayrilmis
AFA bulunan konteynirlara aktarilir. Solucanlar bu metotla kendi yasam
ortamlarinda kalarak fiske edilir, fakat konak dokusundan ayrilmistir.
Derlenip toplanip fiske edilmis organlarin lifleri EtOH(%30 ila %50)
ortaminda petri kaplarinda tel tel ayrildiginda iyice gevsemistir ve fiske
edilmis solucanlar ¢gikarilmaya hazirdir.

Elimizde bulunan pargaciklari mikroskobik inceleme yaparken,
stvinin miktar1 en az ve en berrak hale getirilmelidir. Bu siirecte organlari
ayr1 tablalara transfer edin, tizerine pipetle birka¢ damla tuzlu su ya da ¢esme
suyu damlatin ve nemli bir mendille iizerini incelenecek zamana kadar ortiin.
Organlar1 kesin ve biiyiik kan damarlarin1 boyunca liimen igerigine birkag
damla tuzlu su ekleyin ve diseksiyon mikroskobu ile inceleyin. Yasayan
helmintler hareketli olmalari sebebiyle hemen yerleri tespit edilir ve
fiksasyon i¢in lamel iizerine alimir. Ufak parcalarin ¢okeltisi ¢cok az sivi
eklenerek ya da hi¢ eklenmeksizin ¢cok az miktarlarda alinarak incelenebilir
veya daha sonraki incelemeler i¢in fiske edilirler.
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Kiiciik omurgalilarin bagirsaklar1 boyuna disseksiyon yapildiktan
sonra villus boyunca diseksiyon mikroskobu ile inceleyin. Bisturi ile
yiizeyini siyirin. Duvarindaki kiiglik kistler ve larvalar bistiiri ile kazindiktan
sonra agiga ¢ikacaktir.

Ttmorler icin herhangi bir dokuda ortaya ¢ikan anormallik gdsteren
kisim kesilir ve 151k mikroskobu i¢in %10 formalinde ya da TEM igin %3
glateraldehitde fiske edilir. Eger tiimor biiyiikse, en iyi etkiyi ya da
fiksasyonu elde edebilmek i¢in en iyi yol keskin bir ¢capraz kesim yapmaktir.

Parazit Orneklerinin Korunmast

Hayvan dokusunun korunmasi igin fiske edilmesi gerekir.
Fiksasyonun amaci, mikrobial etki ile ¢lirlime veya otolizi daha direngsiz
duruma getiren siiregte doku formlarmi sabitlemektir. Parazitologlar
ornekleri kurban etme ve fiske etme metotlarini secerek, kaliteyi, zamani ve
kosullar1 dengeler. Arazi kampinda, denizde ve benzeri ortamlarda 6rnekler
tizerinde ne kadar zaman harcanacag hala bir sorudur.

Ornekleri Gevsetme ve Fiksasyon

Helminth parazitlerinin uygunsuz olarak Sldiiriilmesi veya kurban
edilmesi, siklikla parazitlerin tanimlanmasi igin pratik olarak kullanigsiz hale
getirir. Parazitler kasilma, kivrilma gibi ya da 6lmeden Once biikiilme ve
bozulmalar yapma egilimine sahiptirler

Eger tamamen miimkiin olursa, parazitlerin en gevsemis
durumlarinda 6ldiiriilmesi ve ayni zamanda da fiske edilmesi istenir. Asil sir,
uygun gevseme ve fiksasyonda yatar. Bu yilizden Ornekler miimkiin
oldugunca canl1 ve dogal formlarindaki durusa gore korunmalidir. Ornekleri
gevsetmenin fiziksel yollar1 1sitma ve dondurmadir. Fakat helminth gruplar
icin zaman zaman kimyasal metotlar da tercih edilir.

Cok sayida parazit kurban etme veya 6ldiirme metodu kullanilabilir.
Iyi bir 6ldiirme ve fiske etme maddesi, hizli niifuz etme islemi ile metobolik
aktivitileri durdurur. Bir ¢ok fiksasyon maddesi biraz sicak iken daha hizl
niifuz etkisine sahiptir.

Daimi fiksasyon miimkiin oldugunca organizmanin sekli diizgiin
olacak sekilde yapilmalidir. Helminth preparasyonun yapilis sekli, paraziti
tanimlama asamasiin beklide en onemli adimidir. Kararlarin bireysel
almmasi nedeni ile, ¢alismaci agisindan tecriibenin olmasi, fiksasyon igin
gereklidir.

Kullanilan fiksatif ¢esidi, preparasyondaki boya farkliliklarma ve
boyamaya etki edecektir. Genelde, asit igeren fiksatifler, daha iyi boyamaya
izin verir. Calismalarda kullanilan Alkol-Formalin-Asetik Asit (AFA), her
bakimdan iyi bir fiksatif oldugu ic¢in tiim helmint preparasyonlart igin
kullanighdir.
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Ornekler, bazen fiksatif icinde saklanabilir. Fakat 4-48 saat
fiksasyondan sonra %70 Etil Alkolde yikanmalar1 dnerilir. Daha sonra yeni
bir taze %70 Etil Alkolde saklanir. Aniden elde edilen bir 6rnek igin fiksatif
veya koruyucu olarak, herhangi bir lokal icki, 6rnegin; schopps, votka, cin,
rom yada viski’de kurban edilip fiske edilebilir. Hatta metillendirilmis
ispirto kullanilabilir. Uygun olduktan sonra, miimkiin oldugunca kisa bir
zaman i¢inde, parazitler %70 Etil Alkole transfer edilmelidir.

Koleksiyon Bilgileri

Koleksiyon bilgileri eger drnege uymaz ise, drnegin herhangi bir
bilimsel degeri yoktur. Bunun i¢in 6rnek ile beraber kiiciik bir bilgi etiketi
olmalidir.

Fiksatiflerde, etil alkolde ve diger sivilarda daldirma etiketler
kullanilabilir. Bilgiler yumusak kalem veya su gecirmeyen boya (gini
miirekkebi degil) ile beyaz bond kagidi lizerine yazilmalidir. Eger etiket
boya ile yazilmigsa, artan miirekkep siviya daldirilmadan durulanmalidir.
Eger bu metot uygunlanabilir degilse, bilgilendirme numarasi sisenin i¢inde
ornek ile birlikte bulundurulmali ve biitiin kayitlar toplama kitabinda veya
kart dosyasinda tutulmalidir.

Konagin hangi lokaliteden toplandigi (kdy, kasaba, eyalet, irmak,
g0l veya cografik koordinatlar), deniz ve tatli sudan toplandiginda (ag sekli,
derinligi) parazit sayisi, parazitin konak canlida bulundugu yer ve tarihini de
icermelidir. Eger toplama bir diger calisma i¢in yapiliyorsa, verilerde
toplayici da tanimlanmalidir.

Orneklerin Tasima I¢in Paketlenmesi

Guvenli tasima siirecinde kiiciik cam sigelerin tasinmasi bazen
problemdir. Bunun i¢in plastik mithimmat kutular1 kullanilir. Bunun i¢in
tasarlanan ve her bir kiiglik cam sise i¢in bir plastik hiicre olusturulan
mithimmat kutular tercih edilebilir.

Diger bir metot, kullanilan kiiciik siselerle ayni konumda dikce
doldurulmus, bircok kiiciik siseyi list liste yerlestirmektir. Her bir kiigiik sise
bir plastik kapak veya tipa ile kapatilmalidir Bu islem sirasinda siselerin
icinde pamuk kullanmayin, ¢iinkii 6rnekler karmakarigik hale gelebilir veya
kaybolabilir. Pamuk tabakalar1 kavonozun tabanina ve tiipleri simsiki
yerlerinde tutmak igin, tiiplerin iist kismina da yerlestirilmelidir.

Eger kiigiik siseler tamamen sivi ile doldurulursa 6rnekler daha az
bir sekilde tasmnma aninda ¢alkalanmadan Otiirli zarar goriirler.
Buharlasmaya karsi 6nlem olarak &zellikle sicak havalarda mumlu kagit
veya parafilm sisenin agzina kapak yerlestirilmeden yani turlanmadan once
gerdirilebilir. Plastik elektrik bandi her bir kapagin ¢evresine sarilarak
ambalaj yapilabilir.
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Orneklerin Sivi Icerisinde Depolanmasi

Birgok miize, 6rnekleri ayni koruyucu ile doldurulmus kaplar i¢ ice
ve alt-list sekilde yerlestirilmis kiiciik siselerdeki sivi 6rnekleri depolar. Bu
yontem ile eger koruyucu buharlagirsa kiigiik sisenin igindeki sivi, en son
giden olacaktir. Kiiciik sigelerin veya kavanozlarin kapaklarin kenarlarinda
parafilm kullanim1 ve diizenli gozlem, Ornekleri kuruma olayindan
korumanin en iyi yoludur. Buharlagmadan korumanin diger bir yolu, erimis
parafilm balmumu igine, kiiciik siselerin kapali hale getirilmis sonlarin
daldirmaktir.

Uyart: Sicakliktaki agirt degisimler, kiigiik siselerin igindeki havanin
geniglemesine bagli olarak, parafilmin kabarmasina neden olabilir.

Eklenmis giivenlik Onlemi olarak, uzun siireli korumalar ig¢in
%70’lik Etil alkole %5’lik gliserol kullanimidir. Bu 6rnekleri boyamak igin
alkol serilerinden gecirmeden once, gliserolden kurtarmak igin %70 etil
alkolde bir ¢cok kez yikanmalidir.

Kalici Preparatlarin Hazirlanmast

Kalict preparatlarin hazirlanmasi, tiim parazit gruplari i¢in ayni olan
bircok adimmi igerir. Tekrar1 oOnlemek icin bu basamaklar asagida
listelenmistir. Helminth yumurtalar1 veya farkli parazit yumurtalar igin
gerekli olan 6zel teknikler, 6zel basliklar altinda listelenmisgtir.

Boyama, Dehidratasyon ve Saydamlastirma

Cogu  parazitin icyapilar1  histolojik  preparasyon disinda
tanimlanamaz. Parazitin farkli yapilan farkli derecelerde boyalar1 absorbe
eder. Bu sekilde baz1 yapilar daha az renkte boyansa bile, baz1 kisimlar1 goze
carpan bir sekilde boyamak miimkiindiir.

Boya sec¢iminde dikkat edilecek hususlar sunlar olmalidir:
Numunenin anatomisini farkli renklerde agikca ortaya ¢ikmasini saglamaya
uygun yetenekte olmalidir. Ayrica giivenilir ve kullanimi kolay olmalidir.
Fiske edici maddelere uygun olmalidir. Ornekler yillarca aynm boyama
Ozelliklerinde durmalidir. Bunun i¢in karmin ve hematoxilen boyalar1 en ¢ok
kullanilan gruplardir.

Karmin boyalar alkolde, hematoxylin boyalar da sucul soliisyon
ortamlarinda kullanildiklar1 i¢in, boyanacak tiim 6rnekler derecelenmis alkol
konsantrasyonlarindan boya seviyelerine uygun prosediire gore gegirilmek
zorundadir. Bununla birlikte nemotod gibi bazi parazit tiirleri boyanamaz.

Boyama I¢in Laboratuvar Kurulumu ve Malzemeleri

Boyama i¢in baglica boya malzemeleri; boyama kaplari, boyama
sepetleri, musluk suyu, distile su, alkol serileri (%35, 50, 70, 85, 95), asit
alkol, saydamlastirma ajani, boya, pipet, pens.
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Plastik tiiplerin kisa boliimii birbirinin i¢cine ge¢mis ince naylon kiiciik daire
kisimli (Tabaga degmeyen), ornekleri alkol ve boya iginden tagima igin
harikadirlar. Ornekleri sepet icindeki temizleme ajanlarina transfer etmeyin.

Not: Sepetin duvarlarinin, sivinin derinliginden daha derin
oldugundan emin olun, yoksa ornekler iist kisimda yiizer. Bu uyan 6zellikle
farkli toplama numaralar1 bulunan parazitlerin beraberce isleme
konuldugunda 6nemlidir. Sepet icindeki parazitleri etiket ilizerinde bulunan
toplama numarasi ile tutun.

Ornekler kiiciik sepetler i¢inde boyama serilerinden gegirilir. Bu
stirecte her bir alkol serisi arasinda sepetlerdeki fazla alkolii almak i¢in kagit
havlularla sepetlere dokunun fakat orneklerin kurumasina izin vermeyin.
Eger zaman ve donanim uygunsa, bir kap serisi kurun, boylelikle drnekler
devaml ileri yonde taginabilir. Bu siraya koyma, ¢ok sayida drnegin etkili
bir sekilde ¢alisilmasina izin verir. Uyari: Soliisyonlari baglangigta veya her
bir aralikli kullanim periyodunda degistirilir.

Boyama

Boyama, ilerleyen veya gerileyen bir konumda uygulanabilir.
Ilerleme uygulamasinda drnekler, istenilen yogunluk elde edilinceye kadar
boyama ortaminda bekletilir. Gerileme uygulamasinda, fazla boyayi veya
farkli boyalarla tekrarlanan boyamalardan sonra istenilen yogunluga
ulasilincaya kadar boyayi ¢ikarma iglemidir. Mayer’s hematoxylin, genel iyi
bir boyadir, fakat muhafaza ortamidaki maddeler asidik ise yillar i¢inde
boya rengi solma egilimlidir. Uyar1: Fikse edilmis ve formalinde depolanmis
ornekler, bir gece boyunca musluk suyunda yikanmak zorundadir. Yikama
sonrast 15 dakika siireligine ornekleri glasiyal asedik asite aktarmak gerekir.

Dehidrasyon

Dehidrasyon, soliisyon ile suyun yerine bagka bir maddenin konmasi
islemidir. Dehidrasyonun tersi hidrasyondur. Dehidrasyonda genellikle
olagan adim olarak %35, 50, 70, 85, 95 ve absolii alkol serileri kullanilir.
Her bir adimda 30 dakika beklenir. Bu siirecte alkol su ile yer degistirir. Seri
kaplarindaki soliisyonlar1 buharlagma ve atmosferden nem emme gibi
olaylardan korumak i¢in kapali tutarak koruyun.

Saydamlastirma

Saydamlastirma, ornekteki tiim suyun g¢ikarilmasindan sonra segilen
saydamlastirma ajanina transfer edilmesi olayma denir. Saydamlastirma
maddesi paraziti saydam duruma getirir ve kapama ortami ile uyumludur.
Farkli saydamlastirma maddelerinin avantajlarina  ragmen xylene,
laboratuarda genis bir alanda saydamlastirma maddesi olarak kullanilir.
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Lam Uzerine Tespit (Daimi Preparat Yapimu)

Ornekleri Lam {izerine tespit ederek kalici preparat haline getirmek
icin, Orneklerin i¢ine birakildiktan sonra igerisindeki ¢oziicli maddelerin
buharlagsmasiyla katilagsan bazi regine soliisyonlar1 kullanilir. Birgok sayida
sentetik kalict preparat gdbmme maddesi vardir. Fakat bunlarin pek cogu
miize materyalleri i¢in kullanilmamalidir. Kanada balsami nem, sicaklik ve
benzer degisen cevre sartlarina ¢ok az yanit veren kanitlanmig bir kalici
preparat ortami olarak hala kullanilmaktadir.

SONUC

Bilimsel ¢aligmalarda, hayvan parazitlerinin dogru sekilde yasam
ortamlarindan toplanmasi, uygun sartlarda muhafaza edilmesi ve
tanimlanmasi, hem temel biyolojik arastirmalarin hem de tip, veteriner,
ziraat gibi uygulamali bilim alanlarinin ¢alisma verimliligi agisindan biiyiik
onem tagimaktadir. Konak canlilardan toplanan parazitlerin morfolojik ve
molekiiler 6zelliklerinin giivenilir bigimde incelenebilmesi, yalnizca dogru
ve giivenilir metotlara dayali 6rnekleme ve saklama yontemlerinin titizlikle
uygulanmasiyla mimkiindiir. Bu anlayis kapsaminda gelistirilen bu rehber,
parazitoloji arastirmalarinda ortak bir ¢alisma yontemi c¢ergevesi sunmakta,
farkli disiplinlerde yiiriitiillen parazitolojik aragtirmalar arasinda calisma
biitiinligi ve uyumluluk saglamayi hedeflemektedir. Ayrica, ¢aligmalarda
elde edilen bulgularin konak-parazit iliskilerinin ekolojik, epidemiyolojik ve
evrimsel  yonlerinin  agikliga  kavusturulmasina  katki  sunmasi
beklenmektedir. Boylece, dogada biyolojik cesitliligin korunmasi, evcil ve
yabani ortamlardaki zoonotik hastaliklarin 6nlenmesi ve siirdiiriilebilir saglik
programlarinin olusturulmasi asamalarinda, parazitoloji biliminin sundugu
temel verilerin bilimsel gilivenilirlik kapsaminda kullanilmasina katki
saglanacaktir.
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OZET

Biz bu ¢alismada, 5-boyutlu projektif uzay PG (5,2) de Klein Kuadrigin Fano
diizlemlerinin etiketlenmesi i¢in bir yontem veriyoruz ve projektif uzay
PG (5,2) nin alt uzaylar zincirinden olusturulan bir maksimal flag kullanarak
kuadrigin noktalarinin bulunduklar1 altuzaya gore biitiin Fano diizlemlerini
etiketliyoruz.

Anahtar Kelimeler — Projektif uzay, Klein Kuadrik, Fano diizlemi ,Latin diizlem, Greek
diizlem

GIRIS

Sonlu mertebeye sahip projektif diizlemler, hem cebirsel yapilarin hem de
kombinatorik konfiglirasyonlarin kesisim noktasinda yer alir ve dzellikle
sonlu cisimler kurami ile siki bir iligki i¢indedir. Bu diizlemler, belirli sayida
nokta ve dogru icerir ve belirli aksiyomlara uyan sekilde birbirleriyle
iliskilidir.

Bir projektif diizlemin sonlu mertebeli olmasi, her dogrunun iizerinde sabit
sayida nokta bulunmasi anlamia gelir ve bu mertebe cebirsel yapt GF(q)
Galois cismi ise q ile gosterilir. Eger bir projektif diizlemin mertebesi q ise,
her dogru iizerinde q + 1 tane nokta vardir ve toplamda g2 + q + 1 nokta ve
ayni1 sayida dogru igerir. Bu 6zellikler, projektif diizlemlerin oldukga simetrik
yapilar olmasina yol agar. Bu diizlemler ayni zamanda kombinatorik
tasarimlar, hata diizeltici kodlar, cebirsel egriler ve sonlu geometri gibi birgok
alanda 6nemli uygulamalara sahiptir.

Sonlu projektif diizlemler {izerine yapilan arastirmalar, yalnizca klasik
yapilarin (6rnegin Desarguesyen diizlemler) 6tesine gegmekle kalmayip, ayni
zamanda Desarguesyen olmayan oOrneklerin varligi, siniflandirilmast ve
ozellikleri iizerine de yogunlasmaktadir. Ozellikle bir projektif diizlemin
altdiizlemleri, otomorfizma gruplari, yaylar1 (arc), blok tasarimlar ve
konfigilirasyonlar gibi konular bu calismalarin merkezinde yer almaktadir.
Eger mertebe g = 2 ise 7 noktaya sahip projektif diizlem Fano diizlemi olarak
bilinir. Fano diizlemi, sonlu projektif diizlemlerin en kiigiik ve en basit
omegidir. Bu diizlem 2 elemanli sonlu cisim (GF(2) iizerinde tanimh
projektif diizlem ise PG (2,2) olarak gosterilir. X = {1, 2,3,4,5, 6,7} kiimesi
ile olusacak Fano diizleminin dogrular
{1,2,3},{1,4,5},{1,6,7},{2,4,6},{2,5,7},{3,4,7},{3,5,6} kiimeleri olarak elde
edilir ve asagidaki klasik sekille gosterilir.

Fano diizlemi kombinatorik tasarim kurami i¢inde (7,3,1) —tasarimi olarak

yer alir. Kuvvetli simetri 6zelliginden dolay1 hata diizeltici kodlar ve blok
tasarimlart icinde Ornek olarak kullanmilir. Lineer cebir ve homojen
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koordinatlar kullanilarak insa edilebilir. Grup kurami agisindan da ilgi
cekicidir: Otomorfizma grubu, 168 elemanli PGL(3,2) grubudur.
Bu7elemanli X = {1,2,3,4,5,6,7} kiimesi ile etiketlenmis Fano
Diizlemlerinin kombinasyonlar1 Fano diizleminin otomorfizmalar grubu 168.
mertebeden oldugundan

7!/ 168 = 30 farkli etiketlemeye sahiptir.

Simdi,n > 0 olmak lizere ve K herhangi bir cisim olmak {izere, n-boyutlu
projektif uzay PG(n, K) y1 tanimliyoruz.

V, K cismi iizerinde taniml1 boyutu nn + 1 olan bir vektdr uzay1 olsun.

O zaman PG (n, K), K lizerinde tanimhi n —boyutlu projektif uzay, V "nin sifir
altuzay1 {0} ve V nin kendisi harig¢ tiim altuzaylarinin kiimesidir.

V' nin bir boyutlu altuzaylarina PG (n, K) nin noktalari,
Iki boyutlu altuzaylara PG (n, K) nin (projektif) dogrulari,
Ug boyutlu altuzaylara ise PG (n, K) nin (projektif) diizlemleri denir.

V nin sifir olmayan herhangi bir (k + 1)-boyutlu altuzayina, PG (n, K) 1in bir
k-altuzay1 veya kisaca bir altuzayi denir.

Her altuzay ayn1 zamanda bir vektor uzay1 oldugundan, PG (n, K) nin herhangi
bir altuzayi, bir projektif uzay olarak da goriilebilir.

Eger| K |= g+ 1yani K sonlu elemanliysa, o zaman projektif uzaym
mertebesi olarak q kabul edilir.

Klein kuadrik, 3 —boyutlu projektif uzay PG (3, K) igindeki tiim dogrularin
cebirsel-geometrik temsilidir. Ancak bu temsil 5 —boyutlu projektif uzayda
gergeklesir. Bu kuadrik, tim dogrularin Pliicker koordinatlar1 kullanilarak
elde edilen cebirsel bir parametrizasyonunu saglar. Her nokta bir dogruyu
temsil eder. Yani, Klein kuadrik, 3-boyutlu projektif uzaydaki (PG (3, q))
dogrular1 temsil eden, 5 —boyutlu projektif uzay PG(5,q) da yer alan bir
kuadrik yiizeydir. PG (3,2) daki her dogru, her nokta ve her diizlem sirasiyla
Klein doniisimii ile bu kuadrigin bir noktasina, bir Latin diizlemine ve bir
Greek diizlemine doniisiir.

Biz bu ¢calismada 5 —boyutlu projektifuzay PG (5,2) de Klein Kuadrigin Fano
diizlemlerinin etiketlenmesi i¢in bir yontem verecegiz ve biitlin Fano
diizlemlerini etiketleyecegiz.

KLEIN KUADRIGIN o« VE p DUZLEMLERI

PG (5,2) de Klein Kuadrigin 15 tane Latin, 15 tane de Greek diizlemi vardur.
Bu diizlemler « ve f diizlemleri olarak da adlandirilir. Bu bdliimde « ve 8
diizlemlerinin noktalarinin etiketlenmesi verilecektir.

Oncelikle PG (5,2) projektif uzayinda alt uzaylar zincirinin olusturulacag bir
maksimal flag elde edilecektir. Bunun i¢in uzayin segilen bir noktasi taban
nokta ve bu noktadan gegen herhangi bir dogru taban dogru olacak sekilde
secilecektir. Biz bu ¢calismada asagidaki sectigimiz taban nokta ve taban dogru
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ile alt uzaylar zincirini olusturacagiz ve olusturdugumuz bu maksimal flag
icinde Klein kuadrigin Latin ve Greek diizlemlerinin noktalarini bulunduklari
altuzaya gore belirlenen renklerle etiketleyerek bu diizlemlerdeki noktalarinin
bir pargalanmasini i¢eren iki tablo sunacagiz.

PG(5,2) projektif uzayinda q = (0,0,0,1,0,0) taban noktasi ve bu taban
noktadan gecen taban dogrusu

U; = {(0,0,0,1,0,0), (1,0,0,0,1,0), (0,0,1,1,0,0)}
secilip ve bu taban dogru iizerinde olmayan (0,0,0,0,1,0) noktasi ile gerilen

U}, = {(1,0,0,0,0,0), (1,0,0,0,1,0), (0,0,1,1,0,0), (0,0,0,0,1,0), }
(0,0,0,1,1,0), (0,0,1,0,1,0), (0,0,1,1,1,0)}

taban diizlemi elde edilir.

U, taban diizlemi ile bu diizlem disindaki (1,0,0,0,1,0) noktasmin
gerdigi ii¢ boyutlu uzay U3 = [xq, Xy, X3, X4, X5, X¢] olsun. Bu uzayin
noktalarin1 bulmak i¢in (1,0,0,0,1,0) noktas: ve bu diizleminin 7 noktasi ile
bu uzayda yazilip lizerinde bulunma bagntis1 kullanilirsa;

(1,0,0,0,1,0) > x; + x5 =0
(0,0,0,1,0,0) > x, = 0
(0,0,0,0,1,0) > xs =0
(0,0,0,1,1,0) > x4, + x5 =0
(0,0,1,1,0,0) > x3+x, =0
(0,01,1,1,0) > x5+ x4, + x5 =0
(0,0,1,0,0,0) > x3 =0
(0,0,1,0,1,0) > x3+xs =0

denklemleri elde edilir. Bu denklemlerden x; + x5 = 0, x3 = 0, x4 = 0,
X = 0 bulunur. O halde U3 = [0, x5, 0,0,0, x4] bicimindedir. U3 uzayinda
15 nokta bulunur. Bu noktalar asagidaki noktalardir. Projektif 3-uzaylarda 15
nokta bulundugundan U3 bir 3-uzaydir.
H®(2) N U} niin noktalar: asagidaki gibidir:

Uy = H>(2) N U}

= {(0,0,0,1,0,0), (0,0,0,0,1,0), (0,0,1,0,0,0), (0,0,1,0,1,0), (0,0,0,1,1,0),
(0,0,1,1,0,0), (0,0,1,1,1,0), (1,0,0,0,1,0), (1,0,0,0,0,0), (1,0,1,0,0,0), (1,0,1,0,1,0)}
U3 uzay1 ve bu 3-uzay disindaki (1,0,0,0,0,1) noktasinin gerdigi uzay
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Uy = [x1,X2,X3,X4,X5,Xg]  olsun. U3z 3-uzaymin 15 noktasi ve
(1,0,0,0,0,1) noktas1 kullamlirsax; = 0,x3 = 0,x, =0, x5 =0, x5 =0
elde edilir. O halde U, = [0, x5,0,0,0,0] bigimindedir. U, uzayinda 31
nokta bulunur. Projektif 4-uzaylarda 31 nokta bulundugundan Uy bir 4-
uzaydir. Bu U, = H®>(2) N U} niin noktalar1 asagidaki gibidir:

Uy =H52)n U,

= {(0,0,0,1,0,0), (0,0,0,0,1,0), (0,1,0,0,0,0), (0,0,1,0,1,0), (0,0,0,1,1,0)

(0,0,1,1,1,0), (1,0,0,0,1,0), (1,0,0,0,0,0), (1,0,1,0,0,0), (1,0,1,0,1,0), (1,0,0,0,0,1),

(0,0,0,0,0,1), (0,0,0,0,1,1), (0,0,0,1,0,1), (0,0,0,1,1,1), (1,0,0,0,1,1), (1,0,1,1,0,1),
(0,0,1,1,0,0), (1,0,1,1,1,1)}

Béylece PG (5,2) de (q,U;, Uy, Us, Uy, PG(5,2)) maksimal flagdir.

(q,U1,U;,U3,U4, PG(5,2)) maksimal flaginda taban noktayi siyah, U; /q
daki noktalar1 kirmizi, U;/U; daki noktalar yesil, U3/U; deki noktalari
mavi, Uy /U3 deki noktalari sar1 , PG (5,2) /U, deki noktalar: pembe renkli
gosterelim.

Bu renklendirmeye gére PG (5,2) deki Klein Kuadrik H°(2) nin < ve S8
diizlemlerindeki noktalarinin maksimal flag i¢indeki dagilimlar asagidaki
Cizelge deki gibidir.

Tablo 1 Klein Kuadrigin « ve f diizlemlerinin Noktalarnin dagilimlart

Diizle | Diizlemde | Uj/L  nokta | H>(2) n H5(2) H5(2)/U}, daki
mdeki | ki U;/q say1s1 U5/<)) N (U,/U3) nokta sayist
q daki nokta | (yesil) daki nokta | daki  nokta | (pembe)
taban | sayisi sayi1sl say1s1
nokta | (kirmizi) (mavi) (sar1)
say1si
(siyah
)

o |1 2 4

N E 2 4

o | 1 2 4

o, 1 2 4

s 1 2 4

o4 1 2 4

o<7 1 2 4

90



g I 2 4
g 1 2 4
10 1 2 4
%1 1 ! 2

1z 1 2 4

X13 1 2 4
X14 1 2 4
X35 1 2 4
By 1 2 4
B, 1 2 4

B3 1 2 4
B |1 2 4
Bs 1 2 4
Bs 1 2 4
B 1 2 4
Bs |1 2 4

Bo 1 2 4
Bio 1 2 4

Bi1 1 2 4
Bz | 1 2 4
B3 1 2 4
B1a 1 2 4
Bis 1 2 4

Bundan sonraki boliimde o ve 8 diizlemlerinin noktalar1 verilip, yukaridaki
tablolara gore renklendirilerek sekilleri cizilecektir.
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(0,0,0,1,0,0)

(0,0,1,0,1,0)

(0,0,1,1,0,0) (0,0,1,1,1,0)

Sekil 1 «; Diizlemi

(0,0,0,1,0,0)

(0,0,0,0,0,1) 0,1,0,0,0,0)

(0,0,0,1,0,1)
(0,1,0,0,0,1) (0,1,0,1,0,0)

Sekil 2 «, Diizlemi
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(0,0,0,1,0,0)

(0,0,0,0,1,1) (0,1,1,1,0,0)

(0,0,0,1,1,

(0,1,1,1,1,1)

Sekil 3 3 Diizlemi

(0,1,1,0,0,0)

(0,0,0,0,1,0)

(0,0,0,0,0,1)- (1,0,0,0,1,0)

(0,0,0,0,1,1)

(1,0,0,0,1,1)

Sekil 4 «, Diizlemi
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(0,0,0,0,1,0)

sy
L

(0,0,0,1,0,1), (1,0,1,0,1,0)
1,0,1,1,0

(0;010'111'1: =2
(1,0,1,1,1,1) (1,0,1,0,0,0)

Sekil 5 «g Diizlemi

(0,0,0,1,1,0)

(0,0,0,0,0,1) (1,1,0,0,0,0)

(0,0,0,1,1,1)
(1,1,0,0,0,1) (1,1,0,1,1,0)

Sekil 6 «¢ Diizlemi
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(0,0,0,1,1,0)

(0,0,0,1,0,1),

(0,0,00,1,1,

(1,1,1,0,0,0

(1,1,1,0,1,1)

Sekil 7 <5 Diizlemi

(0,0,1,0,0,0)

(0,1,1,0,0,0
(1,1,1,0,0,0 1,0,0,0,0,0)

Sekil 8 g Diizlemi
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(0,0,1,0,0,0)

(OI 1I 1I 1l0l0) ( 1IOIOI OI 1I0)

(OI 1IOI 1’ OI
L1510 ® 01010
Sekil 9 xg Diizlemi
(0,0,1,1,0,0)
(0,1,0,0,0,0) \ (1,0,1,1,0,1)
(0,1,1,1,0, £
(1,1,1,1,0,) (1,0,0,0,0,1)

Sekil 10 ocyy Diizlemi
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(0,0,1,1,0,0)

(0,1,0,1,0,0) (1,0,0,0,1,1)

(0,1,1,0,0,0@

(1,1,0,1,1,1) (1,0,1,1,1,1)

Sekil 11 ocqq Diizlemi

(0,0,1,0,1,0)

(0,1,0,0,0,1) (1,0,0,0,0,0)

/0,1,0,1,0)

Sekil 12 o¢y, Diizlemi
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(0,0,1,0,1,0)

(0’1/0'110’1) (1I0I0I0I110)

(1,1,0,1,1,1) (1,0,1,0,0,0)

Sekil 13 o¢;5 Diizlemi

(0,0,1,1,1,0

(0,1,0,0,0,1 1(1,0,0,0,0,1)

(011,111

(1,1,0,0,0,0) (1,0,1,1,1,)

Sekil 14 o¢y, Diizlemi
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(0,0,1,1,1,0

(0,1,0,1,0,1) (111I0I111I0)

@
(1,1,1,0,0,0

Sekil 15 o¢y5 Diizlemi

P —Greek Diizlemleri

(1,0,0,0,0,1)

(1,1,0,0,0,0) @ (1,0,0,0,0,0)

),0,
Q)/

(0,1,0,00,1)@®
(0,1,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,1)

Sekil 16 1 Diizlemi
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(0,0,0,0,1,0)

0010002 | (1,0,1,0,0,0)

(0,0,1,0,1,0,0
(1'0'0'&'0) (110l1101 110)
Sekil 17 B, Diizlemi
(0,1,1,0,1,1)
(1,0,0,0,1,1) (0,1,1,0,0,0)

(1,1,1,0,0,0,

(LLLuL]) (0,0,0,0,1,1)

Sekil 18 B3 Diizlemi
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(0,0,10,0,0)

(0,0,1,1,0, 01110111010)

(0,0,0,1,0,0)

(0,1,1,0,0,0) 0,1,1,1,0,0)

Sekil 19 B4 Diizlemi

(0,0,0,1,0,1)

(0,1,0,0,0,0) 11,0,1,1,0,1)

(0,1,0,1,0,1) (111101) (10,1,0,0,0)

Sekil 20 B5 Diizlem
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(OIOIOI 1’ 1IO)

(0,0,1,0,0,0} 1,1,0,1,1,0)
1,1,0,0,0
(01011111110) (1,1'1’1' 1'0) (1,1,0,0,0,0)
Sekil 21 B¢ Diizlemi
(0,0,0,1,1,1)
(0,1,1,0,0,0b/—-¥ I1;0)1;1;1;1)
1IOI PIOIO

& ®
(Ollllllllll, (1’1’0’1'1’1) (1,0,1,0,0,0)

Sekil 22 B, Diizlemi
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(0,0,0,1,0,0)

(0,0,0,0,1,0/ (0,0,0,0,0,1)

~0001 L1 -

& =
(Olololllllor (0'0’0’0,1'1) (0,0,0,1,0,1)
Sekil 23 Bg Diizlemi
(0,0,0,0,0,1)
(0,1,0,1,0,0 A (1,0,0,0,1,1)
11,0

(Olllollloll (1'1'0,1'1’1) (1,0,0,0,1,0)

Sekil 24 B Diizlemi
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(0,0,0,0,1,0)

=

(0,0,1,1,0,0 (1,0,0,0,1,1)

@
(01011111110) (1,011'1'111) (1,0,0,0,0,1)
Sekil 25 1o Diizlemi
(1,0,0,0,1,0)
(1,0,0,0,0,1) an (1,1,1,1,0,1)
(0,0,0,0,1,1) (0,1,1,1,00) (0,1,1,1,1,1)

Sekil 26 41 Diizlemi
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(0,0,0,1,0,0)

(Orolllorllo){y 0,1,0,0,0,1)

(0,0,1,1,1,0" (0,1,1,0,1,1) (0,1,6,1,0,1)

Sekil 27 4, Diizlemi

(0,0,0,1,0,1)

(0,1,0, 1,0,03/11— Lo Y LoLLLY)

®
(011/0101011 (1’1’110'1,1) (1,0,.1.,0,1,0)

Sekil 28 B43 Diizlemi
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(0,0,0,1,1,0)

001100 | 1,1,0,1,1,1)
1,1,1,0,1

(Ololllolllo) (1[1'1’0,1'1) (1,1,8,0,0,1)
Sekil 29 44 Diizlemi
(1,1,0,0,0,1)
(1,1,0,1,1,0 (1,0,1,1,0,1)
(01010111111) (0’1'1,0'1'1) (0,1,1,1,0,0)

Sekil 30 45 Diizlemi

PG(5,2) projektif uzayindaki herhangi bir o Latin diizlemi {izerinde
PG (3,2) deki bir noktadan gegen 7 tane dogrunun Klein doniisiimii altinda
gorintilerinden olusan 7 nokta vardir.

PG (5,2) nin her noktasindan mertebe ¢ = 2 oldugundan 6 diizlem geger.
Yani bir noktadan 3 tane < diizlemi ve 3 tane 8 diizlemi gegmektedir. Burada
bir noktada kesisen Latin ve Greek diizlemleri listelenmektedir.
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Bir noktada kesisen Latin diizlemleri asagidadir.

a,, Ay, a3 diizlemleri (0,0,0,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
ay, A4, ag diizlemleri (0,0,0,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
a4, A, A7 diizlemleri (0,0,0,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
a4, Ag, Aq diizlemleri (0,0,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
aq, A1, A1 diizlemleri (0,0,1,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
a1, A5, Aq3 diizlemleri (0,0,1,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
a,, Ay, A diizlemleri (0,0,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
a,, As, a5 diizlemleri (0,0,0,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
a,, Ag, A1 diizlemleri (0,1,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
a,, g, A1 diizlemleri (0,1,0,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
Qy, A3, A5 diizlemleri (0,1,0,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
a3, A4, A diizlemleri (0,0,0,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
a3, as, Ag diizlemleri (0,0,0,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
a5, @15, A4 diizlemleri (0,1,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
a3, @1, ag diizlemleri (0,1,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
a3, Ag, A1 diizlemleri (0,1,1,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
A3, A1, A5 diizlemleri (0,1,1,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
A3, A3, A4 diizlemleri (0,1,1,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
a,, a7, as diizlemleri (0,0,0,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Qs, @11, A14 diizlemleri (1,0,1,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
Qs, A3, A1g diizlemleri (1,0,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
As, Ag, A1, diizlemleri (1,0,1,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
Qs, A5, A1 diizlemleri (1,0,1,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Qg, Ag, A4 diizlemleri (1,1,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
Qg, 15, A1 diizlemleri (1,1,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
Qg, A5, Ay diizlemleri (1,1,0,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
Qg, A3, @11 diizlemleri (1,1,0,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
a;, ag, A4 diizlemleri (1,1,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
a7, A1, A1, diizlemleri (1,1,1,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
a7, A3, A1 diizlemleri (1,1,1,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
a, A3, A1 diizlemleri (1,1,1,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
a7, Ag, A4 diizlemleri (1,1,1,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
Ay, Ag, A1, diizlemleri (1,0,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
Ay, g, A1 5 diizlemleri (1,0,0,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
A4, A4, A5 diizlemleri (1,0,0,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
a1, A4, Q15 diizlemleri (0,0,1,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
A4, A0, A14 diizlemleri (1,0,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
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Benzer sekilde bir noktada kesisen Greek diizlemleri asagidadir.

B1, Be, B diizlemleri (1,1,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B1, Bg, Bo diizlemleri (0,0,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
B1, Bs, Bs diizlemleri (0,1,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
B1, B12, B13 diizlemleri (0,1,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
B1, B2, B3 diizlemleri (1,0,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B, B1o, B11 diizlemleri (1,0,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
B1, B1a, B1g diizlemleri (1,1,0,0,0,1) noktasinda kesismektedir.
B2, Bs, B1o diizlemleri (0,0,0,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
B2, Ba, Be diizlemleri (0,0,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B1, Be, B7 diizlemleri (1,1,0,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B2, B12, B14 diizlemleri (0,0,1,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
B, B13, B1g diizlemleri (1,0,1,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
B, Bs, B diizlemleri (1,0,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B2, By, B11 diizlemleri (1,0,0,0,1,0) noktasinda kesismektedir.
B3, B12, B1g diizlemleri (0,1,1,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
B3, By, B1o diizlemleri (1,0,0,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
B3, Bs, Be diizlemleri (1,1,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
B3, B13, B14 diizlemleri (1,1,1,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
Ba, B1o» B14 diizlemleri (0,0,1,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
B3, Bs, B11 diizlemleri (0,0,0,0,1,1) noktasinda kesismektedir.
B3, Ba, B7 diizlemleri (0,1,1,0,0,0) noktasinda kesismektedir.
Ba, B11, B1s diizlemleri (0,1,1,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
Ba, By, B13 diizlemleri (0,1,0,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
Ba, Bg, P12 diizlemleri (0,0,0,1,0,0) noktasinda kesismektedir.
Bs, Bo, B2 diizlemleri (0,1,0,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Bs, B1o, B1g diizlemleri (1,0,1,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Bs, B1o, B1is diizlemleri (1,0,1,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Bs, P11, B14 diizlemleri (1,1,1,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
Be> B1o, B12 diizlemleri (0,0,1,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
Be, By, B1s diizlemleri (1,1,0,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
Be, Bs, B14 diizlemleri (0,0,0,1,1,0) noktasinda kessmektedir.
Be> P11, B13 diizlemleri (1,1,1,1,1,0) noktasinda kesismektedir.
B7, B11, B12 diizlemleri (0,1,1,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
B7, B1o, B13 diizlemleri (1,0,1,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
B7, By, B14 diizlemleri (1,1,0,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
B7, Bs, B1g diizlemleri (0,0,0,1,1,1) noktasinda kesismektedir.
Bs, Bs, B13 diizlemleri (0,0,0,1,0,1) noktasinda kesismektedir.
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SONUC

Klein doniistimii ile PG(3,q) projektif uzay1 PG(5,q) projektif uzayina
gomiilerek Klein Kuadrik elde edilmektedir. Bu doniisiim ile PG(3,q) nun
noktalar1, dogrular1 ve diizlemleri sirasiyla Klein Kuadrigin « diizlemlerine,
noktalarina ve  diizlemlerine doniismektedir.

Bu ¢alismada PG (5,2) de Pliicker koordinatlar1 kullanilarak Klein
Kuadrigin o< ve f diizlemleri se¢ilen maksimal flaga gére renklendirilmistir.
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OZET

Bu calismada Malatya Akcadag yoresinde dogal olarak yetisen Salvia L.
cinsine ait birgok tiirden biri olan Salvia sclarea bitki tiiriine ait esansiyel
yagin hidrodistilasyon yoOntemiyle elde edilerek kimyasal igeriginin
belirlenmesi ve farkli konumlardan elde edilen bitkinin literatiir verileriyle
kiyaslanmas1 gergeklestirildi. Yapilan c¢aligmada kimyasal igerigin ana
bilesenleri linalil biitirat (%54.74), linalol (%15.08), karyofilen (%7.08), a-
terpineol (%4.20) olarak belirlendi.

Anahtar Kelimeler — Salvia sclarea, Clevenger aparati, hidrodistilasyon, GC-MS,
kimyasal bilesen

GIRIS

Lamiaceae familyasina ait Salvia L. cinsinden bitkiler diinyada bine
yakin tiir ile temsil edilmektedir. Tiirkiye’de de seksenin iizerinde Salvia L.
tiriic bulunmaktadir. Monoterpen igerigiyle zengin olan bitkinin tiirleri
antiseptik, antikanser, antibakteriyel, antioksidan etki gostermelerinin yani
sira binlerce yildir sifali bitkiler olarak halk tibbinda ilag, kozmetik {irin ve
baharat olarak kullamilmaktadirlar. (Ozdemir ve Senel, 1999; Nakipoglu,
1993; Russo vd., 2013).

Salvia sclarea

Salvia L. bitki tiirlerinden biri olan Salvia sclarea koku kaynagi
olarak parfiimlerde, diger kozmetik {irlinlerinde, tipta ve yemeklerde
tatlandiric1 olarak kullamlmaktadir (Ozdemir ve Senel, 1999; Durling vd.,
2007; Kong vd., 2010). Bu tiir iki ya da ¢ok yillik olabilmektedir. Giliney
Avrupa’ya 6zgii bir bitki olup Tiirkiye’de de bazi bdlgelerde dogal olarak
yetismektedir. Bir metreyi asan boya sahip olabilen bitkinin ¢icek saplar
yaklagik 40 cm ye kadar uzanabilmektedir. Yapilan makale calismasinda
yaprak ve c¢iceklerde bulunan peltat tliylerinden dolayr bitkiye has
karakteristik kokunun salgilandig1 kaydedilmistir (Ozdemir ve Senel, 1999).
Bitkinin ekstrakt ya da ugucu yaglarimin antioksidan, antimikrobiyal ve
asetilkolinesteraz etkinlikleri rapor edilmistir (Yicel ve Nath, 2023; Giil¢in
vd., 2004).

Bu tiir tibbi aromatik bitkilerin kimyasal bilesenleri gosterecekleri
biyo-aktivite acisindan Onemlidir. Bu anlamda bitkilerin dogal olarak
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yetistigi alanlarin ¢evresel ve iklimsel farkliliklar1 icerdikleri ana
kimyasallar1 ve bilesenler arasindaki oranlarimi degistirmektedir. Bu
durumda bitkilerin biyo-aktiviteleri bitkinin toplandig1 alana gore
degismektedir. Bu durumu orneklerle agiklamaya galigalim.

Fransa’da toplanan bitki 6rneginin antibakteriyel 6zellik gosteren
ucucu yagina ait bilesenler incelendiginde karisimdaki ana bilesiklerin
isimleri ve karisimdaki yilizde oranlarinin;

» Linalil asetat, %74.56,
» Linalol, %12.33, ve

» Germakren D, %1.93 oldugu kaydedilmistir (Cui vd., 2015).

Italya-Toskana bolgesinde 2022°de toplanan bitki drneginden elde
edilmis olan ugucu yagin antibakteriyel 6zellik gosterdigi rapor edilmis ve
kimyasal bilesenlerinden en dikkat ¢ekici olanlar ise sirayla,

e Linalil asetat, %59.3,
e Linalol, %11.3,

e Germakren D, %10.5,
e [-Karyofilen, %3.7, ve

e Geranil asetat, %2.5 olarak Ol¢iilmiistiir (Ben Akacha vd.,
2023).

Baska bir caligmada Slovakya-Nitra’dan toplanan Salvia sclarea 6rneginin
antibakteriyel 6zellikli ugucu yagina ait bilesen icerigi degerlendirildiginde
en yiiksek oranda bulunan bilesenler sirayla asagidaki gibidir (Ka“caniova
vd., 2023).

o Linalol asetat, %49.1,
o Linalol, %20.6,

o (E)-Karyofilen, %5.1

o p-Simen, %4.9,

o Geranil asetat, %4.4,

o o-Terpineol, %4.9,

Tacikistan’da Yovan bdlgesinden 2010 yilinda toplanan bitkinin ugucu yag
bilesen oranlar1 (Sharopov ve Setzer, 2012) agirlikga;
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= Linalil asetat, %39.2,
= Linalol, %12.5,
= Germakren D, %11.4,
= g-Terpineol, %5.5,
=  Geranil asetat, %3.5, ve
» (E)-Karyofilen, %2.4 olarak kaydedilmistir.

Nah¢ivan’dan elde edilen bitkinin (Gul vd., 2020) esansiyel yag oraninin
kuru bitkinin % 0.3 ila % 0.4 i arasinda oldugu bildirilmis olup, yagin
antihelmintik etki gosterdigi vurgulanmistir. Kimyasal olarak agirlikea
yiiksek oranda belirlenen bilesenler ise,

» Linalil asetat, %41.2,

» Linalol, %18.9,

» Germakren D, %9.4,

» Geranil asetat, %5.3, ve

» Karyofilen, %3.1 seklinde siralanmaktadir.

Sirbistan’da 2018 yilinda elde edilen bitki kurusundan saglanan esansiyel
yagin ana bilesenleri,

e Linalil asetat, %43.6,
e Linalol, %25.3,
e qa-Terpineol, %5.0,

e QGeranil asetat, %4.3 seklinde kaydedilmistir (Acimovic vd.,
2022).

Tunceli-Ovacik’ta 2010 yilinda toplanan ayni1 bitkinin kimyasal igerigi tistte
bahsedilen o6rnek konumlardan elde edilen esansiyel yag bilesen
oranlarindan farkli olarak asagidaki gibi siralanmaktadir (Dogan vd., 2015).

o Spathulenol, %19.0,

o Karyofilen oksit, %15.5,

o Linalil asetat, %11.3,

o Linalol-L, %8.5, ve

o 1H-Nafto[2,1-b]piran, %7.0.
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2014 yilinda Yunanistan’dan toplanan ve kurutularak hidrodistilasyon
yontemiyle ugucu yag bilesenleri tespit edilen bitkinin ana bilesenleri
(Koutsaviti vd., 2016),

= Linalol asetat, %37.6,

= Linalol, %35.8,

= qg-Terpineol, %11.0,

=  Germakren D, %5.2,

= Mirsen, %3.0 seklinde kaydedilmistir.

Tunceli Munzur vadisinde toplanan bitkinin ugucu yag orani %0.1 (v/w)
olarak belirlenmis (Yuce vd., 2014) ve antifungal, antioksidan 0zellik
gosteren yagin ana bilesenleri,

= Karyofilen oksit, %24.1,

= Spathulenol, %11.4,

= Sclareol, %11.5,

= ]1H-Nafto[2,]1-b]piran, %8.6,

= f-Karyofilen, %5.1, ve

= a-Kopaen, %4.0 olarak kaydedilmistir.

Bunlarin yani sira 2005 yilinda Avusturya’dan saglanan bitkinin agirlikca
%063.3 oraninda linalil asetat, %17.9 oraninda linalol ve %5.9 oraninda ise
sclareol igerdigi kaydedilmistir (Schmiderer vd., 2008).

Bu calismanin amaci, Ak¢adag-Malatya bolgesinde dogal olarak
yetisen Salvia sclarea bitki tlirliniin kimyasal iceriginin yukaridaki literatiir
verileri ile belirlenen yoresel farkliliklara bagli olarak degisen kimyasal
yapilarinin kiyaslanmasidir. Daha 6nce bahsi gegen bdlgede bu tiir bir
arastirma  yapilmadigindan bu c¢alismayla literatiire yeni veriler
kazandirilmistir.

MATERYAL METOT

Bitki kaynag ve analiz icin hazirlanmasi

Salvia sclarea bitki Ornegi, Malatya Akc¢adag bolgesinde Yukarioriikeii
Mahallesinde toplandi (Figiir 1). Bitkiler giines 15181 ve nem olmayan bir
ortamda kurutuldu. Cicekli bitkinin toprak iistii kisimlarinin ugucu yagina ait
kimyasal bilesenler belirlenmek iizere hazirlandi.
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100 g kurutulmus bitkiden 0,3 mL ugucu yag, Clevenger tipi cam diizenek
kullanilarak 4 saat boyunca hidrodistilasyon yontemiyle elde edildi. Ugucu
yag, sodyum siilfat {izerinde kurutuldu ve +3 °C' den diisiikk sicaklikta

buzdolabinda analiz edilinceye kadar saklandi (Figiir 2).

Figiir 1. Haziran ayinda ¢igeklenen Salvia sclarea bitkisi (Yukaridrik¢ii M.,
Akcadag, Malatya, Tirkiye-2025)

GC-MS (Gaz Kromatografisi-Kiitle Spektroskopisi)
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Esansiyel yagin kimyasal bilesim analizi, Agilent Technologies 6890N Ag
GC Sistemi ve 5973 Inert Kiitle Secici Dedektor cihazi ile 19091N-136 HP-
INNOWAX (60mx0,25x0,25) kolon kullanilarak gergeklestirildi. Esansiyel
yag analizi sirasinda cihaz parametreleri; tasiyici gaz: helyum, kolon akis
hizi: 0,9 ml/dak, basing: 41,8 kPa, enjeksiyon sicakligi: 250 °C ve iyon
kaynag sicakligi: 200 °C'dir. Kolon sicaklig1 baslangicta 2 dakika boyunca
40 °C'ye ayarlanmis, ardindan 4°C/dak hizla 260 °C'ye ¢ikarilmis ve bu
kosullar altinda 5 dakika bekletilmistir.

Figiir 2. Clevenger aparati ile hidrodistilasyon ve ugucu yag eldesi

SONUCLAR TARTISMA
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Hekzan kullanilarak yapilan GC-MS analizi sonucunda (Figiir 3), ucucu
yagin 15 farkl bilesikten olustugu tespit edildi. Bu bilesikler Tablo 1'de
gosterilmistir. Bilesenler, kiitle spektrometresinde Wiley ve Nist GC/MS
Kiitiiphanesi (W10N14) ile karsilagtirilarak tanimlanmistir. Bitki Haziran
ayinda ¢igeklenme donemi basladiginda toplanmustir.

Tablo 1 de gorildigi iizere ugucu yag bilesenlerinden GC-MS analizi
sonucunda toplamda 15 bilesen belirlenmistir. Bu bilesenlerin c¢ogu
monoterpen, monoterpenoid ve seskiterpenlerden olusmaktadir.

Bilesimdeki ana bilesenler (Figiir 4) yilizde oranlarina gore bir
monoterpenoid olan linalil biitirat (% 54.74), linalol (% 15.08), karyofilen
(% 7.08), a-terpineol (% 4.20), metil 6jenol (% 2.36), geraniol (% 2.26) ve
karyofilen osit (% 1.85) olarak gézlemlenmistir. En yiiksek orana sahip olan
bilesen linalil biitanoat kolondaki alikonma zamani 23.837 dakika olarak
gozlemlenmistir.
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Figiir 3. Salvia sclarea bitkisinin esansiyel yagina ait GC-MS kromatogrami
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Tablo 1. Salvia sclarea bitkisinin kimyasal bilesenleri ve oranlari

Sira | RT(dk) | % Alan | Kalite | Kapah Formiil | Bilesen adi

1 11.072 0.10 93 CioHie B-Pinen
2 15.300 0.31 87 CioHie 8-3-Karen
3 16.645 1.44 86 Ci0H200, Izoamil izovalerat
4 23.042 15.08 97 CioHi30 Linalol
5 23.837 54.74 90 C14H240, Linalil biitirat
6 26.778 7.08 99 CisHa Karyofilen
7 27.253 4.20 87 CioH130 a-Terpineol
8 28.140 1.32 85 CisHos B-Farnesen
9 28.781 1.41 87 Ci2H200, Geranil asetat
10 29.342 1.75 93 CisHos Germakren D
11 29.782 1.78 93 CisHos v-Elemen
12 30.194 2.26 92 CioH130 Geraniol
13 36.811 2.36 98 CiH 140, Metil 6jenol
14 37.507 1.85 93 Ci5H240 Karyofilen oksit
15 43.893 1.29 86 CisH240 Spatulenol
Toplam = 96.97
SONUC

Bu c¢alismada Malatya’nin Akcadag ilgesine bagli Yukarioriikgii
mabhallesinde dogal olarak yetigsen ve hos kokulu bir adacay tiirli olan Salvia
sclarea bitkisine ait esansiyel yagim Clevenger aparati ile eldesi
gerceklestirilerek GC-MS analizi ile kimyasal bilesenlerinin tayini yapildi.
Daha once bilindigi kadariyla literatiirde bu bolgeye ait bitki i¢in bu tiir bir
calisma kaydedilmemistir. Bu nedenle bolgede dogal yayilim gdsteren
bitkinin kimyasal icerigi belirlenerek sonuglar literatiir verileri ile kiyaslandi.
Buna gore birgok arastirma grubunun yaptigi calismada ana bilesenler linalol
ve linalil asetat olarak rapor edilmistir. Bu calismadaki sonucglar benzer
olmasina ragmen linalil asetat yerine yliksek oranda (%54.74) linalil biitirat
gbzlemlenmistir.
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OZET

Miihendislik ve fizikteki birgok karmagik problem, siklikla lineer ya da lineer
olmayan diferansiyel denklemlerle modellenir. Ornegin, optik fiberlerde 151k
darbelerinin yayilimi dordiincii mertebeden dogrusal olmayan bir denklemle
ifade edilirken, akigkanlar mekaniginde yar1 sonsuz bir plaka iizerindeki
laminer akisin davranisi lcilincii mertebeden bir nonlineer denklemle
tanimlanir. Benzer sekilde, 1s1 iletimi, difiizyon, finansal modelleme ve
niikleer siireglerde de nonlineer diferansiyel denklemlerle modellemeler
yapilir. Lineer denklemler, siiperpozisyon ilkesi ise yaradigi i¢cin daha kolay
coziilebilirken, lineer olmayan denklemler ¢ogu zaman analitik olarak
coziilemez. Bu nedenle, bu tiir problemlerde sayisal ydntemlerden
yararlanilmak zorunda kalmir. Ozellikle iterasyon tabanl teknikler, yaklasik
¢oziimler elde etmede sikga kullanilir.

Bu calismada incelenen ilk problem, bir baslangi¢ deger problemidir. En
kiigiik kareler yontemiyle elde edilen yaklasik ¢oziim, analitik ¢oziimle
yiiksek diizeyde uyum gostermektedir. Ikinci ve iigiincii test problemlerinde,
polinom derecesinin arttirilmasiyla birlikte nokta bazinda hata oranlarinin
azaldig1 gozlemlenmistir. Son test probleminde ele alinan dogrusal olmayan
sinir deger denklemi i¢in de benzer bigimde oldukga diisiik hata oranlar1 elde
edilmistir. Yontemde polinomlarin kullanimi, hem hesaplama siiresi hem de
¢cOziim hassasiyeti acisindan optimum sonuclar vermektedir. Elde edilen
sonuglar, en kiigiik kareler yonteminin dogrusal olmayan diferansiyel
denklemlerin yaklasik ¢oziimiinii bulmakta etkili, kararli ve giivenilir bir
teknik oldugunu gostermektedir. Genel olarak, Onerilen bu yontem; basit
yapisinin yani sira, hesaplama kolayligi ve yiiksek dogruluk potansiyeliyle,
analitik ¢6zimii zor veya miimkiin olmayan problemlerin yaklagik ¢éziimiinii
bulmakta kullanilabilecek giiclii bir sayisal arag¢ olarak degerlendirilebilir.

Anahtar Kelimeler — Nonlineer Denklem, Diferansiyel denklem, En Kiiciik Kareler,
Yaklasik Céoziim, Sayisal Analiz

GIRiS

Miihendislik ve fizikteki birgok problem lineer olan veya olmayan
diferansiyel denklemlerle modellenir. Ornegin optik fiberlerde 151k
darbelerinin yayilimi modellenirken dordiincii mertebeden dogrusal olmayan
bir kismi diferansiyel denklem kullanilir (Yanardag, 2025). Akigkanlar
mekaniginde, sabit bir tek yonlii akisa paralel tutulan yar1 sonsuz bir plaka
iizerinde olusan sabit iki boyutlu laminer sinir tabakasini tanimlayan Blasius

denklemi tiglincii mertebeden bir nonlinear diferansiyel denklemdir (Parveen,
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2016). Ayrica 1s1 iletimi ve transferi, difiizyon, finansal matematik ve niikleer
fizik gibi problemlerin bir¢ok makalede nonlineer diferansiyel denklemlerle
modellendigi goriilmektedir (Biger ve Dag, 2019). Diferansiyel denklemlerin,
lineer ve lineer olmayan denklem seklinde olarak iki ana gruba ayrilarak
incelenmesi genel kabul goren bir yontemdir. Lineer diferansiyel
denklemlerin ¢6ziim yontemleri daha basit bir yapiya sahiptir ve genellikle
bunlara siiperpozisyon ilkesi uygulanabilir. Ancak ayni avantajlar Nonlineer
diferansiyel denklemlerde mevcut degildir. Bu yiizden nonlineer denklemler
coziiliirken bazi sayisal tekniklere ihtiyac vardir. Mesala, iterasyon bu tiirden
denklemlerin ¢6ziimleri igin yaklasik sonuglar elde etme amaciyla kullanilan
yontemlerden birisidir (Giilecan, 2019).

Bu galigmada dncelikle en kiiciik kareler yontemi tanitilmig ve ardindan
literatiirden se¢ilmis olan bazi problemlerin yaklasik ¢oziimleri bu yontemle
bulunmustur.

1- En Kiiciik Kareler (Least Square) Metodu

Nonlineer bir sinir deger problemi p terimi x’e bagli en yiiksek tiirevin
derecesini gostermek lizere

y(p) +y 4+ (.0, ) =0
y(x)=a (1)
y(x,)=b

ile gosterilebilir. Burada k bagimli degisken y'nin kuvvetini gostermektedir.
Bu probleme o6nerilen yaklasik ¢6ziim N polinomun derecesi olmak iizere

N
yyaklagtk = z Cn‘xn (2)
n=0

seklinde kabul edilsin. Bu ¢oziimdeki Cy katsayilarini bulmak i¢in oncelikle
kalan

R('x) = y;szlaslk + yﬁakla,wk + h('x) (3)
formiilii ile kurulur. Ardindan, bu kalan W}, agirlik fonksiyonlar1 olan ve
OR
= n=1273,..,N 4)
ac,

denklem (4) ile verilen fonksiyonlarla ¢arpilarak denklem (1)’ in sinirlarinda
integre edilerek bir denklem sistemi kurulur. Bu denklem sistemi
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[ RW,ax=0 (5)
seklindedir. Denklem (5) ile verilen bu sistemin ¢oziimii denklem (2) deki
Cy, C4, Cy, ..., Cy katsayilarini verecektir. Bu katsayilarin bulunmasi ve yerine
yazilmasiyla denklem (1) ile verilmis olan probleme en kiiciik kareler
yontemiyle yaklasik bir ¢6ziim bulunmus olur.

2- En Kiiciik Kareler Metodunun Diferansiyel Denklemlere Uygulanmast

En kiiciik Kareler Yontemini ilk olarak verilen probleme uygulayalim
(Hermann ve Saravi, 2016)

y'(x)+y* =0 ©)
y(0)=1
Problemin ¢6ziimii y(x) = (1;) dir. Yaklasik ¢6ziimiin
5
y= z Cx" 7
n=0

seklinde oldugu kabul edilsin. Denklem (6) daki baslangic deger sart1 dikkate
almirsa (7) deki yaklasik ¢oziim

5

h% :1+2Cnx” ®)
n=l1

olacaktir. Bu ¢o6ziimdeki bilinmeyen C;,C,,C3,C, ve Cs katsayilarinin

bulunmasi i¢in kurulmasi gereken dort tane denklem gerekmektedir.
Oncelikle kalan

R(x) = C, +2xC, +3x°C, +4x'C, +5x'C, + (14 xC, + X'C, + 2'C, +x'C, +x°C,) (9)

seklinde yazilir. Yontemde kullanilacak agirlik fonksiyonlari ise

W= 12345 (10)
oC

i

formiiliinden sirastyla
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W, =1+2x(1+xC +x°C, +x°C, +x'C, +x°C,)

W, =2x+2x (1+xC, +X°C, +x°C, +x'C, +x°C,)

W, =3x" +2x (1+xC, +x°C, +X'C, +x'C, +x°C, ) (11)
W, =4x" +2x* (1+xC, +X°C, + X'C, +x'C, +x°C, )

W, =5x" +2x° (14 xC, + X°C, +X°C, +x'C, + X°C,))

olarak yazilabilir. Bu fonksiyonlardan yararlanilarak kapali formu
ILR.Vde=0 . i=1,2,3,4,5 (12)

olan bes bilinmeyenli bes adet denklemden olusan sistem bulunur. Bu
denklem sisteminin ¢ézlimii yaklasik ¢oziimiin Cy, C,, C3, C4, C5 katsayilarini

C, =-0.997697, C, =-0.788627, C,=-0.109759

(13)
C, = 0961721, C, =0.434364

olarak verir. Bu katsayilar (8) denkleminde yerine yazilirsa (7) ile verilen
baglangic deger probleminin besinci dereceden bir polinom kullanilarak
bulunan yaklagik ¢oziimii

¥5(x)=-0.109759x" +0.434364x" —0.788627x" +0.961721x
—-0.997697x +1

(14)

gibi olacaktir. Denklem (15) ile altinci ve yedinci dereceden polinomlar
kullanilarak elde edilen yaklasik ¢ozlimler verilmistir.

ye(x) = 0.07x6 — 0.33x5 + 0.68x* — 0.91x3 + 0.98x% — 0.99x + 1 (15)
y,(x) = —0.05x7 + 0.25x° — 0.58x5 + 0.84x* — 0.96x3 + 0.99x% — 0.99x + 1

Sekil 1 de Analitik ve yaklasik ¢oziimler karsilastirilmistir.
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1
Analitik C6zim
A En Kuglk Kareler Coziimi
09
0.8 [
Xo7f
=
0.6 [
0.5
0.4 L . | L . . | . . )
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

X

Sekil 1: Birinci baglangi¢ deger problemi igin kesin ve yaklasik ¢oziimler

N en kiigiik kareler yonteminde kullanilan yaklasik polinomun en yiiksek
derecesi olmak fizere, Tablo 1 de yaklasik ¢oziimde yapilan mutlak hatalar
farkli x degerleri igin gosterilmistir.

Tablo 1: Birinci baglangi¢ deger problemi i¢in yaklagik ¢6ziim i¢in yapilan mutlak
hatalar
Mutlak Hatalar
N=5 N=6 N=7

0.0 0.000000  0.000000 0.000000
0.1 1.02x10°  3.57x10°® 1.26x107
0.2 5.32x10°  6.99x10° 1.11x107
0.3 2.66x10°  5.83x10°¢ 1.57x107
0.4 3.40x10°  8.57x10°¢ 3.91x107
0.5 5.38x10°  1.60x10°¢ 1.55x107
0.6 1.57x10°  8.87x10°® 1.43x107
0.7 3.65x10°  2.79x10°¢ 1.42x107
0.8 4.07x10°  6.93x10°® 2.64x107
0.9 1.42x10°  1.53x10°° 8.45x107
1.0 9.99x107  3.53x107 1.52x1071°

X

En kiiglik kareler yontemini asagidaki yiiksek mertebeden baslangic deger
problemine uygulayalim (Hosseini, vd., 2015).

2 5
y'(x) +;y'(X) +y
»(0)=1 ¥'(0)=0 (16)

130



Bu problem i¢in Analitik ¢6ziim
1

Yanatik = ——
,fl +2
3 (17)

olmaktadir. Bu problemin yaklasik ¢oziimii (16) denklemindeki sartlar g6z
Oniine alinarak

y(x)=1+ iCnx" (18)

n=2

sekilde kabul edilirse ve denkleme yazilirsa kalan

2(2xCy+3x%C3)

2C, +6xC3 + + (1 + x2C, + x3C3)° (19)

olarak bulunur. Bu durumda katsayilar1 verecek olan denklem sistemi asagidaki
gibidir.

7.666666666666667 + 0.23809523809523808C3 + C2(2.3684210526315788 +
2.0454545454545454C,) + C2(10.588235294117647 + C5(18. + 7.826086956521739C,)) +
CS(28. + C5(70. + C5(60. + 17.5C5))) + C5(51.73426573426573 + C5(157.5 +
C5(198.94736842105263 + C5(114.54545454545455 + 25.2C,)))) + C2(73.93939393939394 +
C4(242.5 + C4(370.5882352941176 + C45(315. + C;(136.95652173913044 +
24.23076923076923C5))))) + C3(80.95238095238095 + C4(282. + C;(456.9230769230769 +
C5(466.6666666666667 + C5(300. + C4(105. + 15.555555555555555C,)))))) +
C2(61.714285714285715 + C;(238.5 + C;(405.31468531468533 + C,(432.32142857142856 +
C5(331.57894736842104 + C,(171.8181818181818 + C,(50.4 +
6.428571428571429C5))))))) + C5(66. + C5(62.857142857142854 + C4(77. +
C4(62.76923076923077 + C5(39.125 + C5(20. + C5(7.5 + (1.6666666666666667 +
0.16666666666666666C5)C3))))))) + C5(65. + C5(125. + C4(234.54545454545453 + C5(260. +
C5(205.2941176470588 + C4(126. + C4(54.78260869565217 + C4(13.846153846153847 +

1.5517241379310345C;)))))))) (20)

7.25 + 0.22727272727272727C3 + C2(2.25 + 1.9565217391304348C,) + C1(10. +
C4(17.142857142857142 + 7.5C3)) + C£(26.25 + C4(66.3157894736842 +
C4(57.27272727272727 + 16.8C5))) + C5(48.5 + C4(148.23529411764707 + C5(189. +
C5(109.56521739130434 + 24.23076923076923C,)))) + C2(70.5 + C;(228.46153846153845 +
C5(350. + C5(300. + C5(131.25 + 23.333333333333332C,))))) + C3(79.5 +
C5(270.2097902097902 + C4(432.32142857142856 + C,(442.10526315789474 +
C5(286.3636363636364 + C5(100.8 + 15.C5)))))) + C2(62.5 + C5(234.54545454545453 +
C5(390. + C5(410.5882352941176 + C4(315. + C;(164.34782608695653 +
C;(48.46153846153846 + 6.206896551724138C,))))))) + C5(78.42857142857143 + C5(63. +
C5(75.94405594405595 + C5(60.80357142857143 + C4(37.39318885448916 +
C5(19.09090909090909 + C4(7.2 + (1.6071428571428572 +
0.16129032258064516C5)C5))))))) + C,(66. + C5(125.71428571428571 + C4(231. +
C4(251.07692307692307 + C5(195.625 + C5(120. + C4(52.5 + C5(13.333333333333334 +

1.5C:)0)) 21
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Bu sistemin ¢oztimiiyle C,= -0.1786930365031 ve Cs;=0.04612668250397
olarak bulunacaktir. Boylece denklem (18) ile verilmis olan yaklasik ¢6ziim

¥,(x) =0.04612668250397826x" —0.1786930365031367x" +1 (22)
Eger yaklagik ¢6ziim dordiincii dereceden bir polinom olarak dnerilseydi.

¥,(x) =0.015094321220504187x* + 0.021208561905267733x"

) (23)
—0.1703483667628002x +1

olan bir ¢6ziim bulunacakti. Sekil 2’de ikinci problem ig¢in bulunan bu iki
yaklagik ¢6ziimde nokta bazinda yapilan mutlak hatalar grafik olarak
gosterilmistir.

-3
16 10

1.4

1.2

0.8

Mutlak Hata

0.6

04 r

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X

Sekil 2: Tkinci baslangig deger problemindeki mutlak hatalar

Ugiincii bir problem olarak nonlineer ve degisken katsayili homojen bir
denklemi g6z 6niine alalim (Lu vd., 2020).

" P -2y?
X (24)

=1, y@)= g

Incelenen bu problemin yaklasik ¢dziimii asagidaki formda olsun
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4
y(x) =Y Cx"

n=0 (25)
Denklem (24) verilmis olan iki sinir sart1 bu ¢dziime uygulanirsa

2 1 u
y(x) :(?L 2C, +6C, +14C4j+(§—3C2 -7C, —15C4jx+ dYCx" (26)
n=2
¢oziim haline gelir. Ilk parantezin icindeki terimler C, katsayismi
gosteriyorken ikinci parantez igerisindekiler ise C; katsayisinmi ifade
etmektedir. Buna gore once kalan ve bu kalan kullanilarak ardindan agirlik
fonksiyonlar

W, R 2234 27
oC,

formiilityle hesaplanir. Ayrica C,, C3 ve C, katsayilarini verecek olan denklem
sistemi ise

[F(R W) (28)
ile olusturulur. Bu sistemin ¢o6ziimii ile bulunan bu katsayilar (25)
denkleminde yerine yazilarak aranan yaklasik ¢6ziim

y,(x)=-0.021916x" +0.185770x" —0.667932x” +1.365491x + 0.138587 (29)

olarak elde edilir. Sekil 3 de {iglincli problem i¢in analitik ve yaklasik
¢oziimler grafik olarak verilmistir.

1.4

Analitik C6zim

1.35 - — — — Yaklasik C6ziim
1.3
1.25
X 12t

=
1.15 -
1.1
1.05 -
1 . | L . L . | L .
1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2

X

Sekil 3: Ugiincii problem igin analitik ve yaklasik ¢oziimler

Sekil 4 de ise mutlak hatalar farkli x” lere karsilik hesaplama sirasinda yapilan
mutlak hatalar goriilmektedir.
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Mutlak Hata

1 1;1 1:2 113 1j4 1}5 1;6 1:7 118 1j9 é
X
Sekil 4: Ugiincii problem icin mutlak hatalar
Son olarak yontemi asagida verilen diferansiyel denkleme uygulayalim

(Yarci, 2008).

y 1
V@) =5y (x)=0
2 2
yh== , @)=
3 5 (30)
Verilen problemin analitik ¢6zimii i dir. Yaklasik ¢6ziim olarak asagidaki
dordiincii dereceden polinom Onerilmis olsun.

y(x) =Y Cx" 31)

n=0
Sinir sartlarina gore bu ¢éziim

4 2 :
y(x) = (E +3C, +12C, +39c4)+(—g—4cz ~13C, —40C4jx+ e (32)

n=2

ile verilen formda olmalidir. Diger 6rneklerdeki islem adimlar1 uygulanarak
yaklasik ¢ozlim

,(x) =0.002243x* —0.026820x" +0.138133x> — 0.426941x + 0.980051 (33)

Tablo 2 problemin analitik ¢6ziim ve bu yaklasik ¢oziimiin gesitli x'lere
karsilk gelen degerleri ve hesaplama sirasinda yapilan nokta bazindaki hatalar
verilmistir.
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Tablo 2: Son problem i¢in farkli x’ler i¢in analitik ve yaklagik ¢6ziimler, mutlak
hatlar

X Yanaiitik yyakla;lk Mutlak Hata
1.0 0.666667 0.666667 1.11x101¢
1.2 0.625000 0.624940 5.96x1073
1.4 0.588235 0.588098 1.36x104
1.6 0.555556 0.555413 1.42x10*
1.8 0.526316 0.526243 7.21x1073
2.0 0.500000 0.500034 3.45x10°

2.2 0.47619 0.476317 1.26x10*
24 0.454545 0.454708 1.63x10*
2.6 0.434783 0.434912 1.29x104
2.8 0.416667 0.416717 5.06x107°

3.0 0.400000 0.400000 2.22x10°16

SONUC

Incelenen ilk problem bir baslangic deger problemidir. Bu probleme en
kiigiik kareler yontemiyle bulunan yaklasik ¢oziim, Sekil 1°de gorildiigi gibi
analitik ¢dziimle uyumludur. ikinci test probleminin mevcut yéntemle iigiincii
ve dordiincii dereceden yaklasik ¢oziimlerinde yapilan hatalar Sekil 2 de
verilmistir ve buna gore polinom derecesi arttikga mutlak hata azalmaktadir.
Bir sinir deger problemi olan {igiincii test probleminde yaklasik ¢6ziim igin
dordiincii dereceden bir polinomun 6nerilmesi yeterli olmustur. Sekil 3 bu
¢oziimle, analitik ¢dziimiin uyumlulugunu gostermektedir. Sekil 4’ e gore bu
problem i¢in hesaplamada yapilan mutlak hatalar kabul edilebilecek kadar
kiiclik olmaktadir. Son test problemi ise nonlineer bir sinir deger problemidir.
Bir 6nceki problemde oldugu gibi burada da dordiincii dereceden bir yaklasik
¢Oziim oldukga kiiciik hesaplama hatalarina sahiptir.

Bu calismada onerilen en kiicliik kareler yontemiyle nonlineer
diferansiyel denklemlere uygun yaklasik ¢oziimler bulunmustur. Polinom
seklinde yaklasik ¢oziimiin 6nerilmesi hem islem hem de programlama
kolaylig1 saglamaktadir. Yontem basit ve etkili bir yaklagik ¢6ziim bulmaya
imkan verir.
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1. GIiRis

Agaglar, yeryliziiniin en eski ve en 6nemli canli organizmalarindan
biri olarak ekosistemlerin igleyisinde merkezi bir konuma sahiptir.
Glinlimiizde yaklasik 3.04 trilyon agacin bulundugu hesaplanmakta ve bu
deger kisi basina ortalama 400 agaca karsilik gelmektedir (Crowther et al.,
2015). Agaclar; karbon tutma kapasitesi, toprak stabilizasyonu, biyokiitle
yogunlugu ve orman yapisindaki islevsel baglantilar yoluyla, ayn1 zamanda
atmosferdeki kirleticileri filtreleyerek hava kalitesini artirir, su dongiisiinii
destekler ve mikroiklimin dengelenmesine katki saglar; doganin
stirekliliginin korunmasinda temel yap1 taslaridir (Kempes et al., 2011; Pan
et al., 2011; Demircioglu Yildiz, 2024).

Gilinlimiizde yasanan biyogesitlilik krizi, habitat tahribati, iklim
degisikligi, tiir kayiplari ve ekosistem bozulmalarinin birlesik etkileriyle
kiiresel oOlgekte canli cesitliliginde ciddi azaliglara yol agmaktadir.
Biyogesitlilik ve Ekosistem Hizmetlerine Iliskin Kiiresel Degerlendirme
Raporu’na gore, kara ve deniz ekosistemlerinin biiyiikk kismi insanlar
tarafindan Onemli Ol¢iide doniistiiriilmiis; memeli, kus, amfibi ve bitki
tirlerinin ¢ok Onemli bir bolimii yok olma tehlikesiyle karsi karsiya
kalmigtir (Ceballos et al., 2017; IPBES, 2019; WWF, 2022).

Agaclarin dnemi yalnizca ekolojik katkilarla sinirli degildir; pek ¢ok
tiir, estetik goriinlimleri, sembolik anlamlar1 ve sosyal yasamda tasidiklar
rollerle kiiltiirel peyzajlarin ayrilmaz bir pargasini olusturmaktadir. Biiyiik ve
eski agaclarin, tarih boyunca ritiiel pratiklerde, dini inanglarda ve toplumsal
hafizada 6zel bir konuma sahip olduklar bilinmektedir (Watson et al., 2018;
Bhagwat & Rutte, 2006). Bu nedenle, agaglar ekolojik islevlerinin yan sira
estetik ve kiiltiirel degerleriyle de “yasayan anitlar” olarak tanimlanmakta ve
korunmalar1 yalnizca dogal degil ayn1 zamanda kiiltiirel miras baglaminda da
onem kazanmaktadir (Borrajo Millan et al., 2025; Budau et al., 2025).

2. EGZOTIiK VE GORKEMLI AGACLAR

Egzotik ve gorkemli agaglar diinyada az sayida ve nadir yerlerde
yasayan genellikle insanlarin biiyiik ¢ogunlugunun tanimadigi agaclardir.

Gorkemli agaclar, genelde iri yapilari, yaglari, govde yapilart ve
sembolik degerleri gibi 6zellikleriyle dikkat ¢ceken agaglardir.

Egzotik agaclar ise pek bilinmeyen renkleri, farkli kabuk ve yaprak
dokular1, carpici ¢icekleri, degisik formlu meyveleri ve kokulari gibi
ozellikleriyle diger agaclardan c¢ok farkli biiyileyici o6zellikleri olan
agaclardir. Bu agaglar insan iizerinde derin bir hayranlik ve saygi uyandiran,
peyzajda odak noktasi olusturan anitsal bitkilerdir.
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2.1. GORKEMLI AGACLAR
2.1.a. Pinus longaeva (Bristlecone Camu)

Kuzey Amerika’nin batisindaki yiiksek daglik bolgelerde, 3000
metreyi asan rakimlarda yetisen Bristlecone ¢ami, asirt soguk, riizgr ve
kurakliga dayanikli yapisiyla bilinir (Sekil 1). Yaklagik 5000 yili asan
yastyla diinyanin en eski aga¢ tiirlerinden biridir; yavas biiylime hizi ve
reginece zengin odun yapist bu olaganiistii dmriin temelini olusturur. Asirt
uzun Omrii sayesinde ylizyillar boyunca karbonu biinyesinde tutarak
atmosferdeki sera gazlarimin azaltilmasina katkida bulunur (Fritts, 2012;
Currey, 1965; Luyssaert et al., 2008).

2.1.b. Sequoia sempervirens (Sahil Sekoyast)

Kuzey Kaliforniya ve giiney Oregon’un nemli kiy1 ormanlarinda
yetisen Sahil sekoyasi, 100 metreyi asan boyu ve 10 metreye varan govde
captyla diinyanin en yiiksek aga¢ tiirlerinden biridir (Sekil 1). Lifli,
kirmizimsi kabugu yanginlara kars1 dogal koruma saglar. Yiiksek biyokiitle
yogunlugu sayesinde yeryliziindeki en Onemli karbon yutaklarindan biri
olarak iklim diizenlemede kritik rol oynar (Sillett et al., 2015; Luyssaert et
al., 2008). Olaganiistii boyutlar1 ve uzun Omiirliiliigii nedeniyle Amerika
Birlesik Devletleri ulusal park sisteminde “yasayan anit” statiisiine sahip
kiiltiirel bir simge kabul edilmektedir (National Park Service, 2025;
Stephenson et al., 2014).

2.1.c. Sequoiadendron giganteum (Dev Sekoya)

ABD’nin Sierra Nevada daglarinda yetisen Dev sekoyalar, 100
metreye yaklasan boyu ve 10 metreyi bulan govde capiyla diinyanin en
biiyiik odunsu agaglarindandir (Sekil 1). Kalin lifli kabugu yanginlara karsi
diren¢ saglamasinin yaninda 3000 y1l yasinda olan 6rnekleri bulunmaktadir.
Yiiksek biyokiitle yogunlugu sayesinde yeryiiziindeki en onemli karbon
yutaklarindan biri olarak iklim diizenlemede kritik rol oynar (Sillett et al.,
2015; Luyssaert et al., 2008; National Park Service, 2025). Olaganiistii
boyutlar1 ve habitat kaybi nedeniyle IUCN tarafindan “Tehlikede”
kategorisinde degerlendirilmektedir (IUCN, 2025).

2.1.d. Ceiba pentandra (Kapok Agacy)

Orta ve Giliney Amerika kokenli Kapok agaci, 60 metreyi asan boyu
ve genis payanda kokleriyle dikkat ¢eker (Sekil 1). Genis govde ve tag
yapisi, kuslar, yarasalar ve bdcekler i¢in onemli bir yasam alani olusturur
(Wickens, 2008; Gribel et al., 1999). Orta ve Giiney Amerika’daki yerli
topluluklarin kozmolojilerinde “diinya agac1” olarak kabul edilir (Atindehou
et al., 2022).
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Sekil 1. Gorkemli Pinus longaeva, Sequoia sempervirens, Sequoiadendron
giganteum ve Ceiba pentandra agag tiirlerinin gorselleri (Url-1, 2, 3, 4)

2.1.e. Ficus benghalensis (Banyan Agaci)

Hindistan ve Giineydogu Asya’da genis alanlara yayilisiyla bilinen
banyan agaci govdesinden gelisen hava kokleri sayesinde coklu govde
goriiniimii sergileyerek biiyiik alanlara yayilir (Sekil 2). Hinduizm’de kutsal
kabul edilir; gélgesi altinda gergeklestirilen torenler toplumsal dayanigsmayi
pekistirir. Uzak Dogu’da, 6zellikle Cin ve Tayvan’da yasl banyanlar tapinak
bahgelerinde koruma altina alinmis, bdylece dini ritiieller ile doga koruma
arasinda dogrudan bir bag kurulmustur (Wickens, 2008; Del Tredici, 2000).

2.1.f. Adansonia spp. (Baobab Agaclary)

Afrika savanlarinda, Madagaskar ve Avustralyada yayilis gosteren
Baobab agaglari, siskin gdvdelerinde binlerce litre su depolayarak uzun
kurak donemlere dayanir. 25 m’ye ulasan boylar1 ve kalin govdeleriyle
taninmaktadirlar (Sekil 2). Bu su depolama kapasitesi, kurak mevsimlerde
ekosistem stiregleri ve yerel topluluklar igin yasamsal bir destek saglar.
Ayrica yerel kiiltiirde bu nedenle “yasam agac1” olarak anilir ve anitsal deger
tagir (Wickens, 2008). Son yillarda kuraklik ve sicaklik artisi, daginik ve
yasl popiilasyonlarda nesil kaybi riskini artirmaktadir (Weir et al., 2015).
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2.1.g. Agathis australis (Kauri Agact)

Yeni Zelanda’nin kuzeyinde yetisen Kauri agaci, 50 metreyi asan
boyu, regineli kalin gdvdesi ve genis ta¢ yapisiyla bilinmesinin yaninda lifli
odun dokusu ve piiriizsiiz kabugu karakteristik 6zelliklerindendir (Sekil 2).
Yavag biiylime hiz1 popiilasyonlari hassas kilar ve “Kauri dieback™ hastaligi

nedeniyle Yeni Zelanda’da tehdit altindadir. (Weir et al., 2015)
S5 7 if % " g

Sekil 2. Gorkemli Ficus benghalensis, Adansonia spp., Agathis australis agag
tiirlerinin gorselleri (Url-5, 6, 7)

2.2.EGZOTIK AGACLAR
2.2.a. Eucalyptus deglupta (Gokkusag Okaliptiisii)

Filipinler, Endonezya ve Papua Yeni Gine kokenli Gokkusagi
okaliptiisii, y1l boyunca ddkiilen ¢ok katmanli kabuguyla yesil, mavi, turuncu
ve mor tonlarinda essiz bir govde goriiniimii bulunmaktadir (Sekil 3). Bu
essiz renklenme, “renkli gévde adaptasyonu” olarak bilinir ve Eucalyptus
deglupta tiiriinii peyzaj ¢alismalarinda estetik bir ikon haline getirir (Royal
Botanic Gardens, Kew, t.y.).

2.2.b. Dracaena cinnabari (Ejderha Kani Agaci)

Yalnizca Yemen’in Socotra Adasi’nda endemik olan Ejderha kam
agaci, semsiye bicimli ta¢ yapisiyla su kaybimi azaltan bir morfoloji
sergilemektedir (Sekil 3) (Royal Botanic Gardens, Kew, t.y.; Al-Awthan &
Bahattab, 2021). Bu ta¢ formu alt tabakada g6lge ve nem dengesi olusturarak
diger tiirlerin yagamasina olanak tanir. Gévdesinden elde edilen kirmizi
recine, geleneksel tipta antiseptik, yara iyilestirici ve ates disiiriicii etkilerle
iligkilendirilir; dinsel uygulamalarda sembolik bir anlam tasir ve bolgesel
mitolojide 6zel bir yere sahiptir (Miller & Morris, 2004; Attorre et al., 2007,

142



Al-Awthan et al., 2021). Ancak reg¢inenin tibbi ve dinsel kullanim i¢in asir
toplanmasi, dogal habitatin hizla daralmasina ve popiilasyonlarin azalmasina
yol agmaktadir (Al-Awthan et al., 2021).

2.2.c. Fouquieria columnaris (Boojum Agaci)

Meksika’nin Sonora Co6lii'ne 6zgii endemik bir tiir olan Fouquieria
columnaris, dikey uzanan sukulent benzeri uzun govdesi ve dar dallartyla
taninmaktadir (Sekil 3). Yavas biiylir ve yiiksek su tutma kapasitesi
sayesinde asir1 kurakliga uyum saglar. Kolon govde formu, dar dallanma ve
destekleyici govde-kok organizasyonu gibi morfolojik 6zellikleri, yiiksek
cevresel toleransla birleserek tiirlin bolgenin en dikkat cekici sukkulent
orneklerinden biri olmasini saglar. Yerel kiiltiirlerde gizemli ve koruyucu bir
varlik olarak goriilmektedir. (Escoto-Rodriguez & Bullock, 2002)
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Sekil 3. Egzotik Eucalyptus deglupta, Dracaena cinnabari, Fouquieria columnaris
agag tiirlerinin gorselleri (Url-8, 9,10)

2.2.d. Rhizophora mangle (Kirmizit Mangrov)

Asya, Afrika ve Latin Amerika’nin tropikal kiyilarinda yayilig
gosteren kirmizi mangrov, karmagik kok sistemiyle sediman tutarak kiyi
erozyonunu Onler ve firtina/tsunamilere karst dogal bir tampon olusturur;
ayn1 zamanda karbon depolama ve habitat saglama islevleriyle 6ne ¢ikar
(Sekil 4). Mangrov kusaklari, baliklar, kabuklular ve kuslar i¢in iireme ile
beslenme alanlar1 sunarak biyolojik c¢esitliligin siirekliligini destekler
(Alongi, 2008; Friess et al., 2019). Ancak tarim ve turizm amach kiy1 dolgu
projeleri nedeniyle habitat kayb1 yasamaktadir. (Friess et al., 2019; Spalding
et al., 2010)
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2.2.e. Colophospermum mopane (Mopane Agact)

Giiney Afrika savanlarinda yaygin olan mopane, yari kurak alanlarda
sicaklik arttiginda yapraklarim biikerek su kaybini azaltir (Sekil 4). Bu
fizyolojik adaptasyon, bitki topluluklarmin siirekliligini destekleyerek
¢ollesmeye kargt direng saglar. Endemik Mopane kelebegi gibi canlilar igin
besin kaynagi olusturur (Timberlake, 1995).

2.2.f. Hura crepitans (Dinamit Agact)
Orta ve Giiney Amerika’nin tropikal ormanlarinda goriilen Hura
crepitans, govdesinde barindirdig1r kapsiiller olgunlastiginda patlayarak
tohumlarimi metrelerce uzaga firlatmasiyla taninmaktadir (Sekil 4). Bu
yayilis mekanizmasi ekolojik olarak dikkat c¢ekici olmasimin yaninda halk
arasinda da “patlayan aga¢” olarak bilinmektedir (Stevens et al., 2001).
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Sekil 4. Egzotik Rhizophora mangle, Colophospermum mopane, Hura crepitans
agac tiirlerinin gorselleri (Url-11, 12,13)

2.2.g. Hippomane mancinella (Mansinel Agacy)

Karayipler ve Orta Amerika kiyilarinda yetisen mansinel agaci,
diinyanin en zehirli agaglarindan biri olarak tanimlanmaktadir (Sekil 5).
Meyveleri ve siitlii 6zsuyu ciddi saglik tehditleri yaratir. Toksik 6zelliklerine
ragmen, kiy1 bolgelerindeki varligi dalga ve erozyon kontrolii gibi ekosistem
hizmetleri sunar. Ancak insan sagligi acisindan tehlikeli biyokimyasal
ozellikleri nedeniyle genellikle kesilmekte, bu da kiy1 ekosistemlerinin
iglevlerinin zayiflamasina yol agmaktadir (Andreu et al., 2010).
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CAUTION
THE FRUITS OF THIS
@MANCHlNEEL TREE@
- ARE POISONOUS. l
DO NOT STAND BENEATH
TREE WHEN IT IS RAINING.

]

Sekil 5. Hippomane mancinella agag¢ tiiriiniin gorselleri (Url-14)

2.2.h. Kigelia africana (Sosis agaci)

Afrika’da oOzellikle nehir kenarlari, aliivyal-acik ormanlik alanlar,
yiksek yagisli savanlar ve yagmur ormanlarinda, deniz seviyesinden
yaklasik 3000 m’ye kadar yayilis gosterir (Sekil 6) (Nabatanzi et al., 2020).
Kigelia africana 20-24 m’ye kadar boylanir; yagisin yil geneline yayildig:
bolgelerde herdemyesil, uzun kurak mevsimlerde yaprak doken fenoloji
sergiler (Nabatanzi et al., 2020; Olatunji & Atolani, 2009). Cigekler gece
belirginlesen koku ile yarasalar tarafindan ziyaret edilerek tozlagmasi
saglanir. Meyveleri odunsu yapida 30-100 cm uzunluga ve 5-10 kg agirliga
ulagabilir (Nabatanzi et al., 2020). Bitkinin meyve, kabuk, kdk ve yapraklari
dermatolojik hastaliklar basta olmak Tlizere c¢esitli geleneksel tedavi
uygulamalarinda kullanilmaktadir. (Halder & Sharma, 2017).

2.2.i. Cupressus cashmeriana (Kesmir—Bhutan selvisi)

Himalaya bolgesinin yiiksek kesimlerinde dogal olarak yetisen, igne
yaprakli ve herdem yesil bir tiirdiir. 45 metreye kadar boylanabilir (Sekil 6).
Tiir, mavi-yesil yaprak rengi ve zarif sarkik dallariyla ayirt edilir. Ahsabi
dayaniklilig1 ve hos kokusuyla tarih boyunca ingaat, dini yap1 ve geleneksel
oymacilikta kullanilmistir. Ayrica tiir, yiiksek nemli dag ekosistemlerinde
toprak stabilizasyonu ve erozyon kontrolii gibi onemli ekolojik islevler
iistlenmektedir (Roméan-Jordan et al., 2016; Farjon, 2005; Esteban et al.,
2004).

2.2.j. Plinia cauliflora (Jabuticaba agacy)

Brezilya’nin Atlantik yagmur ormanlar bagta olmak iizere Arjantin ve
Paraguay’daki aliivyal diizliikler ile a¢ik ormanlarda yetisen, govde ve kalin
dallar {izerinde dogrudan ¢igek ve meyve (kauliflori) olusturan, 10-15 m’ye
kadar boy yapabilen bir tiirdiir (Sekil 6). Meyveler taze tiiketilir, kisa raf
omrii nedeniyle recel, meyve suyu ve fermente icecek yapiminda
degerlendirilmedir. Geleneksel kullanimda kabuk ve yapraklar: ishal ve {ist
solunum yolu tedavilerinde kullanilmaktadir (Gasparotto Junior et al., 2019).

145



Sekil 6. Kigelia africana, Cupressus cashmeriana, Plinia cauliflora agag¢ tiirlerinin
gorselleri (Url-15, 16, 17)

2.2.k. Eucalyptus viminalis (Sakiz agact / Manna okaliptiisii)

Dogal olarak Avustralya’nin giineydogusunda, Tazmanya’dan Yeni
Giiney Galler-Queensland simirma kadar deniz seviyesinden yaklagik 1.300
m’ye kadar, yillik 500-1.700 mm yagis ve degisken don siklig1 kosullarmda
yayilig gosterir (Sekil 7) (Cappa et al., 2010). Odun kalitesi ve biiyiime
performansi nedeniyle plantasyonlarda degerlendirilen tiiriin yaprak ugucu
yaginda monoterpenler baskindir. Bu kimyasal profil
antiseptik/antimikrobiyal olarak kullanilmaktadir (Maghsoodlou et al.,
2015). Ormancilikta plantasyon amaciyla yetistirilir; hizlh bilylimesi ve odun
kalitesi nedeniyle kereste/odun hammaddesi olarak degerlendirilir (Cappa et
al., 2010).

2.2.1. Eucalyptus camaldulensis (Kizil sakiz agacy)

Avustralya’da en genis cografi yayilisa sahip olan Kizil sakiz
okaliptusu dogal olarak nehir/akarsu kenari habitatlarda goriilmektedir (del
Moral & Muller, 1970; Mullins et al., 1997). Herdemyesil ve uzun boylu bir
agactir; sanayi odunu, yakacak odun, ugucu yag, golge ve riizgar kiran
olarak kullanilmaktadir (Sekil 7) (Mullins et al., 1997). Ekolojik a¢idan
dikkat c¢ekici bigimde, yaprak ve Ortii tabakasindan salinan ugucu
monoterpenler ile fenolik asitler cevredeki otsu tiirlerin ¢imlenme ve
gelisimini  baskilayabilir, “bare zone” adi verilen bitkisiz seritler
olusturabilir. Allelopatik etki, tiirlin yer se¢imi ve yonetiminde dikkate
almmasi gereken bir 6zelliktir (del Moral & Muller, 1970).

146



2.2.m. Ceiba speciosa (Pembe ipek agact)

Giiney Amerika’nin tropik—subtropik ormanlarina 6zgii olan bu tiir,
genc donemde sise bigimli, dikenli gdvde ve gosterigli pembe ¢igekleri ile
kolay taninir (Sekil 7). Kentsel ortamlarda belirgin yillik halkalar olusturur
ve kirlilige ragmen c¢evre kosullarina iyi uyum sagladigi icin g¢evresel
durumun izlenmesinde biyogosterge olarak kullanilabilir. (Vasconcellos et
al., 2019). Kabugunda ve tohumunda bulunan yag asitleri sayesinde yag ve
seker sindiriminde gorevli enzimleri yavaslattigi ve antioksidan etki
gosterdigi saptanmistir (Rosselli et al., 2020).

Sekil 7. Eucalyptus viminalis, Eucalyptus camaldulensis, Ceiba speciosa agag
tiirlerinin gorselleri (Url-18, 19, 20)

SONUC

Agaglar, insan yagaminin vazgecilmez bir parcasi olarak ekonomik,
ekolojik ve estetik faydalar sunmaktadir. Gorkemli agaglar heybetli yapilar
ile, Egzotik agaglar ise benzersiz fizyolojik 6zellikleri ile diger agaclardan
ayrilarak doga harikas: statiisiine ulasmaktadir.

Egzotik ve gorkemli agaclarin hikayelerini daha genis kitlelere
ulagtirmak yalnizca bir farkindalik degil aym1 zamanda 6nemli bir koruma
stratejisidir (Demir & Ozer, 2014). Yerel halk tarafindan kaniksanan bu
agaclar diinyanin farkli bir cografyasindaki insanlar ig¢in ¢ok 6zel canlilar
olabilir.

Genellikle diinyada ¢ok az yerde ve sinirh sayilarda bulunan bu tiirler,
cok kiiciik ve beklenmeyen bazi miidahaleler karsisinda dahi yok olma
tehlikesiyle karsi karsiya kalabilir. Bu agag tiirlerinin yasam alanlarinin
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detayli arastirmalar sonucunda belirlenmesi bunlarin yakin gevresine tehlike
olusturabilecek miidahalelere karsi etkin ve ciddi bilimsel c¢alismalar
yapilmalidir. Bu harika agag tiirlerinin korunmasi ve varliklarinin gelecek
nesillere aktarilmasi, insanligin ortak dogal mirasina karsi en temel
gorevlerinden biridir.

Sonu¢ olarak, bu biiyiileyici agag¢ tiirleri yalnizca ait olduklar
cografyanin ve yore halkinin miras1 olarak degil, tiim insanligin ortak dogal
hazinesi olarak goriilmelidir. Bunlarin yasamlarinin garantiye alinmasi icin
tim diinyadaki insanlara ¢ok iyi tanitilmasi gerekmektedir. Bu sayede
olusacak kamuoyu baskisiyla bu tiirler i¢in ciddi bilimsel arastirma ve
koruma caligmalar1 yapilmasi saglanmalidir.
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