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OZET

Bu calismada; dogada bulunan boceklerin, familyalarina gbre ayristirma, tiirii
hakkinda bilgi vermek iizere yapay zeka tabanl bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama
gelistirmede “Flutter - Dart” dilinden faydalanilmistir. Uygulamanin ¢alisma prensibi;
fotografi g¢ekilen bdcek hakkinda bilgi verilmesi icin, ¢ekilen fotografta kritik ve
belirleyici noktalar iizerinden tarama yapilir. Yapilan tarama sonrasi fotograf bir bulut
veri tabanina gonderilir. Burada devreye giren yapay zeka c¢ekilen fotograf ile veri
tabaninda kayitli olan gorseller lizerinden en yakin eslestirmeyi saglamaya calisir.
Yapilan eslestirme sonucunda uygulama, veri tabani iizerinde eslesen bocek hakkindaki
bilgiyi kullaniciya aktarir. Aktarilan bilgilerde ¢ekilen fotograf ile veri tabanina kayith
gorselin yakinlik derecesi de yine kullaniciya bildirilir. Eger cekilen fotografin veri
tabaninda bir karsilig1 yok, fakat kullanici ¢ekilen fotograftaki bocek hakkinda bilgisi var
ise, ayni uygulama iizerinden veri tabanina ¢ekilen fotograftaki bocek i¢in bilgi girisi

saglayabilir.

Sonu¢ olarak bu calismada gelistirilen uygulama ile bdcek simiflandirmasi

konusunda literatiire ve ger¢ek hayat uygulamalarina katkida bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, bocek siniflandirma, flutter, mobil uygulama,

bulut veri tabani
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ABSTRACT

In this study; an artificial intelligence-based application has been developed to
sort insects found in nature according to their families and provide information about their
species. “Flutter - Dart” language was used in application development. Working
principle of the application; In order to provide information about the photographed
insect, critical and decisive points are scanned in the photograph taken. After the scan,
the photo is sent to a cloud database. The artificial intelligence that comes into play here
tries to provide the closest match between the photograph taken and the images stored in
the database. As a result of the matching, the application transfers information about the
matching insect in the database to the user. In the transferred information, the degree of
similarity of the photograph taken and the image registered in the database is also notified
to the user. If the photograph taken has no equivalent in the database, but the user has
information about the insect in the photograph taken, he can enter information about the

insect in the photograph into the database through the same application.

As aresult, the application developed in this study contributed to the literature and

real-life applications on insect classification.

Keywords: Artificial intelligence, insect classification, flutter, mobile

application, cloud database
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teknoloji sayesinde; saglik, biyoloji, akademik, yazilim alanda 6nemli gelismeler ve
evrimlesmelere tanik olmaktayiz. Bu tez ¢alismasinda; gerek giindelik hayatta gerek ise
akademik alanda kullanilabilecek yapay zeka destekli bocek tanilama (smniflama)

yapabilen, esnek ve kullanici dostu bir mobil uygulama gelistirilmistir.
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1 GIRIS

Giiniimiiz teknolojisinde Yapay Zeka (YZ) teknolojisinin gelmis oldugu nokta
gozle goriliir bir sekilde kendini belli etmektedir. Tip, endiistri, lojistik ve daha bir cok
alanda yapay zeka tabanli uygulamalar ile is akis1 saglanmaktadir. Mobil telefonlarin
gelisme siirecini yapay zeka ile entegre edilmesi sonucu insan hayatina kolayliklar ve

zorluklarda buna etki etmektedir.

Goriintli isleme iizerine gelistirilmis bir yapay zeka uygulamasi, analiz ve
raporlama anlaminda kolaylik saglamaktadir. Gorsel zekanin yazili zekaya nazaran daha
baskin olmasi yapay zekanin gorsel alanda ne kadar ¢ok etkili olacagina da alt yapi

hazirlamaktadir.

Canlilar 6zelinde bocekleri siniflandirmak amaciyla bilim adamlari, genellikle
laboratuvarda topladiklar1 6rnekler iizerinde 6nemli zaman harcarlar. Bu da 6nemli
isgiicii kayb1 ve insani hata kaynaklarimi barindirmaktadir. Bunun yerine gliniimiizde
popiiler olan yapay zeka destekli tanilama sistemleri ile bocek tanilamasi1 yapmanin daha

etkin ve kesin sonuglar doguracagi asikardir.

Son yillarda, entomoloji alaninda yapay zeka 6nemli bir ara¢ haline gelmis ve
kullanim1 hizla artmigtir. Entomologlar, yapay zekanin sundugu olanaklardan pek ¢ok
alanda faydalanmaktadirlar. Yapa zeka; ozellikle bocek tiirlerinin tahmininden
baslayarak, zararli boceklerin belirlenmesine, bdcek popiilasyonlarmin takibine ve

onlarin davraniglarinin modellemesine kadar g¢esitli uygulamalara olanak tanimaktadir.

Tez calismasi olarak gelistirmis oldugumuz “Yapay Zeka Tabanli Yeni Bir Mobil
Smiflandirma Uygulamas1” 6zel hayata ek olarak akademik alanda daha g¢ok etkili
olacagin1 disiiniilerek gelistirilmek istenmistir. Bocek familyas: {izerinden bu
uygulamanin gelistirilmesi, normal bir kullanici i¢in her ne kadar saglik ve merak konusu
olarak kullanilsa da, biyoloji gibi alanlarin daha ¢ok akademik gelisim i¢in yardime1

olacak bir uygulama olacag diisiiniilmektedir.



2 MATERYAL VE YONTEM

2.1 Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka sergileyebilmesini
saglayan teknolojilerin genel adidir. Yapay zeka, belirli gérevleri yerine getirebilmek i¢in
insan diislince siireglerini taklit eden algoritmalar ve modeller kullanir. Yapay zekanin
temel Ozellikleri arasinda 6grenme, mantik yiiritme, problem ¢ézme, algilama ve dil

anlama yer alir.

Yapay zekanin fikir babasi makine zekasimni ‘“Makineler diisiinebilir mi?”
sorunsalini ortaya atarak tartismaya acan Alan Mathison Turing’dir. Bununla birlikte
yapay zeka terimi ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Konferansi'nda John McCarty, Marvin
Misky ve Claude Shannon tarafindan kullanildi. Bu bilim insanlari, yapay zekay1 daha
once insan zekas1 gerektirdigi diisiiniilen bir makine tarafindan gergeklestirilen herhangi
bir gorev olarak tanimlamistir. 1997 yilinda diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov'un
IBM tarafindan “Deep Blue” isimli bilgisayara yenilmesi, 2011’de IBM'in “Watson”
adindaki bilgisayarinin bir televizyon yarisma programinda rakiplerini yenmesi ve yine
2016 yilinda Google’in gelistirdigi “AlphaGo” adli programin diinya “Go” sampiyonu
Lee Sedol’i yenmesi insanin yapay zekaya bakist ile ilgili doniim noktalari oldu.
Giiniimiizde yapay zekanin hayatimizda dokunmadig1 alan yok gibidir. Siri ve Alexa gibi
sesli kisisel asistanlardan, gii¢lii tahmin yeteneklerine sahip davranigsal algoritmalara ve
otonom araglara kadar hem giinliik yasamda hem de is diinyasinda yapay zekanin
kullanimina dair bir ¢ok Ornek var. Bununla birlikte yapay zekanin hala emekleme
asamasinda oldugunu da sdylememiz gerek. Hali hazirdaki sistemlerin bir¢ogu heniiz
onceden tanimlanmis senaryolar veya kullanici davramiglarina gore tepki veren
algoritmalarla ¢alisiyor. HBO televizyon kanalinin popiiler dizisi olan Westworld veya
Alex Garland’in “Ex Machina” filminde karsimiza ¢ikan ve kendi kendine 6grenebilen
yapay zeka teknolojilerin giinliik yasamdaki kullanimi heniiz ¢ok smnirhdir. Is
diinyasindaki kullanimi ise bazi endiistrilerde giderek yayginlasiyor. AI'in is ve giindelik

hayattaki kullanim alanlarina dair somut 6rneklere bakalim. [1]

Yapay zekanin ¢evresinde konusulan konu bagliklari, bilesenler ise yapay sinir
aglari, uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalardir. Yapay zekay:
sahiplenen bir¢ok disiplin vardir. Bazilari, bilgisayar miihendisligi, felsefe, bilissel bilim,

elektronik bilimleridir. Yapay zeka konusunda pek fazla Tiirk¢e kaynaga
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rastlanamamaktadir. Bu kiiciik hacimdeki c¢alisma bu konuda higbir bilgiye sahip
olmayana 0z bilgiler verme noktasinda, bilgi sahiplerinin kafalarindaki karisikliklar:
diizeltme noktasinda yardimci olabilirse, amacina ulasmis olacaktir. Bu arastirmanin akisi
‘yapay zekanin’ tanimlanmasi, ortak bir anlayisin elde edilmesinden sonra kronolojik
olarak bugiinlere gelisi, yapay zeka teknikleri, uygulama alanlari, gelecegi ve nihayetinde

toplu bir degerlendirme seklinde olacaktir. [2]
2.1.1 Yapay Zeka Tiirleri

Yapay zekanin amaci, bilgisayarlarin genellikle insan zekas1 gerektiren seyleri
yapmasini miimkiin kilmak. Narrow Al veya Weak Al (dar ve zayif yapay zeka) ve
General Al veya Strong Al (genel ve giiclii yapay zeka), yapay zekanin iki ana
kategorisidir. [3]

e Narrow Al, konusma tanima veya oyun oynama gibi tek bir sey yapmak iizere
tasarlanmig YZ’dir. Narrow Al, belirli bir amagla sinirlandirilmis olsa da yine de
oldukea giiclii ve akilli olabilir.

e Strong Al vs Weak Al insanlar gibi diisiinebilen ve 0grenebilen makineler
(Strong Al) ile insan miidahalesi olmadan belirli gorevleri yerine getirebilen
makineler (Weak Al) arasindaki farki ifade eder.

e Ote yandan General Al, siirler bestelemekten matematik problemlerini ¢dzmeye

kadar bir insanin aklina gelebilecek her seyi yapabilir.

Gilinlimiizde General Al iizerine pek ¢ok ¢alisma yapiliyor, ancak gergek diinyada
uygulanip uygulanmayacagi heniiz belli degil. Narrow AI ise sanal asistanlardan
sliriiciisiiz arabalara kadar pek ¢ok alanda halihazirda kullaniliyor ve 6niimiizdeki yillarda

daha da yayginlagsmasi bekleniyor.
2.1.2 Yapay Zeka ile Goriintii Isleme

Yapay zeka ile gorlinti isleme, bilgisayarlarin dijital goriintiileri analiz
edebilmesi, anlamlandirabilmesi ve gesitli gorevleri yerine getirebilmesi i¢in yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasidir. Bu siirecte, makine 06grenimi ve derin Ogrenme
algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintii isleme, bir¢ok uygulama ve

sektorde onemli bir rol oynamaktadir.

Goriintii isleme teknikleri mevcut resimlerin analizi ile ¢esitli bilgiler edinmeye
yarayan sistemlerdir. Gorilintii isleme teknikleri kullanim yerlerine gore, en basit

algoritmalardan en karmasik algoritmalara kadar farkli matematiksel ifadeler iizerinden
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caligir. Bilgisayar diizleminde bir goriintii iki boyutlu bir matristen olustur, f(x,y) olmak
izere yatay ve dikey dogrularin olusturdugu diizlemdeki noktalara karsilik gelen her bir

nokta gorselin piksel degerini temsil eder. [4]
2.1.21 Goriintii Boliitleme

Goriintii boliitleme; goriintiiyli kendini olusturan bilesenlere ve nesnelere ayirma
islemidir. Uygulama konusuna gore goriintii boliitleme isleminin ne zaman durdurulacagi
belirlenir. Ornegin, havadan hedef tespitinde ilk olarak yol ve araglar biitiinii olan
fotograf, yol ve arag olarak ayrilir. Her bir arag ve yol tek basina bu goriintiiniin béliinmiis
parcalarini olusturur. Hedef kriterlerine gore uygun olan alt resme ulasildiginda goriintii
boliitleme islemi durdurulur. Omek bir goriintiiniin  boliitlenmesi  Sekil 2.1°de

belirtilmistir.

initial contour

HAA
e

50 100 150 200 250
Sekil 2.1. Yapay zeka modelinin goriintii boliitleme islemi

Goriintii  boliitleme i¢in goriintii esigi olusturma yontemleri kullanilir. Bu
siirlama yontemlerinde nesne pikselleri bir gri seviyesine arka plan ise farkl piksellere
ayarlanir. Genellikle nesne pikselleri siyah ve arka plan beyazdir. Piksel farkindan
kaynaklanan bu ikili goriintiiler gri 6l¢ege gore degerlendirilerek goriintii ayrimi yapilir.

[4]



S (x, y), boliimlere ayrilmis goriintiinlin degeridir, g (X, y) pikselin gri seviyesidir
ve T (X, y), koordinatlardaki esik degeridir. En basit durumda T (x, y) koordinattan
bagimsiz ve tiim goriintii i¢in bir sabittir. Denklem 2.1. 6rnegine uyularak islem yapilir.
Lif g(x.y) = T(x,y) '

Gorintiilerin boliitlendirilmesi, yalnizca nesneler ve arka plan arasindaki ayrimi

sy =|

degil, ayn1 zamanda farkli bolgeler arasindaki ayrimi da igerir.

Gorsel gelistirme temel olarak piksel parlaklik degerleri iizerindeki oynamalarla
saglanir. Kontrast ve kenar gelistirme, sozde renklendirme, giiriiltii filtreleme,

keskinlestirme ve biiylitme uygulamalara 6rnektir.

Gelistirme stireci verilerdeki i¢sel bilgi i¢erigini arttirmaz. Sadece belirli goriintii
ozelliklerini vurgular. Gelistirme algoritmalar1 genellikle sonraki goriintii isleme adimlari
icin bir hazirlik niteligindedir ve uygulama ile dogrudan bagintilidir. Goriintli isleme

stireci genellikle birkag adimdan olusur:

1. Goriintii Almi: Dijital kameralar veya sensorler aracilifiyla goriintiilerin elde

edilmesi.

2. On isleme: Goriintiilerin filtrelenmesi, giiriiltiiniin azaltilmasi ve kontrastin

artirtlmasi gibi iglemler.

3. Ozellik Cikarma: Goriintillerdeki 6nemli 6zelliklerin (kenarlar, koseler,

nesneler) belirlenmesi.
4. Segmentasyon: Goriintiiniin farkli boliimlerinin ayrilmasi ve siniflandirilmasi.
5. Nesne Tamima: Goriintiideki nesnelerin taninmasi ve siniflandirilmasi.

6. Karar Verme: Analiz sonuglarina gore aksiyon alinmasi veya sonuclarin

raporlanmasi.



2.1.3 Smiflandirma Kullaniim
2.1.3.1 Evrisimsel Sinir Aglar Nedir?

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) veya diger adiyla Convolutional Neural Networks
(CNN)’ler, sinir aglarinin 6zel bir tiirti olup, 6zellikle iki boyutlu goriintii verileri izerinde
caligmak lizere tasarlanmistir. Bu aglar, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak,
goriintiilerin pikselleri arasindaki yerel baglantilar1 ve uzaysal iligkileri 6grenmeye
yonelik bir yapiya sahiptir. CNN'ler, genellikle bilgisayarla gérme (computer vision)
alaninda, Ozellikle de goriintii siiflandirma, nesne algilama, yiiz tanima ve goriintii
segmentasyonu gibi gorevlerde kullanilir. CNN'lerin basarisi, mimarisindeki {i¢ ana
katmandan kaynaklanir: konvoliisyonel katmanlar, havuzlama (pooling) katmanlart ve

tam bagl (fully connected) katmanlar.

Konvoliisyonel katmanlar, CNN'in ¢ekirdegini olusturur. Bu katmanlar, bir
goriintiiden Ozellik haritalarini (feature maps) ¢ikarmak i¢in filtreler (kernels) kullanir.
Filtreler, goriintii izerinde kaydirilarak (convolution) belirli 6zellikleri, 6rnegin kenarlar,
koseler ve dokular, tanir ve cikarir. Her bir filtre, goriintliniin farkli bir 6zelligini
algilamak {izere optimize edilir. Bu islem, her katmanda daha karmasik 6zelliklerin
Ogrenilmesini saglar ve goriintliniin farkli bolimlerindeki benzer yapilari tanimak igin
etkili bir yontem sunar. Konvoliisyon iglemi, goriintiiniin boyutunu kii¢iilterek hesaplama

maliyetini azaltirken, 6nemli gorsel bilgileri de korur.

Dogrultma (ReLU) katmanlar ise, aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir ve
konvoliisyonel katmanlarin ¢iktisin1 dogrusal olmayan bir sekilde islemek i¢in gereklidir.
ReLU (Rectified Linear Unit), negatif giris degerlerini sifira ¢ekip pozitif degerleri aynen
gecirerek modelin dogrusal olmayan 6zellikleri 6grenmesini saglar. Bu islem, sinir aginin
daha derin katmanlarinda daha karmasik 6zelliklerin 6grenilmesini miimkiin kilar. ReLU
fonksiyonu, ayni zamanda O6grenme siirecini hizlandirir ve soniimlenen gradyan
(vanishing gradient) sorununu biiylik 6l¢iide azaltir, bu da CNN'lerin daha derin yapilarla

calisabilmesini saglar. [5]

Genellikle son katmanda, softmax gibi bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak
modelin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Bu katman, tiim ag1 6grendigi

Ozellikleri birlestirip nihai sonuca ulagmasi i¢in kritik bir rol oynar.

Geri yayilim (backpropagation), CNN'lerin 6grenme siirecinde kullanilan temel

bir algoritmadir. Modelin tahmin ettigi ¢ikt1 ile gercek deger arasindaki farki (hata)
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hesaplar ve bu hatayi, agin agirliklarini giincellemek i¢in geri yayar. Bu siire¢, CNN'lerin
dogru sonuglar iiretmesi i¢in agin parametrelerini optimize eder ve 0grenme siirecini

tamamlar.

CNN'lerin derin versiyonlari, yani derin CNN'ler, ¢ok sayida konvoliisyonel ve
havuzlama katmani igerir. Bu derin yapi, modelin daha karmasik ve yiiksek diizeyde
ozellikler 6grenmesine olanak tanir. Ornegin, otonom siiriiste kullanilan goriintii analizi,
nesne algilama ve yiiz tanima gibi uygulamalarda derin CNN'ler yaygin olarak tercih
edilir. Bu derin yapilar, verilerden ¢ok daha sofistike bilgileri ¢ikarma kapasitesine

sahiptir.

Transfer 6grenimi ise, onceden egitilmis CNN modellerinin yeni ve benzer
gorevlerde yeniden kullanilmasini saglar. Bu teknik, 6zellikle sinirli veri setlerine sahip
uygulamalarda son derece faydalidir. Onceden egitilmis bir modelin belirli katmanlar
dondurularak, yeni gorev i¢in yalnizca son birkac¢ katman egitilir. Bu yaklagim, egitimi

hizlandirir ve genellikle yiiksek performans saglar.

Sonug olarak, CNN'ler, bilgisayarla gorme alaninda devrim yaratan ve birgok
endiistride yaygin olarak kullanilan giiglii modellerdir. Bu aglar, derinlemesine
yapilandirilmis katmanlar1 sayesinde, karmasik goriintii isleme ve analiz gorevlerinde
olaganiistii performans sunar. Yapilari ve 6grenme stiregleri, CNN'leri gliniimiiziin en
etkili derin 6grenme modellerinden biri haline getirir. Sekil 2.2°de 6rnek bir CNN yapisi
gosterilmektedir. [6]
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Sekil 2.2. CNN aginin ¢aligma prensibi



. Konvoliisyonel Katman (Convolutional Layer):
o Gorevi: Goriintiideki 6zellikleri (kenarlar, koseler, dokular) tespit eder.

o [Isleyisi: Goriintii iizerinde kiiciik bir filtre (kernel) kaydirarak, her
pozisyonda bir matris carpimi gerceklestirir ve sonuglar1 bir 6zellik

haritas1 (feature map) olusturmak i¢in bir araya getirir.

. Aktivasyon Fonksiyonu:

o Gorevi: Dogrusal olmayani ekleyerek modeli daha giiclii hale getirmek.
o Ornekler: ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid, tanh.
. Havuzlama Katmam (Pooling Layer):

o Gorevi: Ozellik haritasnin boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini

diisiirmek ve modelin saglamligini artirmak.

o [Isleyisi: Genellikle max-pooling veya average-pooling kullanarak, belirli

bir bolgede en yiiksek veya ortalama degeri secer.
. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer):

o Gorevi: Yiksek seviyeli ozellikleri birlestirerek son siniflandirmayi

yapmak.

o Tsleyisi: Tiim noronlari birbirine bagh oldugu klasik sinir ag1 katmanidr.

2.1.3.2 Segmentasyon icin CNN Kullanmim

Gorilintli segmentasyonu, bir goriintiideki her bir pikseli belirli bir sinifa atama

islemidir. Bu siire¢, goriintiideki nesnelerin ve arka planin, pikseller bazinda

ayristirllmasint saglar. Segmentasyon, Ozellikle tip goriintiileme, otonom araglar ve

goriintii isleme gibi bir¢ok uygulamada kritik bir rol oynar. Temel amaci, goriintiideki

nesneleri ve bolgeleri daha anlamli bir sekilde analiz edebilmek ve siniflandirabilmektir.

Temel bir segmentasyon siirecinde agsagidaki adimlar dogrultusunda islem

gergeklesir;

. Girdi Goriintiisii: Model, segmentasyon yapilacak goriintiiyti alir.

2. Ozellik Cikarma: Konvoliisyon katmanlari, gériintiideki énemli 6zellikleri

cikarir.



3. Boyut Azaltma: Havuzlama katmanlar ile goriintii boyutu kiiciiltiiliir ve yiiksek

seviyeli 6zellikler ¢ikarilir.

4. Ogzelliklerin Genisletilmesi: Kod ¢oziicii asamasi ile goriintii boyutu yeniden

artirilir.

Segmentasyon isleminin basarisi, genellikle kullanilan algoritmanin dogruluguna
ve verimliligine baghdir. Convolutional Neural Networks (CNNs), bu alanda oldukga
etkili modeller olarak 6ne ¢ikar. CNN'ler, goriintiilerin piksellerini analiz ederek, her
pikseli anlamli bir sinifa atayabilme yetenegine sahiptir. Bu dogrultuda, goriintii

segmentasyonunda siklikla kullanilan birka¢ 6zel CNN mimarisi bulunmaktadir.
2.13.3 U-Net Mimarisi

U-Net, tip goriintilleme gibi medikal alanlarda yaygin olarak kullanilan bir
segmentasyon modelidir. Model, bir encoder-decoder yapisina sahiptir; yani, goriintiiyii
diisiik ¢ozintrliikteki 6zelliklere doniistiiren bir encoder ve ardindan bu bilgileri yiiksek
¢oziinlirliiklii bir segmentasyona doniistiiren bir decoder igerir. U-Net, "skip connections"
ad1 verilen Ozellikleri sayesinde, diisiik seviyeli detaylar1 koruyarak segmentasyonun

dogrulugunu artir

U-Net mimarisi, en diisiik ¢ozliniirliikte 32 x 32 piksel i¢in. Her mavi kutu, ¢ok
kanall1 bir feature map (6zellik haritas1) karsilik gelmekteyken, kutularin iistiinde yazan
sayilar kanal sayilarini ve sol alt koselerindeki sayilar ise xy-boyutunu ifade etmektedir.
Ek olarak, beyaz kutular, kopyalanan feature map’leri, oklar ise farkli islemleri temsil

etmektedir.

U-net mimarisinin arkasindaki temel fikir, goriintii feature map (6zellik haritas)
boyutunu agin yalnizca 6nemli 6zellikleri depolamasi ve daha az kullanisli verileri atmasi
i¢cin uzamsal olarak azaltmak ve ardindan 6nemli 6zellikleri 6grenmek i¢in bir darbogaz
yaratarak orijinal boyutuna geri getirmektir. U-Net mimarisinin dizilimi Sekil 2.3’te

gosterilmistir. [7]
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Sekil 2.3. U-Net mimarisi dizilim semasi

U-Net, oOzellikle biyomedikal goriintli segmentasyonu igin gelistirilmis bir CNN
mimarisidir.

U-Net'in Yapist:

« Konvoliisyon ve Havuzlama Katmanlar:: Ozellik c¢ikarma asamasinda

kullanilir.

e Up-convolutional (Deconvolutional) Katmanlar: Ozellik  haritasini

genisleterek orijinal goriintli boyutuna geri doniiliir.

e Skip Connections: Kodlayict ve kod ¢oziicii asamalari arasinda dogrudan

baglantilar kurarak bilgi kaybini dnler ve daha dogru segmentasyon saglar.



2.1.34 SegNet Mimarisi

SegNet, yine bir encoder-decoder yapisina sahip olmakla birlikte, bu modelde
encoder ve decoder arasindaki bilgiyi seffaf bir sekilde ileten bir "pooling indices"
mekanizmasi bulunur. SegNet, 6zellikle sehir goriintiileri ve yol aglar1 gibi karmasik

segmentasyon gorevlerinde basarilidir. Sekil 2.4’te 6rnek bir SegNet gdsterilmistir. [8]
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Sekil 2.4. SegNet mimarisi dizilim semasi

Kodlayic1 (Encoder) Asamasi: Konvoliisyon ve havuzlama katmanlar

kullanarak giris goriintiisiinii 6zetler ve yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarir.

Kod Coziicii (Decoder) Asamasi: Kodlayici asamasinda ¢ikarilan 6zellikleri

kullanarak goriintiiyii yeniden olusturur ve her pikseli belirli bir sinifa atar.

Bu modeller, segmentasyon gorevlerinde yiiksek basar1 gosterirken, her birinin
belirli avantajlar1 ve sinirlamalar1 vardir. U-Net, 6zellikle diistik ¢oziiniirliikteki bilgilerin
korunmas: acgisindan giicliidiir, SegNet detayli bilgilerin geri getirilmesinde etkili
olurken, FCN ise piksel diizeyinde hassasiyet saglar. Kullanilacak modelin seg¢imi,

uygulamanin gereksinimlerine ve veri setinin 6zelliklerine baglhdir.

Sonug olarak, goriintii segmentasyonu, goriintii analizi ve igsleme alaninda 6nemli
bir aractir. CNN tabanli modeller, bu siirecte yiiksek dogruluk ve verimlilik saglayarak,
farkli uygulama alanlarinda bagarili segmentasyon sonuglar1 elde edilmesine yardimci

olur.
2.2 Yapay Zekanin Mobil Uygulamalarda Kullanimi

Yapay zekanin mobil uygulamalarda kullanimi, kullanic1 deneyimini gelistirmek,
is slireclerini optimize etmek ve yeni Ozellikler sunmak i¢in giderek yayginlasan bir
trenddir. Mobil cihazlarin artan islem giicii ve yapay zeka algoritmalarindaki ilerlemeler,

bu teknolojinin mobil uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir.
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Mobil uygulamalarda YZ, kullanici deneyimini gelistirmek, uygulama
islevselligini artirmak ve karmasik gorevleri otomatiklestirmek i¢in genis bir yelpazede
kullaniliyor. Ornegin, Al destekli sanal asistanlar, dogal dil isleme (NLP) yetenekleri
sayesinde kullanicilarla etkilesim kurarak sorulari yanitlayabiliyor veya Onerilerde
bulunabiliyor. Goriintli isleme algoritmalari, yiiz tanima, artirtlmis gergeklik (AR) ve
nesne tanima gibi Ozellikler sunarak gilivenlik, saglik ve perakende sektorlerinde
uygulama buluyor. Al, kullanic1 davranislarini analiz ederek kisisellestirilmis icerikler ve
Oneriler sunuyor, bu da kullanici bagliligin1 artirtyor. Ayrica, makine 6grenimi ile
gelistirilen modeller, uygulamalarin performansini zamanla iyilestiriyor ve veri tabanli
kararlar alinmasini sagliyor. Mobil Al uygulamalari, ayn1 zamanda, ger¢cek zamanl dil
cevirisi, sesli komut tanima ve saglik izleme gibi yenilik¢i 6zellikler sunarak giinliik

yasami kolaylastiriyor.
2.2.1 Neden Mobil Uygulamalarda Yapay Zeka Kullamlmahdir?

Yapay zekanin mobil uygulamalarda kullanilmasinin bir¢ok avantaji
bulunmaktadir. Bu avantajlar hem kullanici deneyimini gelistirmeyi hem de gelistiricilere
ve igletmelere Onemli faydalar saglamayi hedeflemektedir. Mobil cihazlarin islem
giicindeki artis ve yapay zeka algoritmalarindaki ilerlemeler, bu teknolojinin mobil

uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilmasini miimkiin kilmaktadir.

[lk olarak, yapay zeka sayesinde mobil uygulamalar kullanicilarina
kisisellestirilmis deneyimler sunabilir. Kullanicilarin gegmis davranislarini ve tercihlerini
analiz eden yapay zeka algoritmalari, onlara 6zel icerik ve oneriler sunarak deneyimlerini
daha anlaml1 hale getirir. Ornegin, bir miizik uygulamasi, kullanicinin dinleme ge¢misine
dayanarak ona uygun sarkilar 6nerir. Ayn1 sekilde, bir aligveris uygulamasi, kullanicinin
onceki satin alimlarina ve tarama davraniglarina gore kisisellestirilmis {irin Onerileri
sunar. Bu tiir kisisellestirilmis igerik, kullanict memnuniyetini artirir ve uygulamanin

kullanim stiresini uzatir.

Yapay zekanin mobil uygulamalarda kullanilmasinin bir diger 6nemli faydasi,
uygulamalarin daha akilli ve etkilesimli hale gelmesidir. Yapay zeka destekli chatbotlar
ve sanal asistanlar, kullanicilarin sorularini yanitlayabilir, problemlerini ¢ozebilir ve
onlarla dogal dilde etkilesim kurabilir. Bu, kullanicilarin uygulama i¢cinde daha hizli ve

etkili bir sekilde yardim almasini saglar. [9]
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Sonu¢ olarak, yapay zekanin mobil uygulamalarda kullanimi, kullanici

deneyimini dnemli 6l¢iide iyilestirmekte ve gelistiricilere inovatif ¢éziimler sunmaktadir.

Kisisellestirilmis icerikler, akilli ve etkilesimli 6zellikler, otomasyon ve verimlilik,

gelismis giivenlik ve rekabet avantaji gibi faktorler, yapay zekanin mobil uygulamalarda

kullanilmasii vazgegilmez kilmaktadir. Bu teknoloji, mobil cihazlarin islevselligini

artirmakta ve gilinliik hayati kolaylastirmaktadir. Yapay zekanin mobil uygulamalarda

kullanimi, hem kullanicilar hem de isletmeler icin biiyiik firsatlar sunmakta ve gelecekte

bu alandaki yeniliklerin devam edecegi ongoriilmektedir.

2.2.2

Yapay Zeka Kullanan Mobil Uygulama Ornekleri

Google Asistan: Google Asistan, NLP ve ML tekniklerini kullanarak
kullanicilarin sesli komutlarini anlar ve yanitlar. Kullanicilar, Google Asistan ile
randevu ayarlayabilir, mesaj gonderebilir, bilgi arayabilir ve bir¢ok farkli gérevi
gerceklestirebilir. Google Asistan, siirekli olarak kullanicilarin aligkanliklarini
Ogrenir ve kisisellestirilmis Oneriler sunar.

Siri: Apple’in sanal asistan1 Siri, kullanicilarin sesli komutlarini anlayarak cesitli
gorevleri yerine getirir. Siri, dogal dil isleme ve makine 6grenimi kullanarak
kullanicilarin sorularina yanit verir, hatirlaticilar ayarlar, mesajlar gonderir ve
diger uygulamalarla etkilesime girer. Siri, kullanicilarin dilini ve ses kaliplarini
ogrenerek daha dogru ve hizli yanitlar verebilir.

Amazon Alexa: Amazon'un sanal asistani Alexa, kullanicilarin evdeki akilli
cihazlar kontrol etmelerini saglar. Alexa, dogal dil isleme ve makine 6grenimi
algoritmalarini kullanarak kullanicilarin sesli komutlarini anlar ve cesitli gorevleri
yerine getirir. Kullanicilar, Alexa ile aligveris yapabilir, miizik ¢alabilir, hava
durumu hakkinda bilgi alabilir ve daha bir¢ok islevi gergeklestirebilir.

Google Photos: Google Photos, yapay zeka ve makine 6grenimi kullanarak
fotograflar1 otomatik olarak organize eder ve siniflandirir. Uygulama, yiiz tanima
ve nesne tanima Ozellikleri sayesinde fotograflardaki kisileri ve nesneleri
tantyabilir. Ayrica, kullanicilarin fotograflarin1 otomatik olarak yedekler ve belirli
kriterlere gére arama yapmalarina olanak tanir.

Spotify: Spotify, kullanicilarin miizik dinleme aligkanliklarini analiz ederek
kisisellestirilmis calma listeleri ve miizik Onerileri sunar. Spotify, yapay zeka ve
makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak kullanicilarin dinleme ge¢misini,

begendikleri sarkilar1 ve sanatgilari analiz eder ve buna gore onerilerde bulunur.
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2.2.3 Mobil Uygulamalarda Siniflandirma

Mobil uygulamalarda Al kullanimi, 6zellikle siniflandirma alaninda, 6nemli bir
rol oynuyor. Siiflandirma, belirli bir veriyi 6nceden tanimlanmis kategorilere ayirma
islemidir ve bu islem mobil uygulamalarda cesitli sekillerde uygulaniyor. Ornegin, bir
mobil uygulama, kamera iizerinden ¢ekilen fotograflar1 analiz ederek, bu fotograflardaki
nesneleri tanimlayabilir ve bunlar1 belirli kategorilere (6rnegin, yiyecek, insan, hayvan)
ayirabilir. Bu tiir bir siniflandirma, e-ticaret uygulamalarinda iiriin tanima, sosyal medya
platformlarinda igerik diizenleme ve saglik uygulamalarinda hastalik tespiti gibi pek ¢ok

alanda kullaniliyor.

Mobil uygulamalarda siniflandirma islemi, genellikle derin 6grenme (deep
learning) algoritmalar1 ve Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari (CNN) kullanilarak
gerceklestirilir. CNN’ler, gorsel verileri siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir
Al teknigidir. Ayrica, dogal dil isleme (NLP) tabanli siniflandirma yontemleri de metin
analizinde biiylik bir 6neme sahiptir; drnegin, bir mobil uygulama, kullanicilardan gelen

geri bildirimleri olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirabilir.

Siniflandirma, mobil Al uygulamalarinda sadece veri analiziyle siirli kalmaz,
aym1 zamanda kullanic1 deneyimini kisisellestirmek i¢in de kullanilir. Ornegin, bir miizik
uygulamasi, kullanicinin dinleme ge¢misine gore sarkilar1 belirli tiirlere ayirarak
kisisellestirilmis calma listeleri olusturabilir. Benzer sekilde, bir haber uygulamasi,

kullanicinin ilgi alanlarina gore haberleri kategorilere ayirarak sunabilir.

Bunlarin yani sira, mobil Al smiflandirma sistemleri, giivenlik alaninda da
kullanilabilir. Ornegin, biyometrik kimlik dogrulama sistemleri, kullanicilarin yiizlerini
veya parmak izlerini siniflandirarak giivenli bir sekilde kimlik dogrulamas1 yapabilir. Al
tabanl siniflandirma, mobil uygulamalarin daha akilli, daha hizli ve daha kullanici dostu
olmasini saglar, boylece kullanici deneyimini ve uygulama performansini 6nemli dlgiide

artirir. [10]

Mobil uygulamalarda YZ kullanim1 hem kullanic1 deneyimini gelistirmek hem de
isletmelerin verimliligini artirmak ic¢in onemli firsatlar sunar. Ancak, bu teknolojinin

uygulanmasi bazi zorluklar ve riskler de icermektedir.
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2.23.1 Yapay Zeka Tabanh Mobil Uygulama Gelistirmedeki Zorluklar

Yapay zeka tabanli mobil uygulama gelistirilirken ¢esitli zorluklarla karsilasabilir. Bu

zorluklar genellikle teknik, operasyonel ve kullanic1 deneyimi ile ilgili olabilir.

Teknik Zorluklar:

1.

Veri Toplama ve Yonetimi: YZ modelleri, biiylik miktarda veri gerektirir. Bu
verilerin toplanmasi, saklanmasi ve iglenmesi zor olabilir.

Model Egitimi ve Performansi: YZ modellerini egitmek zaman alict ve
hesaplama agisindan yogun olabilir. Ayrica, modellerin mobil cihazlarda verimli
caligmasini saglamak ayri bir zorluktur.

Donanim Kisitlamalari: Mobil cihazlarin donanim kapasiteleri sinirlhidir. Bu, YZ
modellerinin performansini ve enerji tilkketimini etkileyebilir.

Gercek Zamanh Isleme: Bazi uygulamalar, gercek zamanli veri isleme
gerektirir. Bu, 6zellikle karmasik modeller i¢in zorlu olabilir.

Entegrasyon ve Uyumluluk: YZ modellerini mobil uygulama ile entegre etmek

ve farkli cihaz ve isletim sistemleri ile uyumlu hale getirmek zordur.

Operasyonel Zorluklar:

1.

Gizlilik ve Giivenlik: Kullanici verilerinin gizliligi ve giivenligi, YZ tabanl
uygulamalarda O6nemli bir endise kaynagidir. Verilerin giivenli bir sekilde
saklanmasi ve islenmesi gerekir.

Regiilasyonlar ve Hukuki Sorunlar: Verilerin kullanim1 ve islenmesi ile ilgili
yasal dlizenlemeler, YZ tabanli uygulamalar etkileyebilir.

Bakim ve Giincellemeler: YZ modellerinin performansin siirdiirebilmek icin

stirekli giincellemeler ve bakim gereklidir.

Kullanic1 Deneyimi Zorluklar:

1. Kullanic1 Kabulii: Kullanicilarin YZ tabanli ¢oziimleri kabul etmeleri ve
bunlara giivenmeleri zaman alabilir.

2. Arayiiz ve Kullanilabilirlik: YZ tabanli uygulamalarin kullanic1 dostu
bir arayiize sahip olmasi1 gerekir. Karmasik islemler, kullanicilar i¢in kafa
karistirici olabilir.

3. Hata ve Yanhs Sonuglar: YZ modellerinin hatali veya beklenmedik

sonugclar tiretmesi, kullanict memnuniyetini olumsuz etkileyebilir.
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2232 Yapay Zekanm Avantajlan ve Dezavantajlan

Avantajlar::

Kisisellestirilmis Kullanic1 Deneyimi: Yapay zeka, kullanicilarin gegcmis
davraniglarin1 ve tercihlerini analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler sunar. Bu,
kullanicilarin uygulama icinde daha ilgi ¢ekici ve tatmin edici deneyimler
yasamasini saglar. Ornegin, miizik uygulamalar1 kullanicilarin  dinleme
aligkanliklarina gore sarkilar onerir.

Otomasyon ve Verimlilik: YZ, rutin ve tekrarlayan gorevleri otomatiklestirerek
zamandan ve maliyetten tasarruf saglar. Ornegin, miisteri hizmetleri chatbotlari,
kullanict sorularini otomatik olarak yanitlayarak miisteri temsilcilerinin is yiikiinii
azaltir.

Gelismis Veri Analizi: Yapay zeka, biiyiik veri setlerini hizl1 ve etkili bir sekilde
analiz edebilir. Bu, isletmelerin kullanici davranislar1 hakkinda derinlemesine
icgoriiler elde etmesini ve bu verilere dayanarak stratejik kararlar almasini saglar.
Rekabet Avantaji: YZ, mobil uygulamalara yenilik¢i ve benzersiz 6zellikler
ekleyerek rakiplerden farklilagsmayr saglar. Ornegin, yiiz tanima veya sesli
komutlarla etkilesim gibi 0Ozellikler, kullanicilarin ilgisini c¢ekebilir ve
uygulamanin kullanimini artirabilir.

Giivenlik ve Dolandiricilik Tespiti: YZ, anormal kullanic1 davraniglarini tespit
edebilir ve dolandiricilik  girisimlerini  6nleyebilir. Ornegin, bankacilik
uygulamalari, kullanicilarin hesaplarinda siipheli faaliyetler tespit edildiginde
uyar1 verebilir.

Kullanic1 Destegi ve Memnuniyeti: YZ destekli miisteri hizmetleri ve sanal
asistanlar, kullanicilara 24/7 destek saglayarak miisteri memnuniyetini artirir. Bu,

kullanicilarin sorunlarina hizli ve dogru ¢6ziimler sunar.

Dezavantajlari:

Gizlilik ve Giivenlik Riskleri: YZ, kullanici verilerini toplar ve analiz eder. Bu
verilerin kotiiye kullanilmasi veya yetkisiz erisim riski, kullanic1 gizliligini
tehlikeye atabilir. Veri giivenligi ve gizliligi saglanmadiginda, kullanici giiveni

zarar gorebilir. Giiven saglanamayan uygulamalarda gerceklik ve gegerlilik orani
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diisiik olur. Diislikliik olmasi sonucu hem kullanicinin uygulama tizerinde ki
giiveni diismiis olur hem de egitilmis yapay zekanin gergeklik orani diiser. [11]
Yiiksek Maliyet: YZ teknolojisinin entegrasyonu ve bakim maliyetleri yiliksek
olabilir. Kiigiik dlgekli isletmeler veya bireysel gelistiriciler i¢in bu maliyetler,
onemli bir engel teskil edebilir.

Teknik Karmasikhk: YZ algoritmalarinin gelistirilmesi ve entegrasyonu teknik
olarak karmasik olabilir. Uzmanlik gerektiren bu siirecler, zaman alic1 ve maliyetli
olabilir. Ayrica, dogru ve verimli bir YZ sisteminin olusturulmasi, énemli 6l¢iide
veri ve kaynak gerektirir.

Hatalar ve Yanhs Sonuglar: YZ sistemleri, dogru veri ve modellerle
egitilmediginde hatali sonuglar tiretebilir. Bu, kullanict memnuniyetini olumsuz
etkileyebilir ve isletme itibarina zarar verebilir. Ornegin, yanlis tespit edilen
dolandiricilik faaliyetleri, kullanicilarin hesaplarinin yanlislikla askiya alinmasina
yol acabilir.

Bagimhilik ve Esneklik Kaybi: YZ sistemlerine agir1 bagimlilik, uygulamanin
esnekligini azaltabilir. Teknoloji hizla degisirken, belirli YZ ¢oziimlerine bagh
kalmak, uygulamanin giincellenmesi ve adaptasyonunu zorlastirabilir.

Etik ve Sosyal Sorunlar: Mobil uygulamalarda Al kullanimi, cesitli etik ve
sosyal sorunlar1 da beraberinde getiriyor. Ornegin, Al algoritmalarinin topladig
biiyiilk miktardaki veri, gizlilik endiselerini artirtyor ve bu verilerin nasil
kullanildig1, saklandigi ve paylasildigi konusunda seffaflik eksikligi ciddi bir
sorun olarak ortaya c¢ikiyor. Ayrica, Al modellerinin tarafli olma riski, belirli
gruplarin ayrimcilifa maruz kalmasina yol agabilir. Ornegin, yiiz tanima
teknolojileri, belirli etnik gruplar tizerinde daha diisiik dogrulukla ¢alisabilir ve bu
da haksiz sonuglara neden olabilir. AI’nin mobil uygulamalarda kullanimu, is giicii
piyasasinda otomasyonun artmasiyla is kayiplarina yol agabilir, bu da sosyal
esitsizlikleri derinlestirebilir. Son olarak, Al tabanli uygulamalarin karar alma
stireclerinde insan kontroliinii azaltmasi, sorumluluk ve hesap verebilirlik gibi etik
sorunlart giindeme getiriyor. Bu nedenlerle, AI'nin mobil uygulamalarda
kullanimi, etik ilkelerle dengelenmeli ve toplumsal etkileri dikkatle

degerlendirilmelidir.
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Sonug olarak mobil uygulamalarda Al entegrasyonu, modern dijital stratejilerin
merkezinde yer alarak hem kullanici deneyimini optimize etme hem de isletme
verimliligini artirma potansiyeline sahip bir devrim olarak goriilmektedir. Bu teknolojinin
mobil uygulamalara getirdigi yenilikler, kisisellestirilmis igerik sunumundan, otomasyon
stireclerinin gelistirilmesine, veri analizinin giiclendirilmesine ve giivenlik tedbirlerinin
iyilestirilmesine kadar genis bir yelpazeye yayilmaktadir. Al, kullanicilarin beklentilerini
karsilamak ve isletmelerin rekabet avantajimi siirdiirmek i¢in kritik bir ara¢ olarak

degerlendirilmektedir.

Kisisellestirme, yapay zekanin mobil uygulamalardaki en belirgin ve etkili
kullanim alanlarindan biridir. Al algoritmalari, kullanicilarin gegmisteki etkilesimlerini
ve tercihlerine dayali olarak onlara 6zel icerikler ve Oneriler sunabilmektedir. Bu
kisisellestirilmis deneyimler, kullanict memnuniyetini artirmakta ve uygulama ile olan
etkilesim siiresini uzatmaktadir. Boylece, kullanicilar i¢in daha anlamli bir deneyim
saglanirken, isletmeler de miisteri baglhihigini giiclendirme sansim1 elde ederler.
Kisisellestirme, kullanicilarin ihtiyaclarina tam olarak cevap veren ¢dziimler sunarak,

mobil uygulamalarin etkinligini ve kullanici sadakatini artirir. [12]

Otomasyon ise, Al'nin mobil uygulamalara sundugu bir diger 6nemli katkidir.
Ozellikle miisteri hizmetleri gibi yogun is giicii gerektiren alanlarda, yapay zeka tabanli
chatbotlar ve dijital asistanlar, kullanicilarin sorunlarini hizla ¢ozebilmekte ve bu sayede
miisteri memnuniyetini 6nemli Ol¢lide artirabilmektedir. Bu otomasyon ¢dziimleri,
isletmelerin operasyonel maliyetlerini diisiirmekle kalmayip, ayn1 zamanda calisanlarin
stratejik ve yaratict gorevlere odaklanmalarina da olanak tanir. Ayrica, yapay zeka
sayesinde manuel siireglerde olusabilecek insan hatalarinin 6niine gegilmesi, isletmelerin

verimliligini ve hizmet kalitesini artiran bir diger 6nemli unsurdur.

Veri analitigi, yapay zekanin mobil uygulamalardaki en giiclii 6zelliklerinden
biridir. Yapay zeka, biiyilk miktarda veriyi hizla isleyerek, kullanici davranislarini,
egilimlerini ve ihtiyag¢larini analiz edebilir. Bu analizler, isletmelerin daha bilingli kararlar
almasina, pazarlama stratejilerini optimize etmesine ve miisteri segmentasyonunu daha
dogru bir sekilde yapmasmna olanak tanir. Ozellikle biiyiik veri (big data) analitigi
alaninda yapay zekanin sagladigi bu avantajlar, isletmelerin rekabet giiclerini
artirmalarina ve pazar trendlerine daha hizli uyum saglamalarina imkan tanimaktadir.
Veri analitigi ile elde edilen iggoriiler, isletmelerin stratejik planlamalarinda kilit rol

oynar.
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Giivenlik, yapay zekanin mobil uygulamalardaki kritik rollerinden bir digeridir.
Yapay zeka, siber giivenlik tehditlerini algilama ve Onleme konusunda ileri diizeyde
¢oziimler sunar. Ozellikle ML algoritmalar1, anomali tespiti ve tehdit modellemesi gibi
yontemlerle, potansiyel giivenlik ihlallerini proaktif bir sekilde tespit edebilir ve bu
tehditlerin etkilerini minimize etmek igin gerekli Onlemleri alabilir. Bu, hem
kullanicilarin  kigisel verilerinin korunmasini saglar hem de uygulamanin genel
giivenilirligini artirir. Yapay zeka tabanli giivenlik sistemleri, mobil uygulamalarin
giivenlik agiklarimi en aza indirerek, hem kullanicilarin hem de isletmelerin veri

giivenligini saglamaktadir.

Ancak, yapay zekanin mobil uygulamalarda kullanimi, ¢esitli dezavantajlar1 ve
zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Gizlilik ve veri giivenligi endiseleri, bu
teknolojinin en 6nemli tartisma konularindan biridir. Yapay zekanin biiyiik veri isleme
yetenekleri, kullanicilarin kisisel bilgilerini daha hassas hale getirebilir ve bu da ¢esitli
gizlilik sorunlarini giindeme getirir. Ozellikle Avrupa Birligi'nin Genel Veri Koruma
Tiiziigli (GDPR) gibi diizenlemeler, isletmelerin yapay zekayr kullanirken ¢ok daha
dikkatli olmasin1 gerektirmektedir. Bu diizenlemelere uyum saglamak, maliyetleri ve

uygulama stireglerini karmagiklagtirabilir. [13]

Etik sorunlar da yapay zekanin mobil uygulamalarda kullaniminda géz ard:
edilmemesi gereken bir diger onemli alandir. Yapay zekanin karar alma siireclerinde
seffaflik, adalet ve tarafsizlik gibi etik ilkelerin korunmasi, bu teknolojinin giivenli ve adil

bir sekilde kullanilabilmesi i¢in biiylik 6nem tagir. [14]

Yapay zeka, mobil uygulama gelistirme alaninda sundugu yenilikler ve firsatlar
kadar, beraberinde getirdigi zorluklar ve risklerle de dikkatle yonetilmesi gereken bir
teknolojidir. YZ, mobil uygulamalarda kisisellestirilmis kullanici deneyimlerinin yan
sira, akilli asistanlar, veri analizi, otomatik Oneriler ve gelistirilmis arayiizler gibi bir¢ok
avantaj sunar. Bu 06zellikler, kullanic1 etkilesimini artirabilir, is siireclerini optimize
edebilir ve genel verimliligi 6nemli Olgiide ylikseltebilir. YZ'nin bu potansiyeli,

uygulamalarin daha akilli, verimli ve kullanict dostu hale gelmesine olanak tanir.

Ancak, bu avantajlarin yani sira, yapay zekanin etkin bir sekilde yonetilmesi igin
dikkat edilmesi gereken onemli zorluklar ve riskler de mevcuttur. ilk olarak, veri
giivenligi ve kullanic1 gizliligi, YZ uygulamalarinin en kritik unsurlarindan biridir. YZ

sistemleri genellikle biiylik miktarda kisisel ve hassas veri toplar ve isler. Bu nedenle,
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kullanict verilerinin korunmast i¢in giiglii giivenlik 6nlemleri alinmalidir. Veri sifreleme,
anonimlestirme, giivenli veri saklama ve diizenli giivenlik denetimleri gibi teknikler,

verilerin korunmasini saglamak i¢in kullanilabilir.

Bir diger 6nemli zorluk, algoritma taraflili1 ve adaletsizlik riskidir. YZ modelleri,
egitim verilerindeki onyargilar1 6grenebilir ve bu, sonuglarin adaletsiz olmasina neden
olabilir. Taraflilik, belirli kullanici gruplarinin ayrimciliga ugramasina yol agabilir ve bu
da kullanict memnuniyetini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, veri setlerinin ¢esitliligini
saglamak, tarafsizlik testleri yapmak ve algoritmalar1 diizenli olarak incelemek kritik
Oneme sahiptir. Ayrica, model performansini siirekli olarak degerlendirmek ve

Onyargilari belirlemek, tarafsizlik risklerini azaltabilir.

YZ'nin etik kullanimi1 da biiyiik 6nem tagsir. Etik standartlara uyum, kullanicilarin
bilingli onaym ve seffaflig1 gerektirir. Uygulama gelistiricileri, YZ sistemlerinin nasil
calistigini ve kullanici verilerini nasil isledigini agik¢a belirtmelidir. Kullanicilarin kisisel
verilerinin nasil kullanildigin1 ve korundugunu anlamalarini saglamak, giiven olusturur
ve kullanict memnuniyetini artirir. Ayrica, YZ'nin insan haklarina saygili bir sekilde

kullanilmas1 ve teknolojinin olasi olumsuz etkilerinin 6nlenmesi gerekmektedir.

YZ sistemlerinin siirekli olarak giincellenmesi ve gelistirilmesi gerekir. Teknoloji
hizla ilerliyor ve uygulama gelistiricileri, bu degisikliklere ayak uydurabilmek igin
yenilik¢i ¢oziimler gelistirmeli ve uygulama igindeki performansini diizenli olarak
degerlendirmelidir. YZ'min potansiyelinden en iyi sekilde yararlanmak igin, bu
teknolojinin en son gelismelerini takip etmek ve uygulama siireclerini siirekli olarak
optimize etmek gerekmektedir. YZ sistemlerinin performansini izlemek ve gerektiginde

tyilestirmeler yapmak, teknolojinin etkinligini artirabilir.

Sonug olarak, YZ mobil uygulamalarda biiyiik firsatlar sunarken, dikkatli bir
yonetim ve etik yaklagimlar gerektirir. YZ'min sundugu avantajlart ve karsilasilan
zorluklar1 dengeleyerek, siirdiiriilebilir ve uzun vadeli basarilar elde edilebilir. Hem
teknolojik yeniliklerin hem de etik standartlarin gozetilmesi, mobil uygulamalarin etkili
ve giivenilir bir sekilde kullanilmasini saglar. Bu dengeyi saglamak, kullanict deneyimini
tyilestirmek, veri glivenligini korumak ve isletme verimliligini artirmak i¢in kritik 6neme
sahiptir. YZ'nin sundugu imkanlardan en iyi sekilde yararlanmak hem kullanicilar hem

de isletmeler icin uzun vadeli faydalar saglayabilir.
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3 BULGULAR VE TARTISMA

3.1 Yapay Zeka Egitiminde Kullanilan Veri Seti

Uygulama i¢in 8 farkli tiirden bdcek resimleri kullanilmistir. Resimler cesitli
internet kaynaklarindan derlenerek toplanmistir. Toplanan resimler dncelikle ayiklanarak
ilgili tiir i¢in anlaml1 ve egitilecek modeller i¢in ezberden kaginacak sekilde farkli ortam
ve cesitlilikte secilmistir. Toplamda 1477 adet resimden olusan 8 simiflik bir veri seti

olusturulmus olup bu veri setine ait tiirlerin adet bilgileri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Kullanilan Veri Seti

Tir Goriintii Adedi
Karinca 105
Hamam Bocegi 281
Yusufcuk 115
Cekirge 101
Balarisi 125
Kertenkele 102
Akrep 348
Oriimcek 300
Toplam 1477

Veri setinde bulunan ve bunlar igerisinden secilen ve birbirinden farkli bécek

gorsellerinin oldugu 8 adet 6rnek resim gorseline Sekil 3.1°te yer verilmistir.

Sekil 3.1. Veri setinden alinmis 6rnek goriintiiler
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3.2 Capraz Dogrulama Teknigi

Siiflandirma asamasinda kullanilan 5-kat capraz dogrulama teknigi topluluk
o0grenme simiflandiricilarinda daha iyi basarim elde ettigi gézlemlenmistir [15].Capraz
dogrulama teknigi; yapilan bir istatiksel analizin bagimsiz bir veri setinde nasil bir sonug
elde edecegini sinayan bir model dogrulama teknigidir. Baslica kullanim alan1 bir 6ngorii
sisteminin pratikte hangi dogrulukla ¢alisacagini kestirmektir. Sekil 3.2°te 5 kat capraz
dogrulama tekniginin nasil uygulandigi gosterilmistir. Capraz dogrulama teknigi
kullanimi, orijinal veri setinin egitim ve test seti olarak ikiye boliinmesi ile yapilir. Tezde
kullanilan veri seti bes parcaya bolinmiistiir. Bu bes par¢adan biri (%?20) test digerleri de
(toplam %80) egitim i¢in kullanilmigtir. Boldiikten sonra egitim setiyle tek seferlik egitip
test setiyle dogrulugunu 6Slgersek bu bize dogru sonuglar vermeyebilir. Bundan dolay1
capraz dogrulama islemi yapmak akillica bir yontem olarak kullanilabilir. Bu islemi
yapmaktaki temel amag; veri setinin rastgele olarak egitim/test olarak boliinmesi
esnasinda olusabilecek tesadiifi hatalari/basarimlart ortadan kaldirarak daha genel bir

basarim sonucu elde etmektir.

Orijinal Veri Seti
1 2 3 4 5
Egitim Seti Test Seti

1.Capraz 1 2 3 4 5
Dogrulama

2-Gapraz 1 2 3 5 4
Dogrulama

3-Gapraz 1 2 4 5 3
Dogrulama

4.51apraz 1 3 4 5 2
Dogrulama

S-Capraz 2 3 4 5 1
Dogrulama

Sekil 3.2. 5 Kat Capraz Dogrulama Tekniginin Uygulanmasi
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3.3 Performans Metrikleri

Tezde kullandigimiz ESA’larin bocek tespitindeki ¢alisma basarisini kiyaslarken,
kullanacagimiz bazi temel degerlendirme metrikleri vardir. Bunlar1 Sekil 3.3°da yer alan
karigiklik matrisi (confusion matrix) ifadeleri ile agiklayabiliriz. Karisiklik matrisi bir

siniflandirma modelinin yaptig1 dogru ya da yanlis tahmin edilen 6rnek sayisini 6zetleyen

matrise denir [16].

Tahmin Edilen Degerler

Pozitif Negatif
& TP FP Sensitivity
o § Dogru Yanhs (Duyarhhk)
= ~ Pozitif Negatif TP/(TP+FN)
80
D
a
2
o
5 b= FN TN Specificity
o g., Yanhs Dogru (Ozgiilliik)
4 Pozitif Negatif TN/ATN+FP)
e A
Precision Negative Predictive Value chur?cl{
(Kesinlik) (Negatif Ongorii Degeri) (Dogruluk)
TP/(TP+FP) TN/(TN+FN) IP+IN/
(TP+TN+FP+FN)

Sekil 3.3. Karisiklik Matrisi

3.4 Kullamilan Yazilim

Tezde kullanilan MatLab programi; Matrix Laboratory kelimesinin ilk ii¢ harfini
alarak isimlendirilmis ve daha ¢ok matematiksel islemlerin yapilmasma yonelik
tasarlamis olan bir programlama dilidir. Sistemlerin simiilasyonunu ve modellemesini

gerceklestirmeye yarayan gorsel bir yazilim ortamidir [17].
3.5 Transfer Ogrenme Yoluyla Yapay Zekann Egitilmesi

Transfer O0grenmede Onceden egitilmis bir agin tam baglantili katmani ve
smiflandirma katmanlarinin egitilecek veri setindeki sinif sayisina uyumlu hale
getirilmesi gerceklestirilmistir. Ayrica her bir agin giris dlciileri farkli olabileceginden
veri setindeki resimler ilgili ag i¢in yeniden boyutlandirilarak(6n islemden gecirilerek)

uyumlu hale getirilmistir. Bu islemler, calismada kullanilan her bir ESA i¢in yapilmistir.
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Sekil 3.4’de transfer 6grenme yoluyla yapay sinir aglarinin egitilmesine ait gorsel yer

almaktadir.

8 Tiir Toplam 1477 adet Gorsel

“

Yeniden Boyutlandirma PNG Format Doniistimii

Sekil 3.4. Transfer 6grenme yoluyla yapay sinir aglarinin egitilmesi

Toplamda 15 adet ESA modeli (AlexNet, VGG-16, VGG-19, GoogleLeNet,
Places365, ResNet-18, ResNet-50, Inception-V3, XCeption, MobileNet-V2,
DenseNet-201, ShuffleNet, DarkNet-19, DarkNet-50 ve SqueezeNet) transfer 6grenme

kullanilarak egitilmistir.

Cizelge 3.2. ESA’larin transfer 6grenme siireleri

Egitim No Agin Adi Egitim Ortalama Dogruluk
Sayisi Oram
1 alexnet 5 0.884869
2 vggl6 5 0.803071
3 vggl9 5 0.952597
4 googlenet 5 0.968841
5 places365 5 0.903834
6 resnet18 5 0.966834
7 resnet50 5 0.970889
8 inceptionv3 5 0.968846
9 xception 5 0.974929
10 mobilenetv2 5 0.963422
11 densenet201 5 0.975616
12 shufflenet 5 0.948557
13 darknet19 5 0.795720
14 darknet53 5 0.784062
15 squeezenet 5 0.926894

Egitilen mimariler arasinda en yiiksek basarim oran1 %97,56 ile DenseNet-201
elde etmistir. Bu mimarinin 5 kat ¢apraz dogrulama igin yapilan egitimlerinin sonuglari

ve egitim stireleri ise Cizelge 3.3’de verilmistir.
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Cizelge 3.3. DenseNet-201 aginin egitim sonuglar1 ve ortalamasi

Egitim No Egitim Siiresi (sn) Basarim Basarim Ortalamasi

1 915 0.976271 [l
2 918 0.976271 [l
3 919 0.983165 [l
4 928 0.966102 [l
5 928 0.976271 0.975616

Bu calismada bocek goriintiilerinin siniflandirilmasi igin yiiksek performans
saglayan NVIDIA RTX 3090 ekran kartli donanim iizerinde ESA modellerinin egitimi
gerceklestirilmistir. Egitimler i¢in Cizelge 3.4’de donanim 6zellikleri verilen bilgisayar

kullanilmistir.

Cizelge 3.4. Egitim i¢in kullanilan bilgisayarin donanim 6zellikleri

Islemci AMD Ryzen Threadripper PRO 3975WX 32-
Cekirdek

Ram ve Sistem 128 GB 64-bit isletim sistemi

Ekran Karti NVIDIA RTX 3090

Isletim Sistemi  Windows Server 21H2

Yapilan tiim egitim ve test islemleri Cizelge 3.5’te gosterilen parametreler

kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

Cizelge 3.5. Caligmada kullanilan egitim ve test parametreleri

Egitim Secenekleri (TrainingOptions) Deger (Value)
Coziimleyici(Solver) sgdm
Maksimum dongii sayis1 (MaxEpoch) 100
Biiyiik veri setlerini b6lme islemi (MiniBatch) 64
(")grenme Hiz1 (InitialLearnRate) 0.001
Ayrintili Frekans (VerboseFrequency) 20
Yiiriitme Ortam (ExecutionEnviroment) gpu
Ik Ogrenme Oram (InitialLearnRate) 0.001
(")grenOranDiisme Faktorii (LearnRateDropFactor) 30

Ogrenme oranimi zamanlama (LearnRateSchedule) Piecewise (Parca parca)

3.6 Veri Tabam

Uygulamada kullanilan veri tabani Google destekli Firebase veri tabamidir.
Firebase dil olarak NoSQL dilini kullanir. NoSQL veri tabanlar1 genellikle yiiksek
performansli yazma ve okuma islemleri sunar. Veri par¢alama (sharding) ve ¢ogaltma

(replication) gibi tekniklerle bu performans artis1 elde edilir. Google Firebase veri
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tabanlarinda Storage ozelligi goriintii depolama alani olarak kullanilir. Uygulama,
firebase ile baglant1 kurup veri aktarimini gorsel {izerinden saglar. Taranan gorsel bilgileri

Storage kisminda ki gorsel ile kiyaslanir. Uygulamanin ¢alisma prensibi Sekil 3.5°de

gosterilmistir.

_l
Fotograf g Gorselin
Cekme Taranmasi

Veri —>

Tabam

Gorselin Veri Geri
Tabaninda [P . erl
Taranmasi Bildirim

Sekil 3.5. Veri tabani ile uygulamanin iliskisel akis diyagrami semasi

3.7 Mobil Uygulama Arayiizii ve Programin Calisma Adimlari

Kullanicilar, uygulamanm ana ekraminda Bitlis Eren Universitesi logosunu,

fotograf ¢cekme ve galeriden yiikleme butonlarini goéreceklerdir. Uygulamanin agilis ya da

ana ekran1 Sekil 3.6’da gosterilmistir.

™ Galeri

Sekil 3.6. Uygulamanin giris ekrant
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Uygulama baglatildiginda, Dart dilinde yazilan Flutter framework’ii kullanilarak
Firebase baglantist kurulur. Flutter framework ile Google Firebase veri tabaninin birbiri
ile giivenilir ve hizli baglanti saglamasi uygulamanin ¢alisma performansini olumlu
etkileyecek faktorlerin basinda gelmektedir. [18]. Firebase baglantisi, kullanicilarin
cektigi fotograflar1 depolamak ve benzer bocekleri igeren veri tabanina erigim saglamak

icin kullanilir. Sekil 3.7 gorseli firebase eklentisinin Dart dilinde ¢alisabilmesine drnektir.

‘package:flutter/material.dart’;
‘package:camera/camera.dart”;
‘package:firebase core/firebase core.dart’;
‘firebase options.dart';
‘camera_screen.dart’;

‘gallery screen.dart’;

voi {
widgetsfFlutterBinding.ensureInitialized();
Firebase.initializeApp(
options: DefaultFirebaseOptions.currentPlatform,
)3
runApp (MyApp());
h

Sekil 3.7. Dart dilinde Firebase veri tabani baglantis1 kodlari

Kullanicilar, Flutter’in sundugu kamera 6zelligi ile cevrelerindeki bocekleri
fotograflayabilirler. Cekilen fotograf, uygulamanin ana islem noktasini olusturur.

Sekil 3.8’de uygulamanin fotograf ¢ekme islemin dair 6rnek olarak gosterebiliriz.

Fotograf

Sekil 3.8. Fotograf ¢cekme ekrani
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Cekilen fotograf, Firebase Storage gorsel depolama servisi kullanilarak buluta
yiiklenir. Bu, fotograflarin giivenli bir sekilde saklanmasini saglar [19]. Firebase storage

kisminin islem ekran1 Sekil 3.9’te gosterilmistir

@ Firebase denemeTez «

Storage

Files Rules

o -

M karinca_1.jpg X

Sekil 3.9. Firebase Storage kontrol ekrani

Dart dilinde yazilan Flutter uygulamasi, TensorFlow veya benzer derin 6grenme
kiitiiphaneleri kullanilarak entegre edilmis bir bocek tanima algoritmasi igerir. Bu
algoritma, cekilen fotografi analiz eder ve bocegin tirtiini belirler [20]. Dart dilinde

TensorFlow kiitiiphanesinin uygulamaya eklenme yontemi Sekil 3.10°te gosterilmistir.

: flutter
 M9.11.0

Sekil 3.10. TensorFlow eklentisinin Flutter’a eklenmesinin goriinimii

Belirlenen bocek tiirli, Firebase veri tabani iizerinde bulunan kayitlarla
karsilastirilir. Benzerlik derecesi hesaplanir ve eslesen kayitlardan ilgili bilgiler ¢ekilir.
Firebase ile uygulamanin kodlarinin karsilastirilasini saglayan kod parcacigi Sekil 3.11°te

gosterilmistir.
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Future<void> compareAndShowResult(
Buildcontext context, double similarity, File imagel, File image2)

String species = similarity > 0.8

'Kaiﬁnca'
‘Karginca Degil®; // Orne n tiir belirle

_showResult(context, similarity, species);
e

print(’ slama hatashl: $e'); y
_showError(context, °Kiyaslama hataﬂﬁ: $e’);

Future<list<list<list<double>>>> preprocessImage
File imagel, File image2)
var imgl = img.decodeImage imagel.readAsBytes())!;
var img2 = img.decodeImage image2.read, tes())!;

var resizedImgl - img.copyResize(imgl, width: 224, height: 224);
var resizedImg2 - img.copyResize(img2, width: 224, height: 224);

List<list<list<double>>> input - List.generate
2,
(index)

List.generate(224, (index) List.generate(224, (index 2.0)));

Type: int

)

resizedImgl.getPixel(i, j) / 255.@;
resizedImg?.getPixel(i, j) / 255.@;

Sekil 3.11. Kryaslama kodlar1

Kullaniciya, ¢ekilen fotografin analizi sonucunda elde edilen bilgiler, Flutter’in
sundugu zengin arayiiz 6geleri kullanilarak gosterilir. Bu bilgiler arasinda bocek tiiri,
benzerlik derecesi ve nerede bulunduguna dair bilgiler yer alir. Firebase Authentication
kullanilarak kullanict verileri giivenli bir sekilde yonetilir. Kullanici bilgileri ve
fotograflari, gizlilik ve gilivenlik standartlarina uygun olarak korunur. Flutter
framework’ii kullanilarak kullanict dostu bir arayliz tasarlanir. Fotograf ¢ekme, sonuglari
gorlintiileme ve paylasma gibi temel islevler uygulama icinde entegre edilir. Uygulama,
Flutter’in sundugu test araglari ile diizenli olarak test edilir ve kullanic1 geri bildirimleri
dikkate aliir. Hatalar diizeltilir ve kullanici deneyimi stirekli olarak iyilestirilir.
Firebase’in offline modu kullanilarak uygulama, internet baglantis1 olmadan da
kullanilabilir. Firebase Analytics gibi araglar ile uygulamanin performansi ve kullanimi

izlenir. [21]

Bu adimlarin etkilesimli bir sekilde bir araya gelmesiyle, Flutter ve Dart dilinde
yazilan uygulama, kullanicilarin ¢evrelerindeki bocekleri tanima deneyimini daha da 6zel

ve etkileyici kilar.
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3.8 Tartisma

Yapay zeka tabanli mobil uygulamalar, modern teknolojinin en Onemli
yeniliklerinden biri olarak, hem kullanicilar hem de isletmeler i¢in ¢ok sayida avantaj ve
fayda sunuyor. Bu uygulamalar, kullanic1 deneyimini optimize etmekten veri analizi ve

otomasyona kadar genis bir yelpazede katki sagliyor. [22]

Birinci olarak, Al tabanli mobil uygulamalar, kullanict deneyimini biiyiik dlctide
tyilestirir. Al, kullanicinin davraniglarin1 analiz ederek, kisisellestirilmis icerikler,
oneriler ve hizmetler sunar. Ornegin, bir alisveris uygulamasi, kullanicinin gegmisteki
tercihlerine dayali olarak Oneriler sunabilir, boylece kullanicilarin istediklerini daha hizli
bulmalarin1 saglar. Benzer sekilde, Al destekli sanal asistanlar, kullanicilarin sorularini
yanitlayabilir, hatirlatmalar olusturabilir ve gorevleri otomatiklestirebilir, boylece

kullanicilarin giinliik yagamlarini kolaylastirir.

Ikinci olarak, Al, veri analizi ve tahminlerde biiyiik bir rol oynar. Al tabanli
uygulamalar, biliyiik veri setlerini analiz ederek, isletmelerin pazar trendlerini
ongdrmesine, miisteri davranislarini anlamasina ve stratejik kararlar almasina yardimei
olabilir. Ornegin, bir finans uygulamasi, Al algoritmalar1 kullanarak kullanicilarm
harcama aligkanliklarini analiz edebilir ve biitge yoOnetimi konusunda Onerilerde

bulunabilir.

Uciincii olarak, Al tabanli mobil uygulamalar, is siireclerini otomatiklestirir ve
verimliligi artirir. Ornegin, Al destekli chatbotlar, miisteri hizmetlerini 7/24 ydnetebilir,
bu da isletmelerin miisteri memnuniyetini artirirken maliyetleri diistirmesini saglar. Ayni
zamanda, Al tabanli uygulamalar, karmasik gorevleri otomatiklestirerek insan hatasini en

aza indirir ve siireglerin daha hizli ve dogru bir sekilde tamamlanmasini saglar.

Dordiincii  olarak, AI, mobil uygulamalarda giivenligi artirir. Biyometrik
dogrulama, yiiz tanima ve anormallik tespiti gibi Al tabanli giivenlik Onlemleri,
kullanicilarin verilerini korur ve uygulamalarin daha giivenli bir sekilde kullanilmasini
saglar. Ornegin, bir bankacilik uygulamasi, Al algoritmalar1 kullanarak siipheli islemleri

tespit edebilir ve kullaniciyr aninda uyarabilir.

Son olarak, Al tabanli mobil uygulamalar, inovasyonu tesvik eder ve yeni is
modellerinin ortaya ¢itkmasina olanak tanir. Ornegin, saglik uygulamalari, Al kullanarak

hastaliklarin erken teshisini yapabilir ve kullanicilar1 proaktif saglik yonetimine tesvik
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edebilir. Bu tiir yenilikler, kullanicilarin hayat kalitesini artirirken, isletmelere de rekabet

avantaj1 saglar.

Tiim bu avantajlar géz Oniine alindiginda, Al tabanli mobil uygulamalar hem
bireyler hem de isletmeler i¢in biiyiik firsatlar sunuyor. Ancak, bu teknolojilerin etik ve
sosyal boyutlar1 da goz oniinde bulundurularak, dikkatle gelistirilmesi ve kullanilmasi

gerekiyor.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen uygulama, kullanicilara ¢evrelerindeki bocekleri
tanima ve siniflandirma yetenegi sunan bir deneyim sunmaktadir. Ana ekran,
uygulamanin temel kontrol merkezi olarak islev goriir. Kullanicilar, fotograf ¢ekme,
geemisi inceleme ve ayarlart diizenleme gibi temel islemlere buradan erigebilirler.
Uygulama, entegre kamera sistemi araciligiyla kullanicilara ¢evrelerindeki bocekleri
cekme olanagi tanir. Cekilen fotograflar otomatik olarak uygulama icine aktarilir.
Uygulama iginde yer alan bocek tanima algoritmasi, ¢ekilen fotograflari analiz eder ve
bocek tiiriinii belirler. Kullanicilar, bu tanima siirecinin sonuglarini benzerlik derecesi, tiir
bilgisi ve yer bilgisi gibi detaylarla inceleyebilirler. Uygulama, daha once ¢ekilen bocek
fotograflarini ve bu fotograflara ait sonuglar1 geriye doniik olarak incelemelerine olanak
tanir. Bu bolim, doga gozlemlerini kayit altina almak ve benzer bocekleri tekrar
karsilasildiginda hizli bir sekilde tanimak isteyen kullanicilar i¢in 6nemli bir kaynaktir.
Ayarlar boliimii, kullanicilarin uygulama deneyimini kisisellestirmelerini saglar. Dil
secimi, bildirim tercihleri ve hesap yonetimi gibi secenekler, kullanicilarin uygulamay1
kendi ihtiyaclarina gore ozellestirmelerini amaclar. Uygulama, Firebase Authentication
kullanarak giivenli bir giris saglar ve cekilen fotograflar1 Firebase Depolama iizerinde
giivenle saklar. Ayrica, kullanicilarin herhangi bir soru, sorun veya geri bildirim
konusunda destek ekibi ile iletisime ge¢melerine olanak taniyan bir destek sistemine

sahiptir.

Gelistirilen uygulama, sadece akademik alanda degil ayni zamanda saglik ve
biyoloji alaninda gerekli bilgilere ulasilmasin1 saglamaktadir. Uygulamanin basit bir
arayiizi olmasi kullanimi agisindan da kolaylik saglamaktadir. Bu sayede uygulama,

islem yapip kullaniciya geri doniis yaptiginda ytliksek performans sergiler.

Glinlimiizde teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, mobil uygulamalar hayatimizin
vazgecilmez bir parcast haline gelmistir. Bu kapsamda, bocek tanima uygulamalar1 da

ozellikle dogaseverlerden bahg¢ivanlara, arastirmacilardan merakli vatandaslara kadar
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genis bir kullanici kitlesine hitap etmektedir. iste bocek tanima uygulamasinin giindelik

hayatta sagladigi ¢esitli faydalar:

Bu uygulama, doga yliriiyiisleri, piknikler veya bahge gezileri sirasinda dogayla
daha yakin bir etkilesim kurmak isteyenler i¢in kullanimi son derece kolay bir aractir.
Uygulama, ¢ekilen fotograflari analiz ederek kullanicilara ¢evrede bulunan bocek tiirleri

hakkinda bilgi sunar.

Bahge sahipleri ve bahgeyle ilgilenenler, bitkilerine zarar veren veya yararli olan
bocekleri tanima konusunda bu uygulamayi kullanabilirler. Zararli bir bocegi taniyarak
ona karsi dogru miicadele yontemlerini belirlemek, bitki bakimini daha etkili hale

getirebilir.

Doga bilimciler ve arastirmacilar, bilimsel g¢alismalarinda kullanmak {izere
topladiklar1 bocek orneklerini daha hizli ve etkili bir sekilde siniflandirmak amaciyla bu
uygulamadan faydalanabilirler. Bu, arastirmacilara daha fazla veri toplama ve analiz etme

imkani1 saglar.

Okullarda biyoloji veya g¢evre bilimleri dersleri alan Ggrenciler, uygulamayi
kullanarak smif iginde veya saha calismalarinda karsilastiklari bocekleri tanima
yetenegini gelistirebilirler. Bu da 6grencilerin doga bilinci ve biyolojik ¢esitlilik hakkinda

daha fazla bilgi edinmelerine yardimei olur.

Uygulama, kullanicilara bocek sokmalarinin tehlikeleri hakkinda bilgi saglayarak,
hangi bdceklerin tehlikeli oldugunu ve hangilerinin zararsiz oldugunu ayirt etmelerine
yardimci1 olur. Bu da kullanicilarin bécek sokmalarina kars1 daha bilingli olmalarina katki

saglar.

Uygulama, kullanicilarin ¢evrelerindeki dogal ekosistemleri daha iyi anlamalaria
yardimci olur. Boceklerin rolleri, ekosistem dengesi ve dogal yasam dongiisii hakkinda

bilgi edinmek, kullanicilar1 dogal ¢evrelerine daha duyarli hale getirebilir.

Aileler, uygulamayt cocuklarma dogayr sevdirmek ve eglenceli bir sekilde
O0grenmelerini saglamak i¢in kullanabilirler. Bocek tanima oyunlar1 ve etkilesimli

ozellikler, cocuklarin doga sevgisi gelistirmelerine katkida bulunabilir.

Bu uygulama, giindelik hayatta hem bireylere hem de topluluklara g¢esitli

avantajlar sunan bir aragtir. Dogay1 daha yakindan kesfetmek, bitki bakimini iyilestirmek
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veya doga bilinci olusturmak isteyen herkes, bu uygulamadan faydalanarak cevresini

daha iyi anlama ve degerlendirme sansina sahiptir.

Gelisen teknoloji, akademik diinyada da yeni olanaklar sunmaktadir. Bocek
tanima uygulamasi, akademik alanda ¢esitli disiplinlerde 6nemli katkilar saglayabilecek
bir arastirma ve egitim aracidir. Bu yazida, bocek tanima uygulamasinin akademik

alandaki ¢esitli faydalarini inceleyecegiz.

Bocekler, biyolojik ¢esitliligin 6nemli bir parcasini olustururlar ve ekosistemlerde
kilit rol oynarlar. Bocek tanima uygulamasi, arastirmacilara ve biyologlara, belirli bir
bolgedeki bocek tiirlerini tanima ve izleme imkanit sunarak ekosistemlerdeki
degisiklikleri daha iyi anlamalarma yardimci olabilir. Bu, dogal kaynaklarin

stirdiiriilebilir yonetimi ve koruma stratejilerinin gelistirilmesine katki saglar.

Universiteler ve okullar, bocek tanima uygulamasini entomoloji derslerine entegre
ederek Ogrencilere interaktif bir 6grenme deneyimi sunabilirler. Uygulama, 6grencilere
gercek diinya ornekleri izerinden bdcek taksonomisi, anatomisi ve ekolojisi gibi konulari

daha iyi anlama firsat1 sunar.

Tarim sektorii, boceklerin bitki hastaliklar1 ve zararlilar1 tizerindeki etkilerini
anlamak amaciyla bu uygulamadan faydalanabilir. Uygulama, tarim uzmanlarina ve
arastirmacilara bitki koruma stratejileri gelistirme konusunda Onemli veriler sunarak

verimliligi artirabilir.

Bocek tanima uygulamasi, g¢evresel degisikliklerin izlenmesi ve ekosistem
analizlerinde kullanilacak o©Onemli veri toplama araclarindan biridir. Bu, iklim
degisiklikleri, habitat kayb1 ve kirlilik gibi ¢evresel etkenlerin bocek popiilasyonlari

tizerindeki etkilerini incelemek isteyen arastirmacilara degerli bir kaynak sunar.

Bocek tanima uygulamasi, biyoloji ve ziraat fakiiltelerinde yiiriitiilen aragtirma
projelerine énemli katkilarda bulunabilir. Ogrenci projeleri, tez ¢alismalar1 ve doktora
tezleri i¢in, bu uygulama, arastirmacilara saha ¢calismalarinda ve laboratuvar analizlerinde

dogru ve hizl1 bir sekilde bocek tiirlerini tanima imkan saglar.

Bocek tanima uygulamalari, biyoteknoloji ve makine 6grenimi teknikleriyle
entegre edilerek daha akilli ve etkili hale getirilebilir. Yapay zeka algoritmalari, bocek
tirlerini daha hizli ve dogru bir sekilde tamima yetenegini artirabilir, bu da

arastirmacilarin daha derinlemesine analizler yapmalarina olanak tanir.
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Bocek tanima uygulamalari, 6grencilere bilim ve doga sevgisi asilamak i¢in etkili
bir egitim aracidir. Ogrenciler, saha calismalarinda ve laboratuvar deneyimlerinde

uygulamay1 kullanarak dogay1 daha yakindan gozlemleme firsat1 bulurlar.

Uygulamanin gelistirilmesinde, kullanici deneyimi ve teknolojik inovasyon
arasindaki denge biiylik bir 6nem tasir. Bu baglamda, kullanici arayiizii ve uygulamanin

genel performansi, kullanici memnuniyetini artirmada kilit rol oynar.

3.8.1 Teknoloji ve Algoritmalar

Uygulamanin basarisi, temelinde yer alan yapay zeka ve makine Ogrenimi
algoritmalarinin dogruluguna dayanir. Uygulama, bdcek fotograflarini analiz ederken
derin 6grenme algoritmalarint kullanarak, bocek tiirlerini yiiksek bir dogrulukla
tanimlayabilir. Bu algoritmalar, siirekli olarak genisletilen bir veri seti tizerinde egitilir ve
her yeni giincellemede daha fazla bocek tiirlinli taniyabilir hale gelir. Bu siireg,
uygulamanin zamanla daha da akillanmasini ve kullanicilarina daha dogru sonuglar

sunmasini saglar.
3.8.2 Kullanici Deneyimi

Kullanic1 arayiizii (UI) ve kullanict deneyimi (UX) tasarimi, uygulamanin
kullanim kolayligini belirleyen en 6nemli unsurlardandir. Uygulama, karmasik islevleri
basit bir arayiiz iizerinden sunarak, her yastan ve her seviyeden kullanici i¢in erisilebilir
olmay1 hedefler. Kullanicilar, fotograf ¢ekerek veya mevcut bir fotografi yilikleyerek
bocek tanima siirecini baglatabilirler. Uygulama, tanima siireci tamamlandiginda
kullanicilara bocek hakkinda ayrintili bilgiler, yasam alanlar1 ve davraniglar1 gibi ek
bilgiler sunar. Ayrica, taninan bdceklerle ilgili ipuglar1 ve zararli boceklerle miicadele

yontemleri de kullanicilara rehberlik eder.
3.8.3 Topluluk Katilim

Uygulamanin bir diger giiclii yonii, kullanicilar1 arasinda bir topluluk olusturarak
doga bilincini artirmasidir. Kullanicilar, tanidiklar: bocekler hakkinda notlar ekleyebilir,
bulgularini paylasabilir ve hatta diger kullanicilarla bilgi aligverisinde bulunabilirler. Bu
sosyal etkilesim, uygulamanin sadece bir ara¢ olmanin dtesine gecerek, bir 6grenme ve

kesif platformu haline gelmesine katkida bulunur.
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3.8.4 Egitimsel Kullanimlar

Uygulamanin egitimsel boyutu, biyoloji ve ¢evre bilimleri derslerinde 6grencilere
pratik yapma imkani sunar. Ozellikle saha ¢alismalar1 sirasinda, 6grenciler uygulamayi
kullanarak dogrudan g¢evrelerindeki bdcekleri inceleyebilir ve bu canlilarin
ekosistemlerdeki rollerini daha iyi anlayabilirler. Ayrica, d6gretmenler ve egitimciler,
uygulamanin sundugu verileri kullanarak ders materyalleri olusturabilir ve interaktif

O0grenme deneyimleri tasarlayabilirler.
3.8.5 Arastirma ve Bilimsel Calismalar

Akademik alanda, bocek tanima uygulamalari, arastirmacilara saha galismalari
sirasinda biiyiik kolaylik saglar. Uygulama, bdceklerin hizli ve dogru bir sekilde
taninmasina olanak taniyarak, arastirma siirecini hizlandirir ve daha fazla wveri
toplanmasin1 saglar. Bu da ekosistem degisikliklerinin izlenmesi, biyolojik cesitlilik
caligmalarinin yapilmasi ve bocek popiilasyonlarinin dinamiklerinin incelenmesi gibi
alanlarda nemli katkilar saglar. Ozellikle iklim degisikligi ve ¢evresel stres faktdrlerinin

bdcekler lizerindeki etkilerini inceleyen arastirmalarda bu uygulamanin rolii biiyiiktiir.
3.8.6 Giivenlik ve Saghk

Uygulamanin saglik ve giivenlik alanindaki uygulamalar1 da goz ardi edilemez.
Ozellikle zararli ve tehlikeli boceklerin taninmasi, kullanicilarin bdcek sokmalar1 veya
1sirmalar1 karsisinda daha bilingli davranmalarina yardimci olur. Bu 6zellik, kampgilar,
doga sporlariyla ilgilenenler ve o6zellikle ¢ocuklu aileler i¢in son derece faydalidir.
Uygulama, kullanicilar1 potansiyel tehlikeler konusunda uyarir ve ilk yardim onerileri

sunar.

Sonug olarak, bocek tanima uygulamasi, teknolojinin dogayr anlamak ve korumak
icin nasil etkili bir arag olabilecegini gdsteren bir drnektir. Bu tiir yenilik¢i uygulamalar,
yalnizca bireylerin giinliik yasamlarin1 kolaylastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda bilimsel
arastirmalara, egitim siireglerine ve toplumsal farkindalik olusturma ¢abalarina da 6nemli
katkilar saglar. Gelisen teknolojiyle birlikte, bu tlir uygulamalarin daha da yayginlagsmasi
ve ¢esitlenmesi beklenmektedir, bu da dogayla daha yakin ve bilingli bir etkilesimi

mumkiun kilacaktir.
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Bocek tanima uygulamasi, dogayla daha yakindan etkilesim kurmak isteyenler
icin tasarlanmig yenilik¢i bir aragtir. Bu uygulama, kullanicilarin gevrelerindeki bocek
tiirlerini hizl1 ve dogru bir sekilde tanimasina olanak tanir, bu sayede doga bilinci ve
ekosistem farkindalig1 artar. Bahge sahipleri, zararli bocekleri taniyarak bitkilerini daha
etkili bir sekilde koruyabilirken, doga yiirliylisciileri ve piknikgiler, karsilastiklari
bocekler hakkinda aninda bilgi edinebilir. Uygulama, kullanici dostu araylizii sayesinde
her yastan bireyin kolayca kullanabilecegi bir yapidadir. Ayni zamanda, bdceklerin
ekosistemlerdeki rolleri hakkinda bilgi vererek, dogal dengeyi anlamaya yardimci olur.
Bu o6zellikler hem bireysel kullanicilara hem de bilim insanlarina degerli veriler sunar.
Ozellikle arastirmacilar, bécek popiilasyonlarindaki degisiklikleri izleyebilir ve cevresel
etkenlerin etkilerini daha iyi anlayabilirler. Ayrica, uygulamanin icerdigi egitici oyunlar
ve etkilesimli 6zellikler, cocuklarin dogaya olan ilgisini artirir ve onlarin doga sevgisi
geligtirmelerine katkida bulunur. Gelisen yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojileriyle
desteklenen bu uygulama, doga egitimi ve ¢evre bilincini yayginlagtirmak i¢in giiglii bir

arag olarak one ¢ikmaktadir.
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4 SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligma, yapay zekanin entomolojide kullanilabilir ve etkili bir ara¢ oldugunu
gostermekte ve yapay zekanin gelecekteki uygulama potansiyeline genel bir bakis
sunmaktadir. Ancak, YZ teknolojisinin gelistirilmesi ve uygulanmasi siireklilik arz eden
bir caba gerektirmektedir. YZ uygulamalarinda egitim siireclerine 6zen gosterilmeli ve
her yeni calismanin YZ egitimine katki saglayacagi unutulmamalidir. Boylece;
boceklerin dogas1 hakkinda daha derin bilgilere ulasmak, cevre dostu miicadele
stratejileri gelistirmek, tarim alanlarinda daha siirdiirtilebilir ve verimli {iretim siirecleri
gecirmek miimkiin olacaktir. YZ’ nin entomoloji alaninda kullanilmas: hem bilimsel

arastirmalara hem de tarim sektoriine 6nemli katkilar saglayacaktir.

Bu tez calismasinda, bocekler 6zelinde yapay zeka tabanli yeni bir mobil
siiflandirma uygulamast gelistirilmistir. Bocek gorsellerini siniflandirmak igin derin
o0grenme yaklagimlarindan transfer 6grenme yoluyla ESA mimarilerinden istifade
edilmistir. Tezde kullanilan veri setindeki bocek gorsellerinin egitimi i¢in 5 kat ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontemle basarim dogrulugu arttirilmaya
calisilmigtir. Yapay zeka egitimi i¢in 15 farklit ESA mimarisi ile transfer 6grenme
yaklagimi kullanilmistir. Egitimler sonucunda kullanilan modeller arasinda en iyi bagarim

saglayan modelin %97,56 ile DenseNet-201 oldugu goriilmiistiir.

Gelistirilen uygulama; ¢esitli disiplinlerdeki arastirmacilara ve Ogrencilere
kapsamli ve kullanici dostu bir platform sunarak, biyolojik ¢esitlilik, ekosistem analizi,
tarim ve entomoloji gibi alanlarda katki saglamaktadir. Akademik alanda, uygulama
biyoloji, cevrebilim ve ¢evre bilimleri alanlarindaki arastirmalarda etkili bir veri toplama
araci olarak one ¢ikmaktadir. Entomologlar, arastirmacilar ve 6grenciler, bocek tiirlerini
tanima, izleme ve analiz etme konusunda uygulamanin sagladigi olanaklardan
faydalanarak daha derinlemesine caligmalar gerceklestirebilirler. Ayrica, uygulama,
biyoteknoloji ve makine 6grenimi biitiinlesmesiyle de one ¢ikmakta, boylece gelecekteki
arastirmalara yonelik potansiyel gelisim alanlar1 sunmaktadir. Uygulamanin katkilari ise
tarim sektoriinden dogaseverlere kadar genis bir yelpazede goriilmektedir. Tarim
uzmanlari, bitki koruma stratejileri gelistirme siire¢lerinde uygulamadan elde ettikleri
verilerle daha etkili kararlar alabilir ve bu da tarim uygulamalarindaki verimliligi

artirabilir. Dogaseverler ise, uygulama sayesinde doga yiirliyiisleri ve bahce gezileri
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sirasinda karsilagtiklar1 bocekleri daha iyi anlama ve takip etme imkanima sahip

olmaktadirlar.

Sonug¢ olarak, gelistirilen uygulamanin, giinliik yasamin pratik ihtiyaclarina
akademik bir yaklasimla, bilimsel arastirmalarin ve uygulamali projelerin daha etkili ve
erisilebilir hale gelmesine dnemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Uygulama,
cesitli alanlarda yeni kesiflere ve 6grenmeye olanak taniyan dinamik bir arastirma araci
olarak one ¢ikmakta, ayn1 zamanda kullanicilar1 dogayla daha derin bir bag kurma ve

cevrelerini daha iyi anlama firsat1 sunmaktadir.

Uygulamanin gelecekteki gelismeleri, teknolojinin ilerlemesine ve kullanici geri
bildirimlerine bagl olarak sekillenecektir. Yapay zeka ve veri analitigi alanlarindaki
gelismeler, uygulamanin bdcek tanima yeteneklerini daha da iyilestirebilir. Ayrica,
artirtlmis gergeklik (AR) ve sanal gergeklik (VR) teknolojileri ile entegre edilerek,
kullanicilarin bdcekleri {i¢ boyutlu olarak incelemeleri saglanabilir. Bu tiir yenilikler,

uygulamanin hem egitici hem de eglenceli bir arag olarak degerini artiracaktir.
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