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“21.yiizy1l karmasiklik yiizyili olacaktir - Stephen Hawking
Disiplinler arasi yaklasim, giiniimiizde daha 6nce hi¢ olmadigi kadar énem kazandi. Birbirinden kopuk gibi
goriinen bilimsel alanlarin git gide birbirine yaklastig1, ayrimlarin belirsizlestigi bir cagda yasiyoruz. Karsi karsiya
kaldigimiz biiyiik problemlerin ¢6ziimii icin ¢ok farklt disiplinlerden arastirmacilarin birlikte calismasi gerekiyor.
Bu boliimde, tipta karmasik sistemler ve veri bilimi yaklasimlarini incelemeye sadece bir giris yapilacak ve iki ana
problem olan (1) simiilasyon temelli hastalik yayilim modelleri ve (2) veri odakli hastalik/anomali tespiti iizerinde
durulacaktir. Her iki problemin de artik gelisen bilisim teknolojileri yardimiyla ve disiplinler arasi bir ¢ercevede
ele alinmasi gerektigi vurgulanacaktir. Amerikali Mitolojist Joseph Campbell, Kahramanin Sonsuz Yolculugu adli
kitabinda, tiim kahramanlik hikayelerinin ortak bir oriintiiyi takip ettigini ortaya koymustur. Bunun i¢in Campbell,
diinyanin dort bir tarafindan toparlanan kadim dinsel ve mitolojik figiirlere ait 6rnekler yigmini bir araya getirip tek
tek analiz etmistir. Muazzam bir veri bilimi 6rnegi olarak gérebilecegimiz bu bulguda, kahramanlarin oriintiistini
kesfeden ve ortaya ¢ikaran, bir bilgisayar programi degil, bir bilim insaninin akli ve emegidir. Rus Filozof ve Yazar
Lev Nikolayevig¢ Tolstoy ise Anna Karenina adli romanina su satilarla baglar: ‘Biitiin mutlu aileler birbirine benzer,
her mutsuz aileninse kendine 6zgii bir mutsuzlugu vardir’. Evrendeki en bilyiileyici seylerden biri, hangi sakli
kosesine bakarsak bakalim, onun tekrar eden anlagilabilir 6riintiilerden meydana geliyor, olmasidir. Karmasik
Sistemler ve Veri Bilimi yaklagimini, evreni ve bizi ¢epegevre saran bu bilyiik karmagikligin ardindaki sadeligi
ortaya ¢ikarmak olarak tanimlamamiz gerekir. Tolstoy un mutlu ailelerini normal ve beklenen veri, mutsuz ailelerini
ise beklenmeyen ve anomali olarak gérmek miimkiindiir. Tolstoy keskin zekasina ve derin gozlemlerine dayanarak,
bu carpict sonuca ulagsmistir. Karmasik Sistemler ve Veri Bilimi yaklagimini takip eden programlar, yakin gelecekte,

su an i¢in bilmedigimiz bir ¢ok gizli hazineyi ortaya ¢ikarma potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Veri bilimi, karmasik sistemler, anomali tespiti, simiilasyon, bagisiklik sistemi
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ABSTRACT
“The next [21st] century will be the century of complexity” —Stephen Hawking

The interdisciplinary approach has become more important today than ever before. We live in an era where
scientific fields that appear to be disconnected are getting closer and the distinctions between them have become
obscure. Researchers from many different disciplines need to work together to solve the big problems we face as
humanity. With this chapter, we will only attempt to take a glimpse on the study of complex systems and data science
in medicine. We will focus on two main problems: (1) simulation-based disease spread models and (2) data-oriented
disease/anomaly detection. Additionally, we will emphasize that both problems should now be handled with the help
of developing information technologies in an interdisciplinary framework. American Mythologist Joseph Campbell
pointed out a common pattern of all the heroic stories in his book, The Hero with a Thousand Faces. For this
explanation, Campbell puts together a huge amount of ancient religious and mythological figures gathered from all
over the world. It was not a computer program, but the mind and effort of a scientist who found this hidden pattern
among all heroes. The Russian Philosopher and Writer Lev Nikolayevich Tolstoy starts his novel Anna Karenina
with the following lines: “All happy families are alike; each unhappy family is unhappy in its own way.” One of the
most fascinating things in the universe, where ever we look at, is that consisting of repetitive and understandable
patterns. We should define the approach of complex systems and data science as a way of revealing the simplicity
within the complexity that surrounds us. It is possible to see Tolstoy’s happy families as normal and expected data,
and unhappy families as unexpected and anomalies. Tolstoy came to this brief conclusion, relying solely on his sharp
intelligence. In the near future, programs that follow the approach of the complex systems and data science have a

great potential to uncover many hidden treasures we do not know at the moment.

Keywords: Data science, complex systems, anomaly detection, simulation, immune system

1. Hastalik Tespiti ve Yayilim Modelleri

I¢inde bulundugumuz ¢agda, diinyaniz hi¢ olmadig1 kadar birbiriyle baglantili hale geldi.
Bu gelisme fikirlerin yayilimini kolaylastirdig1 gibi, ne yazik ki, salgin hastaliklarin da yay1-
Iimin1 kolaylastirmaktadir. 2014 yilinda Ebola hastalig1 Afrika’nin ticra bir kosesinde ortaya
cikmisti. Fakat merkezlere ve havaalanlarina bir kez ulastiktan sonra diinyanin geri kalanina
ulagmasi sadece an meselesi olmustu (Bar-Yam, 2016). Bugiin de diinya, salgin hastaliklar-
la miicadele etmeyi siirdiiriiyor. Salgin hastaliklarin tarihgesine bakildiginda veba, kolera,
Ispanyol gribi ve benzerlerinin milyonlarca insanin dliimiine sebep oldugu ve salginlarin
savaglardan bile daha ¢ok cana mal oldugu goriilecektir. 2019 yil1 itibari ile baslayan yeni
salgin korona viriis hastaligi (COVID-19) 2020 yilinin ilk geyregi itibari ile biiyiik bir hizla

tiim diinyaya yayilmis bulunuyor ve insanlig1 tehdit ediyor.

Yeni normal ile tanimlanan siiregte viriisler ve enfeksiyonlar hayatimizin 6nemli bir par-
cast olacak gibi goriiniiyor. Bu tehlikeli yeni normal ile basa ¢ikmamiz i¢in teknoloji bize
nasil yardim edecek? COVID-19’a toplumun nasil tepki verdigini anlamanin kolay fakat

etkili bir yolu Google Trend verilerini incelemektir. Google Trend internet aramalari ile ilgili
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yeni, licretsiz ve erisilebilir bir kaynaktir. Cok ¢esitli saglik sorunlari ile ilgili toplum davra-

nislarini 6lgmek i¢in arastirmacilar tarafindan da giderek artan bir oranda veri kaynagi olarak
kullanimaktadir (Nuti et al., 2014).

data = pd.read_csv('multiTimeline.csv')
data.columns = ['Gin', 'Koronaviriis', 'viriis', 'maske’

plt.figure(figsize=(24, 4))

plt.plot(datal’ 1, datal'Koronaviris'], '--o', label = 'Koronaviris"')
plt.plot(datal’ 1, data['viris'],'—o', label = 'Viris')
plt.plot(datal'Giin'], datal'maske'],'——0', label = 'Maske’

plt.legend()

plt.gcf().autofmt_xdate()
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Resim 1. ‘Koronaviriis’, ‘viriis’, ‘maske’ anahtar kelimelerini kullanan Google Trend sorgular1

Google Trend’de 11 Subat 2020 ile 29 Mart 2020 tarihleri arasinda yapilan sorgularda
‘Koronaviriis’, “viriis’, ‘maske’ anahtar kelimelerinin kullanim verisini csv formatinda indirip,
Python programlama dili ve Pandas kiitliphanesini kullanilarak incelenmistir. Bulgular ve
gorsellestime igin Resim 1°e bakilabilir. Bazi 6zel giinlerde Google aramalarinin yogunlasi-
gin1 kolaylikla gormek miimkiindiir. Bu 6zel giinlerden en belirgini 11 Mart 2020°dir. Google
aramalarinin tavan yaptig o giin, Saglik Bakani Fahrettin Koca’nin, Tiirkiye’de ilk koronavi-
rlis vakasinin tespit edildigini agikladig1 giindiir. Higbir karmasik veri analizi yapmadan bile,
sadece veriyi gorsellestirerek boyle miithis tespitler yapmanin miimkiin olmast, veri bilimini
bu kadar cazip kilan 6nemli sebeplerden biridir. Resim 1°de ‘Koronaviriis’ arama sayisinin

aldig1 en yiiksek deger, Tiirkiye’de ilk koronaviriis vakasinin goriildiigii giindiir.

Google Trend arama verisinde diger artis ve azalis olan giinleri tamamen otomatik olarak
tespit etmek ve o giinlerin hangi 6zel giinlere denk geldigini ortaya ¢ikarmak miimkiindiir.

Bunun i¢in bir sonraki bdliimde, yapay 6grenmenin bir alt dali olan anomali tespiti konusu

islenecektir.
1.1. Veri Bilimi ile Hastahlk/Anomali Tespiti

Epidemiyoloji, hastaliklarin dagilimini ve goriilme sikliklarini inceleyerek nedenlerini
arastiran tip bilim dalidir. Bu bilim dalinin, i¢inde bulundugumuz bilisim ¢agina ayak uydu-

rarak veri biliminden faydalanmasi kaginilmazidir.
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19. yiizyilda kolera salgint ile ilgili ¢aligsmalart nedeniyle John Snow modern epidemiyo-
lojinin kurucusu sayilir (Arican, 2013). O zamanlarda hentiz mikroplarin hastaliklarin kaynagi
oldugu bilinmiyordu. Snow, Londra haritasi {izerinde nerelerde daha fazla 6lim oldugu ile
ilgili istatistikler tutmustur. Gozlemlerine gore, su dagitim noktalarina yakin bolgelerde daha
fazla 6liim oldugunu tespit etmistir. Istatistigin ilk kez acik bir bigimde bir salgin hastalig
yenmek i¢in kullanmasi John Snow’u salgin hastaliklarla veri odakli miicadelede ¢ok dnemli

bir figiir haline getirmistir.

Bugiin de Kaggle gibi veri paylasim sitelerinde, John Hopkins gibi diinyanin en saygin
iiniversiteleri korona viriisii ile ilgili ellerindeki verileri paylagsmaktadrlar (Dong et al. 2020).
Bu ¢agin istatistikgileri olan veri bilimcileri bilisim teknolojilerini ¢ok iyi kullanarak bu ve-

rileri inceliyor, tahminleme ve modelleme yapiyorlar.

Makine 6grenmesi, verideki istatistiksel diizenliliklerin bilgisayar algoritmalari yardimi ile
otomatik olarak yakalanmasini saglayan bir yontemdir. Saglikli bir viicutta, birgok diizenli siireg
birbiriyle uyumlu olarak ¢aligir. Hastalik bir bakima diizenliligin bozulmasidir. Bu bakimdan
hastalik tespiti, makine 6grenmesi kapsaminda anomali tespiti olarak degerlendirilebilir. Anoma-
li tespiti ile ilgili baz1 yaklasimlar sunlardir: (1) Saglikli verinin istatistiksel dagilimlari hesapla-
narak, saglikli olma olasiliginin diisiikliigii anomali olarak degerlendirilebilir; (2) Saglikli veriler
kiimelere ayrilir, kiimeden uzak olma anomali/hastalik olarak degerlendirilebilir; (3) Saglikli
veriler ile egitilen autoencoder yapay sinir aginda veriyi tekrar olusturma hatasmin biiyiikligi
anomali/hastalik olarak degerlendirilebilir (Cetin, 2020). Olasilik-tabanli, yogunluk-tabanli ve
mesafe tabanli oldukga farkli anomali tespiti yontemleri bulunmaktadir (Tan et al., 2019). Bu

yontemler saglikla ilgili verilerde hastaligin otomatik tespiti igin kullanilabilir.

from sklearn.ensemble import IsolationForest

model=IsolationForest(contamination=0.15)
model. fit(datal['Koronaviris']])
ypred = model.predict(datal['Koronaviriis']])

plt.figure(figsize=(24, 4))

plt.plot(datal'Gin'], datal'Koronaviriis'], '--o', label = 'Koronaviriis')

plt.plot(datal'Gin'] [ypred == -1]1, datal'Koronaviris'][ypred == -1], 'r.', markersize = 20, label = 'Anomaly')
plt.legend()

plt.gcf().autofmt_xdate()
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Resim 2. izolasyon Ormanlar1 yéntemi ile anomali tespiti
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Bir diger verimli anomali tespit yontemi ise, izolasyon ormanlaridir (Liu, 2008). Karar
agaclarini temel alan bu algoritma, diger anomali tespit algoritmalarindan oldukga farklidir.
Genel olarak diger algoritmalar normal veri profilini tespit edip, bu profile uymayanlari ano-
mali olarak etiketler. Baska bir ifade ile merkezde normal verinin profilini tespit etme vardir.
Izolasyon ormanlarinda ise, dogrudan merkezde anomali noktalarin tespit etme yatar (Liu,
2008). izolasyon ormanlari yontemindeki temel diisiince anomali noktalar1 az ve farkli oldugu

icin kolay izole edilebilecegi iizerine kurulmustur.

Resim 2’de sklearn paketi ile izolasyon ormanlarini kullanarak Google trend verisinde
nasil kolayca anomali tespiti yapildig1 gosterilmektedir (Pedregosa, 2011). izolasyon Orman-
lar1 yontemi ile Google Trend sorgularinda kirmizi ile gosterilen anomaliler bulunmustur.
Bu kirimizi noktalar, sorgularin beklenin disina ¢iktigi giinleri gostermektedir. Tiirkiye’de
ilk koronaviriis vakasinin tespit edildiginin a¢iklandigi tarih olan 11.03.2020, sorgularin en
yuksek degerine ulastigi giindir. Diger tespit edilen anomali giinleri de tiirk toplumunun
korona viriisiine dikkatini verdigi giinlerdir. Hastaliklara toplumlarin verdigi dikkati 6l¢gmeyi
hedefleyen detayli bir ¢aligsma, yeni bir disiplin olan “hesaplamali sosyal bilimler” bakis agist
ile ortaya ¢ikarilabilir (Lazer, 2009).

Saglik alaninda, beklenenin disinda gelen 6l¢tim degerleri (nabiz, viicut sicakligi vb.) ile
hastalik tahmini otomatik olarak yapilabilir (Cetin, 2020). Olas1 bir kalp krizi, 6nceden tespit
edilebilir ya da higbir seyin farkinda degilken, doktora bir uyari bildirimi iletilebilir. Hastaliklart
tespit etmek kadar, hastaliklarin nasil yayildigini anlamak da énemlidir. Bunun igin bilgisayar
destekli modeller ile simiilasyonlar yapilabilir. Bu simiilasyonlarda, yazilim miithendisligine ait
nesne-yonelimli programlama (object-oriented programming) yaklagimmin daha gelismis bir

versiyonu olan etmen-temelli programlama (agent-based programming) kullanilir (Cetin, 2016).

class insan():
def  init (self, kimlik, hasta = False):

Insan sinifindan bir nesne yaratan kurucu metod.
won

self.kimlik = kimlik # kimlik numarasi
self.hasta = hasta # False yani hasta degil

def tokalasma(self, diger insan):
Insanlarin biribiriyle etkilegimi simiile eden metod.

wan

if diger_ insan.hasta : # diger insan hasta ise
self.hasta = True # hastalik bulasir

Resim 3. Insan smifinda kimlik ve hastalik verileri tutulur. Diger insanlarla tokalasarak etkilesir
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1.2. Hastalik Yayihm Modelleri ve Simiilasyon

Hastalik yayilim modelleri, hastaligin ne hizda ve nasil topluma sirayet edecegini anlamak
icin dnemlidir. Bunun i¢in, 6nceleri denklem-tabanli modeller kullanilmaktaydi. Fakat i¢inde
bulundugumuz bilisim ¢aginda, bilgisayarlardan yardim alinarak olusturulan etmen-taban-

It modeller giderek artan sayida tercih edilmeye baglanmistir (Cetin, 2016). Etmen temelli
modeller, gercek hayatta gerceklesen bir dinamigi oldugu gibi bilgisayarda taklit edilmesine
imkan tanir. Etmenlerin gesitliligi, farkli ¢evre kosullart ve etkilesim ortamlari tiim zenginligi
ile bilgisayarda simiile edilebilir. Bu agidan denklem tabanli modellerden iistiindiirler. Fakat
bu modeller ¢ok giiclii bilgisayarlara gereksinim duymaktadir. Dolayisiyla biiyiik ¢capli simii-
lasyonlar i¢in, hibrit modeller yani denklem ve simiilasyonun birlikte kullanildigi modeller
tercih edilebilir (Balcan, 2010). Olabilecek en basit hastalik yayilim modeli i¢in Resim 3, 4
ve 5’e bakilabilir.

class dunya():
def  init (self, nufus):
Verilen niifus biiyiikligli kadar insandan olusan
bir toplum yaratan kurucu metod.

self.N = nufus
self.toplum = [insan(kimlik = i, hasta = False) for i in range(self.N)]

def hastaSayisi(self):

Hasta sayisini dondiiren metod.

W

return np.sum([kisi.hasta for kisi in self.toplum])
def kostur(self, =zaman = 100):

# Baglangig¢ta toplumda sadece bir kigi hasta
ilk _hasta insan = self.toplum[0]
ilk _hasta_insan.hasta = True # Ilk hasta

yayilim = [1] # Sadece bir kigi hasta

for i in range(zaman):
# Toplumdan iki kigiyi rastgele seg¢
A, B = np.random.choice(self.toplum, 2, replace=False)
# Bu iki kigi el sikigir
A.tokalasma(B); B.tokalasma(A)
# Toplumda hasta sayisini kayit et
yayilim.append(self.hastaSayisi())

# Hasta sayisini niifusa bl
yayilim orani = np.array(yayilim) / self.N
return yayilim orani

Resim 4. Diinya sinifinda, rastgele insanlar etkilesir ve zamana bagl olarak hastalik
yayilim oran1 kaydedilir

Bu boliimde, ¢ok basit bir Python kodu uygulamasi ile en temel hastalik yayilim kodu
goriilebilir. Resim 3’te, insan siifi ve Resim 4’de diinya sinift Python ile kodlanmustir.
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dunya_simulasyonu dunya(nufus = 100)
hastalik yayilimi = dunya_simulasyonu.kostur(zaman = 730)

plt.plot(hastalik yayilimi)
plt.xlabel('Zaman');plt.ylabel('Hasta Orani');
plt.show()
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Resim 5. 100 kisilik bir toplumda, tek bir hasta ile baslayan salginin zamana gore yayilim orani

Resim 5°’te ise, hastalik yayilim simiilasyonu alistirilmis ve zamana bagli olarak hasta
kisi sayisinin niifusa orani goriilmektedir. Tek bir hasta kisi ile baglayan simiilasyon sonunda,
sigmoid fonksiyonu sonucunda ortaya ¢ikan S-egrisini andiran bir dinamik ile hastalik tiim
topluma yayilmistir. Bu basit simiilasyon, hastalik yayilimini etmen-temelli modelleme ile
calismak icin sadece bir giris olarak nitelendirilmelidir. Bu modelde iyilesme s6z konusu
olmadiginda, hastalik herkese yayilir ve zamanla hasta sayisinin niifusa orani 1 tizerinden 1’e
ulasir. Bu simiilasyon gerekli eklemeler ile ¢ok daha gergekei bir hale getirilebilir (Stevens,

2020). Bu modeldeki en dnemli eksikler sunlardir:

(1) Olasihiksal Bulasma ve Iyilesme: Bu simiilasyonda hasta olmayan bir kisi, bir hasta
ile karsilastiginda hastalik %100 olasilikla gegmektedir. Bu olasilik degeri azaltilabilir ve her
farkli kisi icin farkli bir deger alacak sekilde degistirilebilir. Ayrica hasta olanlar belirli bir
olasilikla bagisiklik kazanip iyilesebilir.

(2) Veri Zenginlestirme ve Ag Etkisi: Diinya dl¢ceginde hastalik yayilim modeli icin,
International Air Transport Association (IATA) gibi kuruluslardan hava ulagimi verisi kullani-

labilir. John Hopkins iiniversitesinin sagladigi canliya yakin hastalik veri haritas: (Dong et al.
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2020), simiilasyonlara entegre edilebilir. Su anki modelde herkes herkes ile etkilesebilir. Fakat
aslinda etkilesim sadece ayni ortami paylasan yani fiziksel olarak birbirine yakin olan kisiler
arasinda gergeklesir. Kimin kimle etkilesebilecegi Resim 4’teki gibi bir ag ile gosterilebilir.

Ag etkisi de simiilasyonlara dahil edilmesi gereken 6nemli bir faktordiir (Carey, 2020).
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Resim 6. Hastaliklarmn yayilimi igin hastaliga ait 6zellikler kadar, insanlarin birbiri ile etkilesim ag1
da énemlidir. Okul ¢agindaki Ayse’yi ele alalim. Anne, baba ve abisi ve okuldan bazi yakin arkadas-
lar ile ¢ok sik goriisiir. Bu kisiler Ayse’nin 1-komsulugundadir. Onlar da is ortamindaki arkadaslari
ile otobiiste yan yana geldikleri diger kisilerle ister istemez etkilesir. Bu tiir bilgiler hastaligin nasil
yayilacagini anlamak i¢in kritik dneme sahiptir. Bu veriler iilkelerin niifus ve demografik verileri g6z
oniine almarak tahmin edilebilir ve daha gergek¢i veri-odakli bir modele entegre edilebilir

Ebola virtisiinde de Zika viriisiinde de ve 2019 yili sonu itibari ile ortaya ¢ikan korona
virtisiinde de ihmal edilmemesi gereken etken ag etkisidir (Eubank et al., 2004). Diinya kara,
deniz ve 6zellikle hava yolu ulagiminin gelismesi sebebiyle hi¢ olmadigi kadar baglantili hale
gelmistir. Bu ne yazik ki, yeni viriislerin yayilimini diinya ¢apinda kolaylastiran bir etken ol-

maktadir. Tam da bu nedenle karmasik ag analizi salginlarla savasmada kritik bir 6neme sahiptir.

Hastalik yayilimin1 6nlemek i¢in alinabilecek dnlemlerden biri olan karantinaya alma-
nin tarihgesi 14. yilizyila dayanmaktadir. O donem veba hastalig1 ihtimaline karsi, Cin’den
Italya’ya gelen gemi personeli 40 giin gemide bekletilirmis. Bu uygulama Italyanca’da “40
gilin” anlamina gelen “karantina” uygulamasinin da baslangici olmustur. Bir ¢esit mikro ka-

rantina olan, ‘sosyal uzaklagma’ ile salgini yavaslatmak miimkiin olabilir. Eger insanlar daha
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az mobil olursa ve birbiri ile daha az etkilesime girerse salgin yavaglayabilir (Stevens, 2020).
Bu yiizden Tiirkiye’de de ilk korona hastaligi vakasimin goriilmesinden ¢ok kisa bir siire
sonra okullar 3 hafta siire ile tatil edilmistir. Hastaligin ilk ortaya ¢iktig1 {ilke olan Cin’de de
ulasim imkanlar1 kisitlanmis ve diinya 6l¢eginde salginin yayilmasi biraz olsun geciktirilmis-
tir (Chinazzi, 2020). Sosyal uzaklasma ile Resim6’da goériinen etkilesim agin1 daha seyrek,
daha az baglantili bilesenlerden olusan bir aga doniistiirerek hastaligin yayiliminin dnlenmesi

amaclanmaktadir.
2. Sonug¢

Karmasik sistemler, merkezi bir planlayicist olmadan, kendi kendini 6rgiitleyebilen ve
degisen sartlara uyum gosterebilen organik sistemlerdir (Cetin, 2017). Bu tiir karmasik sis-
temlerin simiilasyonlar1 olan yapay zeka algoritmalar1 ger¢ek hayat problemlerimizi ¢6zme
konusunda siklikla kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks) oldukga
karmasik insan beynini taklit ederek yapay 6grenmeyi hedefler. Benzer bir bigimde genetik
algoritmalar oldukg¢a karmasik bir siire¢ olan dogal evrimi taklit ederek yapay en iyilemeyi
gerceklestirmeyi hedefler. Bu algoritmalar, ufak degisikliklerle hastaliklarin tespiti ve yayi-
limlarinin modellenmesi i¢in kullamilabilir. Uzerinde durulmasi gereken bir diger yaklagim
ise, canlilardaki en karmasik sistemlerden biri olan bagisiklik sistemlerini tip bilim insanlar1
ile birlikte ¢alisarak daha iyi anlamak (Matzinger, 2002) ve bilgisayar mithendisleri ile birlikte
bunu algoritmaya dokerek yeni ve su ankinden daha etkili yapay bagisiklik sistemi algoritma-
lar1 tiretmek olacaktir (Aickelin, 2008). Tim bunlar farkli disiplinden arastimacilarin birlikte

¢alismasi ile miimkiin olacaktir.
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