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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Duygu Tamima I¢in Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastiriimasi ve
Uygulanabilirligi

Mesut Uysal

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Do¢. Dr. Mehmet Fatih DEMIRAL
Temmuz, 2024

Bu tezde, cesitli yiiz ifadelerini tanimlamak ve siniflandirmak i¢in derin 6grenme
mimarileri kullanilarak duygu tespiti alaninda bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismanin
amaci, Oftke, kiicimseme, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, {iziintii ve saskinlik gibi
farkli yiiz ifadelerini ayirt etmektir. Calisma, DenseNetl21, EfficientNetBS5,
MobileNetV2, ResNet50, VGG16 ve YOLOv8m-cls gibi bilgisayarla gorme ve makine
ogrenimi alaninda farkli 6zellik ve yeteneklere sahip iyi bilinen modellerin kullanim
nedenlerini ve bu modellerin karsilastirmali sonuglarini igermektedir. Arastirma
stiresince, ¢esitli duygusal ifadeler iceren veri setleri titizlikle hazirlanmis ve kapsamli
model egitimi ve degerlendirmesi saglanmistir. Veri setleri, 6zellik ¢ikarma siirecini
tyilestirmek ve potansiyel Onyargilart azaltmak i¢in 6n igleme tabi tutulmustur. Daha
sonra, her model yiiz ifadelerini dogru bir sekilde tespit etmek ve smiflandirmak icin
performanslarin1 optimize edecek gerekli yontemlerle egitilmistir. Sonuglar, her
mimarinin dogrulugunu ve zayif yonlerini agiga ¢ikararak, gercek diinya senaryolarindaki
uygulanabilirliklerini aydinlatmigtir. Bulgular, belirli kullanim durumlart ve hesaplama
kisitlamalar1 i¢in uygun modellerin se¢ilmesinin 6nemini vurgulamaktadir. Gelecekte, bu
aragtirma, duygu tespiti tekniklerinin daha fazla arastirilmasini ve gelistirilmesini
destekleyerek saglik hizmetleri, insan-bilgisayar etkilesimi ve duygusal bilisim gibi
cesitli alanlarda faydalar saglayabilir.

Verilen modeller arasinda en yiiksek dogruluk degerine %89 ile YoloV8m-cls modeli
erisirken, en kotii performans ve en biiylik kayiplar ise %60 dogruluk ile VGG16 modeli
gosterdigi i¢in uygun bir yontem degildir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, duygu tespiti, yliz ifadeleri, model karsilagtirmasi,
transfer 6grenme.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Comparative Analysis and Applicability of Deep Learning Models for Emotion
Recognition

Mesut Uysal

Burdur Mehmet AKif Ersoy University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Fatih Demiral
July, 2024

In this thesis, a study was conducted in the field of emotion detection by utilizing deep
learning architectures to identify and classify various facial expressions. The aim of this
study is to distinguish between different facial expressions such as anger, contempt,
disgust, fear, happiness, neutrality, sadness, and surprise. The study includes the reasons
for using well-known models with different features and capabilities in the field of
computer vision and machine learning, such as DenseNetl21, EfficientNetBS5,
MobileNetV2, ResNet50, VGG16, and YOLOv8m-cls, along with their comparative
results. Throughout the research, datasets containing various emotional expressions were
meticulously prepared to provide comprehensive model training and evaluation. The
datasets were pre-processed to enhance the feature extraction process and reduce potential
biases. Subsequently, each model was trained using necessary methods to optimize their
performance in accurately detecting and classifying facial expressions. The results
exposed the accuracy and weaknesses of each architecture, shedding light on their
applicability in real-world scenarios. The findings highlight the importance of selecting
models that are suitable for specific use cases and computational constraints. In the future,
this research has the potential to support further investigation and development of
emotion detection techniques, providing benefits in various fields such as healthcare,
human-computer interaction, and affective computing.

Among the given models, the YoloV8m-cls model achieved the highest accuracy
with 89%, while the VGG16 model showed the worst performance and the largest losses
with an accuracy of 60%, making it an unsuitable method.

Keywords: deep learning, emotion detection, facial expressions, model comparison.
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1. GIRIS

Duygu analizi, insan iletisiminin derinliklerine inen ve iletisimin karmasikliginin
anlasilmasina yardimci olan bir aractir. Her giin milyonlarca insanin farkli duygular iceren
mesajlar gonderdigi bir diinyada, bu mesajlarin arkasindaki ger¢ek anlami ve niyeti anlamak
onemlidir. Duygu analizi; metin, ses veya goriintii gibi iletisim bigimlerini inceleyerek,
bunlarin i¢erdigi duygulari tanimlamak, anlamak ve yorumlamak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Iletisimdeki bu duygusal derinligi anlamak, birgok alanda son derece 6nemlidir. S6z gelimi
pazarlama kampanyalar1 duygusal tepkileri hedef alarak daha etkili hale getirebilir, miisteri
memnuniyeti iizerinde olumlu etkiler yaratabilir ve hatta toplumsal olaylarin ve trendlerin
ongoriilmesine yardimcei olabilir. Dolayisiyla duygu analizi, iletisimin altinda yatan duygusal
katmanlar1 anlamak icin kritik bir aractir. Bu da insan etkilesimlerinin daha derinlemesine
anlagilmasina ve insanlarin etkilenmesine yardimci olur.

Duygu analizi, glinlimiizde derin 6grenme modellerinin sagladigi olanaklarla 6nemli bir
gelisme gostermistir. Bu gelisme, insan-bilgisayar etkilesimi, duygusal hesaplama ve saglik
sektorli gibi genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Derin 6grenme ve yapay zeka
teknolojileri; metin, ses ve goriintli verilerini analiz ederek bunlarn igerdigi duygular
belirlemek ve yorumlamak i¢in giderek daha karmasik ve hassas yontemler gelistirmistir.
Ozellikle sosyal medya platformlar1 gibi biiyiik veri kaynaklari, duygusal igeriklerin analizi
icin zengin bir veri havuzu saglamakta ve bu durum duygu analizindeki ilerlemeyi
hizlandirmaktadir.

Bireylerin karsilastig1 ¢esitli zorluk ve baskilar, 6zellikle aile baskisi, deprem kaygisi,
ekonomik sikintilar gibi faktorler, bireylerin duygularinmi ifade etmekte giicliik ¢cekmelerine
neden olabilir. Toplumun bu tiir bireylere yardimci olabilmesi ve destek saglayabilmesi igin
onlarin duygusal durumlarimi dogru bir sekilde anlamak kritik dneme sahiptir. iste bu noktada
duygu analizi calismalar1 biiyiik bir onem kazanmaktadir. Ornegin, bir sosyal medya
platformunda kullanicilarin paylastig1 iceriklerin duygu analizi yapilarak toplumun genel
duygusal durumu hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilir ve bu bilgiler, duygusal destek
hizmetleri gibi 6nemli kaynaklarin daha etkin bir sekilde yonlendirilmesine yardimci olabilir.
Ayrica duygu analizi, psikolojik yardim ve danismanlik hizmetlerinin kisisellestirilmesinde de
onemli bir rol oynayabilir, ¢iinkii bu veriler bireylerin duygusal durumlarini daha iyi anlamak
ve yanit vermek i¢in kullanilabilir. Bu nedenle duygu analizi, modern toplumun karsilagtig
duygusal zorluklarla basa ¢ikma ve duygusal refahi artirma konusunda kritik bir ara¢ haline

gelmistir.



Duygu analizi, insanlarin duygusal durumlarini degerlendirmek, tepkilerini anlamak ve
duygusal zeka arastirmalarina katki saglamak gibi amaglar tasimaktadir. Ozellikle duygusal
zorluklarla miicadele eden bireyler i¢in duygusal analizlerin yapilmasi ve duygusal
sagliklarinin anlagilmas: biliylik 6nem tasimaktadir. Bu tiir analizler, bireylerin duygu
diinyalarinin daha iyi anlasilmasina yardimci olabilir ve gerektiginde destek saglamak icin
uygun stratejiler gelistirilmesine olanak tanir.

Bu baglamda, bu calisma ¢esitli derin 6grenme modellerinin kapsamli bir sekilde
incelenmesi ve karsilastirilmasiyla duygu tanima alanina katki sunmayir amaglamaktadir.
Temel amag; 6fke, kiiclimseme, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, tizlintii ve saskinlik gibi
insan duygularini belirleyen yiiz ifadelerini dogru bir sekilde tanimlamak ve siniflandirmaktir.
Calisma bu yoniiyle duygusal ifadelerin dogru bir sekilde taninmasi, duygusal durumlari
degerlendirmek, insanlarin tepkilerini anlamak ve duygusal zeka arastirmalari gibi birgok alana
katki saglayabilir.

Bu tez calismasi farkli derin 6grenme mimarilerinin duygu tanima performansini
kapsaml1 bir sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir. Bu amagla ¢esitli metrikler kullanilarak
her modelin performansi 6l¢giilmektedir. Bu metrikler arasinda dogruluk, hassasiyet, F1 puani
gibi standart performans Olciitleri bulunmaktadir. Ancak bunlarla sinirh kalmayarak ayrica
duygu tanima modellerinin egitim siiregleri, hiper parametre optimizasyonlar1 ve veri 6n isleme
adimlar gibi faktorler de detayli bir sekilde incelenmektedir. Her bir modelin egitim siireci
titizlikle analiz edilerek hangi mimari ve yaklasimin duygu tanmima gorevinde en etkili
oldugunu belirlemek i¢in kapsamli bir karsilagtirma yapilacaktir.

Derin 6grenme modelleriyle yapilan duygu analizi ¢alismalari, bu alandaki teknolojik
ilerlemeleri ve analitik yetenekleri kullanarak insan duygularin1 dogru bir sekilde tanimlama
ve smiflandirma konusunda biiyiik bir potansiyel sunmaktadir. Bu analizler, duygusal
ifadelerin yani sira duygusal durumlarin objektif bir sekilde degerlendirilmesine yardimci
olabilir. Ozellikle belirli duygusal zorluklarla basa ¢tkmak igin gelistirilen modeller, bireylerin
duygusal ihtiyaglarini anlamak ve uygun destekleri saglamak adina 6nemli bir arag olabilir.

Sonug olarak duygu analizi ¢calismalari, derin 6grenme modellerinin sundugu olanaklari
kullanarak insanlarin duygusal sagligin1 anlamaya ve iyilestirmeye yonelik 6nemli bir adimdir.
Bu caligmalarin genisletilmesi ve daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi, duygusal
zorluklarla basa ¢cikmak ve daha saglikli bir duygusal yasam siirdiirmek isteyen bireyler i¢in

degerli bir kaynak olabilir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Literatiir Taramasi

Yilmaz ve Orman (2021) yaptiklar1 arastirmada Twitter’da yazilan metinleri kullanarak
duygu analizi lizerine ¢alismiglardir. Duygu analizi, metinleri ¢esitli bilgisayar algoritmalarinin
siiflandirmasiyla gergeklestirilen bir islemdir. Caligmada Tiirkge ifadeler toplanarak olumlu
ve olumsuz olmak {iizere iki gruba ayrilmistir. Uzun Siireli Hafiza (LSTM) yonteminin
kullanildig1 bu ¢alismada veri kiimelerinde %97 dogruluk elde edilmistir.

Sahiner Yilmaz vd. (2021) tarafindan yapilan calismada metin verilerinden derin
ogrenme teknikleri kullanilarak duygularin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu ¢aligmada 2
Tiirkge veri seti kullamlmustir. {lki 1 milyon iizerinde ve yaklasik 5 GB boyutu ile yer kaplayan
Twitter verisi, ikincisi ise bir yarismadan alinan 31 binin {lizerindeki veridir. Eldeki veriler
saldirgan ve saldirgan degil seklinde iki gruba ayrilmistir. Calismada Uzun Kisa Donemli
Bellek (LSTM) ve Cift Yonli Uzun Kisa Donemli Bellek (BiLSTM) aglar1 kullanilarak
siiflandirma performanslari dl¢tilmistiir. LSTM modelinde dogruluk degeri %86, duyarlilik
degeri %55, kesinlik %68, F- skor %61 bulunurken BiLSTM modelinde dogruluk %386,
duyarlilik %55, kesinlik %66 ve F-skor %60 sonuclar1 elde edilmistir. Bunlarin yaninda derin
sinir aglar1 da mukayese edilmis ve en basarilt modelin LSTM oldugu sonucuna varilmistir.

Kilimci (2020) tarafindan gergeklestirilen g¢aligmanin konusu Borsa Istanbul 100
endeksinin yoniiniin tahmin edilmesidir. Haber kaynagi olarak Twitter platformunu kullanan
yazar sosyal aglarda fikirlerin ifade edilmesinde boyut kisitlamasi oldugundan siniflandirma
performansinin bundan 6nemli 6lgiide etkilendigini ifade etmektedir. Bu ylizden arastirma, veri
kiimelerinin anlamsal agidan ¢esitli yontemlerle zenginlestirilip topluluk 6grenmesi
yaklagimint derin O6grenme algoritmalariyla harmanlayarak smiflandirma performansini
iyilestirmeyi hedeflemektedir. Bu ¢alismanin ¢esitli 6zellikleri sebebiyle alanin ilk ve tek
calismas1 oldugu iddia edilmistir. Ornegin bu arastirmada performans artirmak icin herkese
acik Tiirkce ve Ingilizce Twitter veri kiimeleri kullanilmistir. Karar verme yontemlerinde nihai
karar1 vermek i¢in ¢ogunluk oylamasi ve model birlestirme teknikleri kullanilmistir. Yine tek
bir 6grenme algoritmasi yerine CNN, RNN ve LSTM gibi derin 6grenme algoritmalarinin
harmanlanmasiyla derin topluluk modeli kullanilmistir. Calisma sonucunda Tiirk¢e veri

kiimesi i¢in %78,07 Ingilizce veri kiimesi i¢in ise %78,92 siniflandirma sonucu elde edilmistir.



Kaynar vd. (2017) tarafindan yapilan c¢alismada duygu analizinde boyut diisiirme
tekniginin etkisi Ol¢iilmistiir. IMDB film yorumlarindan olusan veri seti YSA ve DVM
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak ilk boyutlar: ile egitilmis ve ikinci adimda boyutlari
diisiiriilmiistiir. On islem islemi gergeklestirilmistir. Son adimda eldeki diisiik boyuttaki veriler
sisteme verilerek egitilme asamasi saglanmistir. Sonuglar degerlendirildiginde boyutlar
distiriildiikten sonra daha ¢ok basar1 saglandigi goriilmiistiir. Fakat ¢TBA teknigi kullanilarak
veri seti iizerinde bir bagarim saglanmadig1 ve bu teknigin bu veri seti i¢in uygun bir yontem
olmadigi belirtilmistir.

Bilgin ve Sentiirk (2019) tarafindan yapilan ¢alisma, eldeki veri setinin yar1 danismanl
ve danismanli egitimin veri seti lizerindeki etkisini aragtirmaya yoneliktir. Caligmada dokiiman
vektoriinin 2 farkli yontemi olan DBoW ve DM yoOntemlerinin performanslar
degerlendirilmistir. Calismada hem Tiirkge hem de Ingilizce veriler iizerinde duygusal
siiflandirma yapilmistir. Veri seti 6n islemeden sonra egitim igin veriler, test asamasina
hazirlanmis ve dort farkli makine 6grenmesi teknigi (dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F-6l¢iitii)
icin listelenmistir. Arastirma sonuglarina bakildiginda yar1 danigmanli egitimin performans
olgiitlerinin daha basarili oldugu gortilmektedir. Ayrica DBoW ydntemi DM ydntemine gore
daha iyi sonug¢ vermektedir. DM yonteminin geri kalmasinin sebeplerinden biri olarak daha
fazla veriye ihtiya¢ duyuldugundan eldeki verinin yetersiz kalmasi oldugu diistiniilmektedir.
Calisma sonunda gelecek calismalarda daha fazla Tiirkce veri seti ile ¢alisilmas1 onerilmekte
olup etiketli veri sayisinin yiikseltilmesi hedeflenmistir.

Caliskan ve Demir (2022) tarafindan gerceklestirilen bu caligmada derin 6grenme
yontemleriyle siipheli davranis tespiti {izerine bir arastirma yapilmigtir. Marmara Universitesi
Kriminal Davranig / Nesne veri setinden alinan 1116 etiketli gérselden alinan veriler, YOLOv4
gergek zamanl veri algilama algoritmasi ile ¢alisilmistir. Derin 6grenmede egitim verisinin
cok olmasi model bagsarimina etki ettiginden veriler %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak
ayrilmistir. YOLOvV4 modelinin tasarimi ve yapisi belirlenmistir, sonra veriler bu algoritmada
egitilmektedir. Egitim sonunda %86,6’11ik bir basariya ulagilmistir. Bu ¢alismada sadece izni
olmayan veriler lizerinden siiphe tespiti yapilirken hirsizlik, sahtecilik gibi durumlar ile ilgili
nesne tespiti yapildig: takdirde yiiksek basartya ulasilacagi tahmin edilmektedir.

Agikalin vd., (2020) tarafindan yapilan ¢calismada film ve otel yorumlarindan olusan veri
seti iki ayr1 siifa (pozitif ve negatif) ayrilarak iyi bir basarim elde edilmistir. Calisma boyunca
BERT modeli kullanilmistir. Beyazperde.com’dan alinan film yorumlar1 5 ayr1 gruba ayrilarak
degerlendirilmistir. 1-2 puan alan yorumlar negatif, 4-5 puan alan yorumlar ise pozitif olarak

degerlendirilmistir. Bu sekilde 26.700 pozitif ve 26.700 negatif puan mevcuttur. Yine otel i¢in

4



otelpuan.com’dan alinan veriler 0-100 aras1 degerlendirilmis, 0-40 arasi bir puana sahip model
negatif, 80-100 aras1 puan alan bir yorum ise pozitif olarak Slgiilmiistiir. Toplam 11.600
yorumdan 5.800 yorumun negatif sinifa, 5.800 yorumun ise pozitif sinifa ait oldugu bulgusuna
varilmistir.

Sahinaslan vd. (2022), Naive Bayes siiflandirma algoritmasi kullanarak sosyal medya
verileri lizerinden diinya dillerinde yapilan yorum ve paylasimlari incelemeyi hedeflemislerdir.
Youtube yorumlar1 kullanilan bu ¢alismada Tiirkce, Ingilizce, Almanca, Arapca, Rus¢a ve
Korece dillerine ait 15082 veri kullanilmigtir. Yorumlar Naive Bayes algoritmasi kullanilarak
pozitif, negatif ve notr olarak smiflandirilmis ve WEKA ile yapilan analizde dogru
siiflandirma %65,56 olarak bulunmustur. Calisma sirasinda veriler PHP ile temizlenip Google
ceviri araci API’si ile Ingilizceye cevrilmistir. Google ceviri aract 108 farkli dilde destek
saglamistir.

Akdeniz (2022) tarafindan yapilan makine 6grenmesi alanindaki ¢alisma, sosyal medya
verilerinin duygu analizi alaninda nasil kullanilacagi ve makine 6grenmesi yontemlerinin bu
verileri nasil isleyecegine yoneliktir. Mart 2022 tarihinde tiim diinyay1 ve iilkemizi etkileyen
koronaviriisten dolay1r uzaktan egitime gecildigi donemde Twitter’da paylasilan Tiirkce
karakterli yazilar ve tweetler bu calismanin veri setini olusturmaktadir. Oncelikle eldeki veri
seti bir 6n islemeye tabi tutulmus, bu sayede imla ve yazi hatalar giderilerek veri daha anlasilir
hale getirilmistir. Bu islem zemberek kiitiiphanesinden faydalanilarak yapilmistir. Bundan
sonra ise veri seti icin manuel etiketleme islemi yapilmis, dil gevirisi yontemiyle Ingilizceden
dogrudan duygu ciktilar1 iireten modeller olusturulmustur. Bu c¢alisma icerisinde farkli
sayisallagtirma yontemleri (BoW, TF-IDF, Word2Vec) ve makine 6grenme modelleri (LR,
SGD, SVM, RF, NB) kullanilmistir. Performans sonuglarina bakildiginda Tiirk¢e metinlerin
manuel etikete sahip oldugu en iyi TF-IDF ve LR ikilisi 0,79’luk bir siniflandirma basarisi
gosterirken manuel yontemle etiketlendirilen isaretlenmis metinler veri setinden ¢ikarildiginda
bagarim oraninin yiikseldigi ve BoW-LR ikilisinin 0,84’liik sonu¢ verdigi goriilmektedir.

Koksal vd., (2021) tarafindan gerceklestirilen calismada Twitter’da duygu analizi
yontemiyle Bitcoin’de deger tahminleme islemi ele alinmistir. Arastirmada, Twitter
kullanicilarinin  Bitcoin ile ilgili yorumlari derlenerek bir duygu analizi c¢aligmasi
gerceklestirilmigtir. Kullanici  yorumlari, Twitter’in APl hizmeti aracilifiyla Python
programlama dili kullanilarak olumlu, n6tr ve olumsuz siniflara ayrilmistir. Naive Bayes ve
Lojistik Regresyon algoritmalar1 kullanilarak olusturulan modellerin basar1 oranlar
karsilagtirilmistir. Naive Bayes uygulamasinin duygulardaki dogru tahmin etme oran1 %72,19,

lojistik regresyon uygulamasinda ise bu oran %75,53 olarak bulunmustur. 2. boliimde ise
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“Bitcoin” anahtar kelimesini igeren giinliik pozitif tweet orani ile Bitcoin giinliik agilis degeri
beraber kullanilarak Bitcoin kapanis degeri tahmin edilmistir. Finans degerleri Yahoo Finance
web sitesinden alinmis ve Dogrusal Regresyon ile Rastgele Orman Regresyon yontemleriyle
degerlendirilmistir. Dogrusal Regresyon r? degeri %88,97 Rastgele Orman Regresyonu icin
ise %94,16 olarak bulunmustur.

Goggiin ve Onan (2021) tarafindan Amazon tiriinlerinin degerlendirilmesi tizerinde derin
O0grenme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak duygu analizi ele alinmistir. Amazon
iiriinlerine yapilan yorumlarin veri setini olusturdugu bu calismada makine 6grenmesiyle
yorumlarin duygu igerip igermedigi, igeriyorsa da ii¢ farkli simif olusturularak (olumlu,
olumsuz, tarafsiz) hangi duyguyu icerdiginin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Kaggle’dan alinan
Amazon yorumlar veri seti, Python dilinde Jupyter Lab ortaminda 4 farkli makine 6grenmesi
yoluyla islenmistir. Sirasiyla bu yontemler karar agaci algoritmasi, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri(SVM) ve Lojistik Regresyondur. Caligma sonunda en basarili yontem, %94
dogruluk ve %75 F-skor puaniyla Karar Agaci yontemi ¢ikarken basar1 olarak en diisiik makine
o0grenmesi modeli Naives Bayes olarak saptanmustir.

Oztiirk ve Pashaei (2021) tarafindan konusma ve ses telleri ile duygular analiz etme
islemi lizerine calisilmistir. Bu calismanin temeli insanlarin ses ve konusmalarin seklinden
duygular1 hissediyor olmasina karsin makinelerin bu konuda pek basarili olamadigindan
hareketle duygu analizi makineler {izerinden de denenmistir. Bu sebeple calismada CNN
(Evrisim Sinir Aglar1) mimarisi ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemleri kullanilmistir.
CNN model i¢in 3 ¢ekirdek boyutunda dort farkli néronlu katman (128, 256, 256, 512)
kullanilmistir. CNN model, seslerin 6znitelik ¢ikarimini yaparken LSTM ile de bu 6znitelikler
birbirleriyle iliskilendirilmistir. Ayrica ¢alismada MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient)
kullanilarak konusma sinyallerinden goriintii 6znitelik matrisi ¢ikarilmis ve boyut indirgeme
islemi yapilmistir. Siniflandirma yontemi olarak Co-LSTM kullanilmig olup performans
sonuclarina gore %86,7’lik bir dogruluk sonucuna ulasilmistir.

Oge ve Kayaalp (2021) tarafindan yapilan ¢alismada teknolojik imkanlarin ve sosyal
medya mecrasinin kullaninminin artmasiyla beraber ortaya c¢ikan islenmemis veriler
kullanilarak 6 farkli siniflandirma algoritmasiyla duygu analizi islemi gerceklestirilmistir.
Python programlama dili kiitliphanelerinden faydalanilarak Yapay Sinir Aglart (ANN),
Rastgele Orman (RF), Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LLR), Destek Karar Makinasi
(SVM) ve Karar Agac1 (DT) algoritmalariyla islenen verilerin performanslar1 birbirleriyle
kiyaslanmistir. Ayrica veri setinin sayisallastirma islemi i¢in Bag of Word (BoW), TF-IDF,
FastText ve Word2Vec gibi dort farkli temsil yontemi kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in IMDB
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sitesinden alinan 50.000 film yorumu kullanilmistir. Tiim yorumlar tek bir dosyada toplanarak
Jupyter Notebook ortaminda Pandas kiitiiphanesi yardimiyla verilerin okunmasi saglanmastir.
Kullanilan bu 50.000 verinin 25 .000’1 pozitif, 25.000’1 ise negatif yorumdan olustugundan
veri seti gayet diizgiin bir dagilima sahip olmaktadir. Egitim oncesi rastgele karistirilan veri
seti bes ayr1 gruba ayrilarak %80 egitim, %20 test verisi olacak sekilde egitilmistir. Egitim
sonunda her bir yontem dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skor metrikleri ile dl¢iilmiis ve en
basarili sonug Lojistik Regresyon ile Destek Vektor Makinasi olarak bulunmustur. Caligma
hiz1 agisindan ise en hizli word2vec, en yavas ise Destek Vektér Makinasi sonucu elde
edilmistir.

Turan vd. (2022) tarafindan son zamanlarda ortaya ¢ikan sanal evren kavrami ile ilgili
kullanicilarin yaptiklar: yorumlar kaynak alinarak duygu tespiti ¢alismasi yapilmistir. Veri seti
olarak Youtube ve Twitter’da yapilan yorumlarin ele alindigi bu calismada veriler Naive
Bayes, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makine algoritmalarinda (SVM)
islenmis ve sonugclar birbirleriyle mukayese edilmistir. Egitim 6ncesi bozuk ve hatali veriler
ayristirllmig, Youtube’dan 1350 veri, Twitter’dan 1350 veri egitime tabi tutulmustur.
Performans degerleri, dogruluk ve F-skor metrikleri ile degerlendirilmistir. Her iki metrik dort
farkli smiflandirma algoritmasi ile oOlgiildiiglinde tiim degerlerde %80 {izerinde basarim
saglanirken en basarili model %88 ile Naive Bayes algoritmasi olarak bulunmustur. Ayrica
caligmada sanal evren hakkinda Twitter’da yapilan yorumlarin %46’s1 olumlu bulunurken
Youtube’da yapilan yorumlarin %55°1 olumlu olarak 6ne c¢ikmaktadir. Genel ortalamaya
bakildiginda sanal evren hakkinda iki kaynaktaki yorumlarin %50,4’1 olumlu, %49,6’sinin
olumsuz oldugu sonucuna varilmaistir.

Safali (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada dort farkli veri tabanindan alinan
360.000 goriintii tizerinde derin 6grenme tekniklerinden VGG-16, AlexNet, ZFNet mimarileri
kullanilarak yiiz goriintiilerinden duygu analizi islemi yapilmistir. Bu ¢alisma i¢in sirasiyla
celebA 180.000, FFHQ 50.000, LFW 10.000 ve Youtube’dan 120.000 veri alinarak veri seti
olusturulmustur. Eldeki verilerin 300.000’1 egitim i¢in, 60.000°1 test i¢in ayrilmistir. Goriintli
verileri yedi farkli grupta (igrenme, iizgln, korkak, mutlu, sinirli, notr, saskin)
siiflandirilmigtir. Eldeki veriler 244x244x1 boyutunda olup egitim oncesi kirpilarak ve
yeniden boyutlandirilarak egitilmistir. Oncelikle her model onar kez egitilmis, ilk tur sonunda
VGG-16 %55,77, AlexNet %47,35, ZF Net %41,11 basarim saglanmistir. VGG-16 mimarisi
43. turdan sonra sabit kalmaya devam ederken AlexNet mimarisinin 38. turdan sonra ve ZF
Net mimarisinin de 46. turdan sonra basar1 oran1 degismemistir. Egitim sonrasi en basarili

model %92,03 ile VGG-16 olmustur.



Zilyas ve Yilmaz (2023) tarafindan yapilan calismada ortaokul &grencilerinin
basariminin OSlgiilmesi ve 6grenmelerini olumsuz etkileyen faktorlerin makine O6grenme
algoritmalar1 aracilifiyla belirlenmesi amaglanmistir. 246 erkek, 273 kiz 6grenciden olusan
toplam 519 6grencinin on tiger sorudan olusan bir ankete verdikleri cevaplar dogrultusunda
olusturulan veri seti 13 siitun, 520 satirdan olusmaktadir. Ankette cinsiyet, kardes sayisi, 6zel
egitim alip almama durumu, anne ve babanin ayri/birlikte oldugunu tespite yonelik 13 soru
yoneltilmistir. Veri seti; %80 egitim, %20 test seklinde ayrildiktan sonra egitim Oncesi yliksek
basarim elde edilmesi i¢in veri temizleme ve On isleme adimlarindan gegirildikten sonra
Rastgele Orman, Coklu Lineer Regresyon, Gradyan Arttirici Regresyon, KNN, Torbalanmis
Agaclar, Karar Agaclar1 algoritmalarinda egitim islemi gerceklestirilmistir. Cikt1 sonuglarina
gore en basarili makine 6grenme algoritmast %98 ile Rastgele Orman algoritmasi ve %95 ile
R-kare skor bulunmustur.

Ayan vd., (2019) tarafindan yapilan calismada Twitter yorumlarindan hareketle
tweetlerin Islamafobi igerip icermedigi tespit edilmistir. Makine dgrenme algoritmasi olarak
Lineer Regresyon ve Naive Bayes siniflandiricilar ile egitilen modellerin F1-skor, duyarlilik,
regresyon metrikleri ile performanslari oOl¢iilmiistiir. Calismada verilerin bir arada
bulundurulmasi igin MYSQL veri tabanindan faydalanilmistir. ingilizce anahtar kelimelerle
Islam ile ilgili 162.000 tweet ¢ekilmis ve bu tweetler pozitif ve negatif olarak simiflandirilmustir.
Cekilen verilerdeki Twitter harici linkler silinmis, benzer olan ifadelerden birisi elenerek veri
seti egitim Oncesi temizleme ve On islemeye alinmistir. Veri setindeki yorumlarin %51°1
olumlu, %49’u ise olumsuz ifadelerden olugsmaktadir. Egitim icin %80 egitim, %20 test
seklinde ayrilan veriler sonucunda F1 6l¢iitiine gore Ridge regresyonunda %96,9 Naive Bayes
algoritmasinda ise %95,4’lilkk basarim elde edilmistir. Egitim siiresi acisindan ise Ridge
regresyonunda daha kisa egitim islemi gerceklestirilmistir.

Uyaroglu Akdeniz ve Cebeci (2021) calismalarinda Sakarya ili merkezli olmak iizere
Adapazari, Serdivan, Erenler ve Hendek belediyeleri hakkinda olumlu ve olumsuz
yorumlardan belediye hizmetinin memnuniyetini 6l¢miiglerdir. Bu ¢alismada derin 6grenme
tekniklerinden Turkish Bert yontemi kullanilmistir. Bu ¢alismadaki temel amag halkin belediye
hakkindaki olumlu veya olumsuz diisiincesini saptayarak istek ve sikayetlere daha hizli doniis
yapabilmektir. Sakarya Biiyliksehir ve ad1 gecen ilgelerden alinan 10.000 Tiirkce tweet, bu
caligsmanin veri setini olugturmaktadir. Veri seti icindeki # gibi (@ gibi yazim kurallarina aykir
olan sayisal ifadeler, noktalama isaretleri ve son olarak da az kullanilan terimler veri setinden
ayiklanarak sadelesme islemi uygulanmistir. Veri seti Python’un NLTK kiitiiphanesinden

faydalanilarak belirsizlik igceren “ama, belki, bakariz, eger, i¢in” gibi kelime ¢agrisimi net
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olmayan ifadelerden arindirilmistir. Textblob kiitiiphanesiyle tweetlerdeki metinler tek tek
kelimelere ayristirilarak metin analizi yapilmistir. Tek parcaya ayrilan her bir kelime i¢in en
cok tekrar eden kelimenin referanst en biiyiik olacak sekilde referanslar olusturulmustur. Bu
islem sonucunda en fazla referans 354 frekans ile tesekkiir, 322 frekans ile Sakarya olmustur.
Bu sekilde kelime kullanimi en fazla olan kelimeler bir araya getirilerek gorsel bir kelime
bulutu olusturulmustur. Bu kelime bulutuna bakilarak hizmetlerden memnuniyet hakkinda bir
fikir edinilebilir. Egitilen veri sonucunda Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi i¢in olumlu ve
olumsuz goriisler birbirine yakin ¢ikarken diger ilge belediyelerinde ise olumlu ifadelerin
olumsuz ifadelere gére daha baskin ¢iktig1 sonucuna varilmistir. Kategorik olarak bakildiginda
ise fen isleri, sosyal hizmetler ve kiiltlirel hizmetlerde en basarili belediye Serdivan olurken,
spor alaninda Hendek ve gevre alaninda ise Adapazari’nin daha iyi hizmet verdigi goriilmiistiir.

Tuzcu (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢caligmada, online bir kitap satis sitesinde 47
farkl kitap hakkinda okuyucular tarafindan yapilan 91.309 yorum kullanilarak kitap satiglarina
iligkin duygu analizi yapmistir. Yorumlar egitim islemine ge¢gmeden Once 6n islemeye tabi
tutularak yorumlar igerisindeki anlamsiz ifadeler, noktalama isaretleri, yabanci kelimeler,
sayisal ifadelerden arindirilarak temizlenmistir. Bu islem i¢in Python NLTK kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Egitime hazir veriler makine 6grenme algoritmalarindan MLP, NB, DVM,
LR’ da isleme sokulmustur. Egitime 1400 veri hazirlanmistir, dagilim %50 olumlu, %50
olumsuz yorumdan olusmaktadir. Siniflandirma basarisi ortalama olarak en basarili algoritma
%389 ile MLP, en basarisiz algoritmasi ise %77 ile Naive Bayes olmustur.

Zhang ve Ananiadou (2022) tarafindan yapilan duygu analizi ¢aligmasinda cinsiyetin
duygu dagilimi iizerindeki etkisi arastirilmistir. Bu ¢alismanin diger duygu analizi
caligmalarindan birtakim farklar1 bulunmaktadir. Ciinkii cinsiyetten duygu analizi elde
edilmesi icin veri kiimesinin hem cinsiyet bilgileri icermesi hem de duygu etiketleri
bulundurmas: gerekmektedir. Bu ylizden ¢alismada hem duygu etiketleri bulunduran hem de
cinsiyet bilgilerini igeren iki ayr1 veri seti kullanilmistir. Bunlar Isear ve CrowFlower’dir.
Calismada veri kiimeleri cinsiyetlere gore 'erkeklerin yazdigi ciimleler, kadmnlarin yazdig:
climleler ve karma olarak yazilan ciimleler’ seklinde ii¢ ayr1 gruba ayrilmistir. Ayrica veri
kiimeleri lizerinde egitilmis duygu modelleri gelistirilerek duygular farkli kategoriler arasinda
siniflandirilarak performans farkliliklart karsilastirilmigtir. Kullanilan tiim modellerde CNN
kullanilmistir. Calisma sonuglarinda cinsiyet faktoriiniin duygu analizi iizerinde hakliligt
goriilmekle birlikte kadin verilerinin bulundugu modellerin erkek verilerinin bulundugu

modellere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.



Polatgil (2024) tarafindan elektrikli araglar ve yerli otomobil TOGG hakkinda Python
programlama dili kullanilarak duygu analizi ¢alismas1 yapmistir. Bu c¢alismada elektrikli
araclarin ¢evre dostu olmasi ve artan yakit fiyatlarindan dolay1 insanlarin elektrikli araclara
kars1 yaklasimi dlgiilmektedir. Youtube’da TOGG ile ilgili en ¢ok izlenme alan “ilk kez TOGG
kullandik™, “Tiirkiye’nin otomobili TOGG hakkindaki diistinceler” ve “TOGG’u CEO’su ile
birlikte kullandik” isimli ii¢ videoya yorum olarak eklenen yaklasik 30 bin islenmemis veri, bu
calismanin veri setini olusturmaktadir. Calismada Youtube yorumlarmin kullanilmasinin
sebebi ise 2022 TUIK verilerine gére en ¢ok haberlesme saglanan sosyal medyanin Youtube
olmasidir. Calismada veriler islenmeden 6nce zemberek kiitiiphanesi yardimiyla gereksiz
ifadeler ayiklanmis, noktalama isaretleri yok edilmis ve tim kelimeler kiigiikk harflere
cevrilerek kelimeler kok haline getirilmistir. Her bir kelimenin frekansi olusturularak 3 video
icin kelime bulutu olusturulmustur. Kelime bulutlarina gore en ¢ok tekrar edilen ifadelerin
“yerli ve milli”’, “Emegi gecenlerden Allah razi olsun’’ gibi kavramlar oldugu anlasilmaktadir.
Calisma sonucunda giris kisminda bahsedilen algoritmalarda egitilen verilerin yaklasik %85
oraninda olumlu oldugu goriilmiis, bu da hem firma agisindan hem de TOGG almay1 diisiinen
insanlar agisindan bir fikir olusturmustur.

Turan ve Ang (2020) tarafindan yapilan ¢alismada 61 farkli filmden alinan yaklasik 50
bin goriintii tizerinden CNN tabanli derin 6grenme teknikleri kullanilarak duygu analizi islemi
gergeklestirilmistir. Calisma esnasinda Amazon web servisi ile videolardan ¢ekilen 50 bin
gorlintii, islenmeden Once bazilarmin insan yiiziinii temsil etmedigi veya bozuk oldugu
Haarcascade yontemiyle belirlenmis ve bu resimler islem 6ncesi ¢ikarilmistir. Videolardan
alinan goriintiilerin her birinin isminin ve videonun kaginci saniyesinden alindig1 bilgiler bir
JSON dosyasinda saklanmistir. 50 bin veriden geriye kalan 20 bin veri ile egitim islemi
gergeklestirilmistir. Bu islem i¢in “lizgiin, sakin, sinirli, mutlu, korkak ve bikkin” seklinde yedi
ayr1 duygu sinifi olusturulmustur. Eldeki verilerin %80°1 egitim verisi i¢in, %20’si ise test i¢in
ayrilmustir. Egitim sonunda CNN tabanli modellerden en basarili modelin %72 ile MLP oldugu
sonucuna varilmig, genel olarak ise tiim modellerin ortalama %60 civarinda bir basarim
sergiledigi goriilmiistiir. Bikkinlik ve saskinlik duygularinin ise en ¢ok birbirine karistirilan
duygular oldugu goriilmiistiir.

Eyipinar vd. (2021) tarafindan Youtube’da saglikli yasam ve spor ile ilgili en ¢ok izlenme
alan alt1 videodan alinan veriler 15181nda duygu analizi ¢calismasi yapilmistir. Bu ¢alismanin en
onemli kazanimi spora yeni baslayacak olan kisilere fikir vermesi ve beslenme konusunda
nelerin faydali, nelerin zararli olabilecegine dair 6n bilgi olusturmasidir. Video baslig1 olarak

"Karbonhidrat ve spor”, “Antrenman 0ncesi beslenme nasil olmali?”, “BCAA supplement ne
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ise yarar?”, “Kas yapmak i¢in ne yapilmali?”’ ve “Sporcu market aligverisi” adl1 basliklardan
alman 1902 yorum bu ¢alismanin veri setini olusturmaktadir. Veriler isleme sokulmadan 6nce
Youtube’un kullanicilara esnek yorum saglamasindan dolayr yorumlardaki noktalama
isaretleri, bosluklar, yabanci kelimeler, duygu ifade etmeyen kelime gruplari i¢in veri setinden
cikarma islemi uygulanmistir. Boylece geriye duygu iceren 1850 ifade kalmistir. Geri kalan
veriler olumlu, olumsuz ve nétr olmak iizere ii¢ ayr1 siifa ayrilmistir. Bu ¢alismada veri
biliminde ve gorsellestirmede kullanilan orange3 yazilimi kullanilmigtir. Uygulama sonucunda
yorumlarin %27’si pozitif, %17’si negatif ve %56’s1 ise notr olarak bulunmustur. Pozitif
duygular igerisinde frekansi en yiiksek kelime tesekkiir, saglik gibi kelimeler ¢ikarken negatif
duygular igerisinde ise BCAA, kreatin kelimelerin frekansi yiiksek bulunmustur. Notr
yorumlar i¢in ise yumurta, tavuk kelimeleri frekansi 6n siralarda olan kelimelerdir.

Tepecik ve Demir (2024) ¢alismalarinda Common Voice’tan aldiklari1 20.760 ses verisini
Naive Bayes, SVM, RF, DT ve KNN makine 6grenme algoritmalarinda egiterek olusan
sonuclar1 pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirmislardir. Bu ¢alismada hem Python hem de
PapidMiner programlama dili kullanilmistir. Ses verileri isleme sokulmadan 6nce 6n islemeden
gegirilerek bozuk ve kendini tekrar eden sesler veri setinden ¢ikarilmis, 5001 veri isleme
sokulmak tizere hazir edilmistir. Veri setindeki verilerin %85°1 egitim, %15°1 ise test verisi
olarak ayrilmigtir. Verilerin dagiliminda 2430 ses notr, 1989 ses negatif ve 582 ses ise pozitif
sinifa aittir. Bunlarin 751°1 test veri setini olustururken test datasinin icinde 369 notr, 307
negatif ve 75 pozitif ses bulunmaktadir. Calismada %67 ile en basarili makine modeli NB ve
Destek Vektor Makinesi (SVM bulunmustur.

Sel (2023) tarafindan yapilan ¢alismada 2019-2022 yillar arasinda tiim diinyay1 etkisi
altina alan Coronaviriis salgini hakkinda detayli bir arastirma ile insanlarin duygulan tespit
edilmistir. Bu calisma, insanlarin duygularin1 en ¢ok ifade ettigi Twitter uygulamasinda
“covid19, Corona, pandemi” gibi konunun igerigine uygun anahtar kelimelerden olusan 1,2
milyon veri iizerinden yapilmustir. Veriler Snscrape metoduyla ¢ekilmistir. Daha sonra veri,
icindeki yabanci unsurlar, noktalama isaretleri ile sayisal ifadelerden temizlenmistir. Mesajlar
Textblob yazilimiyla hangi aya aitse 12 farkli aya ayrilmis ve pozitif, negatif ve ndtr olacak
sekilde li¢ ayr kategoride siniflandirilmistir. Calisma sonuglarina bakildiginda her aydaki
gelismeler neticesinde insanlarin viriis hakkinda gériisleri saptanmustir. Ornegin “as1, solunum,
DSO, solunum cihazi, hastaneler” gibi kavramlarm &ne ¢ikmasi, hastaneler ve DSO viriise
kars1 olumlu bir hava ¢izerken “salgin, karantina, 6liim, koma, sinav” gibi goriislerin 6n plana

c¢ikmasi ise olumsuz havanin yiiksek oldugunun belirtileridir.
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Korkusuz (2019) tarafindan futbolseverlerin ve fanatiklerin magtan sonra Twitter’da
yaptig1t yorumlar baz alinarak futbol iizerinden duygu analizi ¢alismasi yapilmstir.
Giliniimiizde kullanicilarin en aktif yorum ve goriis belirttigi platform olan Twitter’dan alinan
yorumlardan veri seti olusturulmustur. Veriler alinirken Twitter API teknolojisi kullanilmistir.
Alinan veriler modele verilmeden 6nce bazi 6n isleme ve temizleme islemine tabi tutulmustur.
Metin igerisindeki noktalama isaretleri, hashtag, sayisal ifadeler, yabanci kelimeler, gecersiz
ifadeler ve bosluklar giderilmistir. Bu islemler i¢in Python’un zemberek kiitiiphanesi
kullanilmistir. Yazim hatalari giderilerek yerlerine yanlis kullanilan kelimelere yakin kelimeler
getirilmistir. Ayrica bu kiitiiphane harf silme, ekleme ve degistirme islemleri hizmetini de
desteklemektedir. Toplam 30.000 veri, el ile etiketleme islemi yapilarak olumlu, olumsuz,
alakasiz ve tarafsiz olmak iizere dort farkli sinifa ayrilmistir. Veriler hazir héle getirildikten
sonra makine 6grenme modellerinden Naive Bayes %84, KNN %87, C4.5 %89, SVM ise
%92’lik bir basarim elde etmistir. Cizelge 2.1’de bu alanda yapilan caligmalarin literatiir

tablosu verilmistir.
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Cizelge 2.1. Literatiir ozeti

Referans Algoritma/Kiitiiphaneler Icerik Veri kaynad Dil Sonuclar
Vural vd. (2013) Dictionary lexicon Film yorumlart Beyaz perde Java -
Bilgin ve Sentiirk (2019) Doc2Vec, Dm, DBow Sosyal medya yorumlari Twitter Python %34 DM kesinlik
%44 DBow kesinlik
Demirci vd. (2019) NN, SVM, LR Siyasi haberler Twitter Python %81 Dogruluk (ML)
%81.86 Dogruluk (DL)
Seyfioglu ve Demirezen | Yari denetimli 6grenme Ugak Miisteri Yorumlari Python %92.5 Dogruluk
(2017)
Zilyas ve Yilmaz (2023) LR, Rastgele Orman, KNN, Btr Ogrenci Basaris1 Olgme Anket sonuglart Python %88 Dogruluk
Ayan, Kuyumcu, Ceylan | Lineer Ridge Regresyonu ve NB Islamafobi diisiinceleri Twitter’da Islam ile ilgili | Python 9%95.4 F1 skor
(2019) tweetler
Uyaroglu Akdeniz ve Cebeci | Turkish Bert Belediye Hizmeti memnuniyeti | Twitter yorumlar1 Python -
(2021)
Tuzcu (2020) MLP, NB, LR, DVM Kitap Satislar1 Kitap satis yorumlari Python %90 DVM  dogruluk
%88 MLP dogruluk
Yohanes vd. Saputri (2023) LSTM, BiLSTM, gru Insanlarin  temel duygularmi | ISEAR veri seti Python %98.72 dogruluk
arastirmak ve gruplandirmak
Zhang ve Ananiadou (2022) | CNN modeller, Derin o6grenme | Duygu analizine cinsiyet etkisi | ISEAR ve CrowdFlower - %99 dogruluk
model
Issa vd. (2020). Derin 6grenme modelleri Konugmadan duygu tanimlama | RAVDESS, EMO-DB, | Python %95.71 EMO-DB dogruluk
IMOCAP
Yiiksel ve Tan (2018). NLP, Zemberek, Sade Bayes | Foursquare iizerinden gidilen | Foursquare alinan | Python %381 ikili siniflandirma dogruluk
Algoritmasi mekanlar hakkindaki duygular | yorumlar %84 ticlii siniflandirma dogruluk
Ang ve Turan (2020) CNN derin 6grenme modeli Video duygu analizi 61 filmden alinan | Python %85 ML dogruluk
yorumlar
(Eyipmnar vd. (2021) Metin madenciligi Teknikleri Saglikli beslenme ve spor En cok izlenen 6 spor [ Orange 3 %60 dogruluk orani
videosu
Tepecik ve Demir (2024) Nb, SVM, RF KNN, DT Sesten duygu analizi Common Voice Python ve -
Rapid Miner
Sel (2021) N-gram yontemi, Pandemi hakkindaki goriisler Twitter Python %70 dogruluk
Korkusuz (2019) NB, KNN, SVM, C4.5 Futbol hakkindaki goriisler Twitter Python & C# -
Parlak (2022) NB, KA, DVM Suriyeliler hakkindaki duygular | Twitter Python %92.50 dogruluk
Uysal (2024) Transfer 6grenme modelleri Duygu analizi Kaagle Python %89 dogruluk
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2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka kavrami son yillarda hizla yayginlasan ve hayatimizin bir¢ok kesiminde
kullanilan ve hayatimiz1 kolaylastiran bir teknoloji olsa da gerek tanim olarak gerekse kullanim
acisindan soyut bir olgu oldugundan zihinlerde muglak bir anlama sahiptir. En acik haliyle
yapay zeka, insanin diisiinme yontemlerini taklit eden yapay yontemlerdir. Yapay zeka (YZ),
bilinmeyen bir durum hakkinda eski verileri kullanarak algoritmalar sayesinde yeni bir
tahminleme, karar verme yetenegi olarak tanimlanabilir. Bu yilizden insan zekasi ile
karsilastirildiginda yapay zekanin iyi veya kotii oldugu yorumunda bulunmak miimkiin degildir
(Karabal, 2023). YZ, insan zekas1 dahil olmak t{izere dogal zekanin aksine makineler tarafindan
goriintillenen bir zeka tiriidiir. Genellikle akil yiriitme, tahminleme, ge¢mise dayali
birikimlere dayanarak 6grenme gibi bircok sistemde kullanilir. Yapay zekanin ortaya ¢ikist,
kainatin olusumu ve yasamin baglangicindan sonraki en biiyiik ticlincii olay olarak
goriilmektedir (Pirim, 2006). Cok genis bir alan oldugu i¢in igerisinde makine 6grenmesi, derin
O0grenme, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve bulanik mantik gibi bir¢ok alt baslik
bulunmaktadir. Yapay zeka 1950°li yillarda “Makineler insanlarin davranisini taklit edebilir
mi? Insan gibi kavrayip diisiinebilir mi?” sorulariyla ortaya ¢ikmustir. Buna ornek verecek
olursak 1997°de IBM’nin Deep Blue adli satrang¢ oynayan bilgisayaridir. Deep Blue adli
bilgisayar diinyanin en iyi satrang sampiyonunu yenmis, insan seviyesi performansinin iistiine
cikmistir. Son 20 yilda ise veri miktarinin artmasi, oyun sektoriiniin gelismesi, donanim
sistemlerinin iyilestirilmesi ve yeni algoritmalarin kesfi ile YZ’nin ¢ag atladigi sdylenebilir.
Bu alanin gelismesiyle sadece bilisim alaninda degil, biyoloji, savunma, niikleer, egitim gibi
birgok alana ¢ézlimler sunulmaktadir. Yapay zekanin hayati bir¢ok alt dali bulunmaktadir.
Bunlar makine 6grenmesi, derin 6grenme ve duygu analizi olarak sayilabilir (Varol, 2022).

Sekil 2.1°de yapay zekanin alt dallar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Yapay zeka ve alt dallar1 (Caglar, 2021)
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2.3. Makina Ogrenmesi

Veride saklanan bilgileri ortaya ¢ikarma disiplini olup yapay zekanin bir alt dalidir.
Programlama olmadan sadece tecriibeler yoluyla 6grenmeyi amaglamaktadir. ML, genellikle
yapilan bir analizde sonucu bulmak ve bir sonucu tanimlamak amaciyla kullanilir (Pekel,
2018). Bilgisayarlarin ge¢misteki biiylik verileri toplayarak bunlart isleyip diizenleme
noktasinda makine 6grenmesi algoritmalari kullanilir. Eskiden makinelere kurallar izah
edilerek bu kurallara gore verilen girdinin sonuglari alinmaktaydi. Makine &grenmesi ise
kurallar1 makineye vermek yerine verilen girdiye gore makinenin kurallar1 olusturmasi
prensibine dayanir. Makine 6grenmesi “Bilgisayarlar insanlarin yapabilecegi islemlerin 6tesine
gidebilir mi?” fikrinden dogmustur.

Makine 6grenmesi her problem i¢in uygun olmayabilir. Nasil egitim ger¢eklestirdigimiz,
makineye sunulan veriler, kullanilan etiketler ve veri kalitesi algoritmanin kalitesini degistiren
Olcekler olmaktadir. Makine 6grenmesinde bayes teoremi, standart sapma, korelasyon gibi ¢cok
sayida temel matematiksel islem kullanilir. Etkili bir makine 6grenmesinde 6znitelik ¢ikarimi
son derece dnemlidir. Ornegin makine 6grenmesinin kadim-erkek resminin ayirt edilebilmesi
icin bir insan gibi Ozniteliklerin igsellestirilmesi sarttir. Goriintii islemeye de hitap eden bu
ornekte kadin veya erkegin sahip oldugu kas yapisi, ¢cene yapisi, sa¢ sekli, cene uzunlugu ve
goriintlisii gibi niteliklerin makineye iyi bir sekilde aktarilmasi 6nemlidir. Fakat yiliz tanima
problemlerinde hala istenilen bagarimin elde edilememesinin birgok sebebi bulunmaktadir. S6z
gelimi cinsiyet ayriminda herkes farkli bir bakis acisina sahip olabilir. Bu farkliliklar genel
ortalama goriise uygun olmadigi takdirde algoritma dogru sonuca uzak sonuglar verebilecektir.
Verilen 6rnek basit bir cinsiyet ayrimi olup veri karmasik ise veya goriintii, ses, video gibi
nesnelerden olusuyorsa makine Ogrenme algoritmalart bu problem icin 1yi bir se¢im
olmayacaktir. ML temelde ii¢ asamaya ayrilir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme (Zilyas ve Yilmaz, 2023). Sekil 2.2°de makine dgrenmesinin ¢esitleri

verilmistir.
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MACHINE LEARNING

SUPERVISED UNSUPERVISED REINFORCEMENT
TASK DRIVEN DATA DRIVEN LEARN
(PREDICT NEXT VALUE) (IDENTIFY CLUSTERS) FROM MISTAKES

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi g¢esitleri (Cankut, 2023)

2.3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine §grenmesinde en ¢ok kullanilan yontemlerinden biridir. Veri
setinin sahip oldugu bilgileri kullanarak 6grenir. Kullandig1 bu bilgileri yeni bir sorgu veya
problemle karsilastiginda gecmisteki tecriibelerden faydalanarak problemi ¢ozer. Cikt1 olarak
sayisal bir degere doniistiirebildigi gibi kategorik bir sonu¢ da iiretebilir. Tahmin edilen
sonuglarin performans degeri tahmin edilen sonug kadar degerlidir. Cogunlukla tahmin edilen
sonug ile birlikte bu sonucun kalitesine yonelik giiven araligi, olasilik ve dogruluk degerleri de
belirlenir. Denetimli 6§renme ile ¢alisan iki alan vardir: siniflandirma ve regresyon. Denetimli
ogrenmede etiketleme islemi uygulanmaktadir. Model, veri kiimesini anlamak icin etiketli
verileri kullanarak modeli insa eder ve egitim ve test islemi tamamlandiktan sonra ¢iktinin
dogrulugunu kontrol etmek igin 6rnek bir veri modelde test edilir. Ornegin nesne tespiti yapan
bir model icin binlerce araba resmi araba veya tasit etiketiyle etiketlenmelidir. Bu islem
sonunda makine 6grenme modeline bir araba resmi verildiginde egitim verisinden faydalanarak
model, bunun bir araba resmi oldugunu anlayacaktir. Kisacas1 denetimli 6grenmede temel

amagc girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki eslesmenin gerceklesmesidir (El Bekri, 2020).

2.3.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme makine Ogrenmesinin bir diger alt dali olup kiimeleme ve

iliskilendirme problemlerinde uygulanir. iliskilendirme algoritmasi veriler arasidaki
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baglantidan bulunurken kiimelendirme islemi ise verilerin yorumlanmasiyla elde edilir
(Candan, 2021).

Denetimsiz 6grenme, herhangi bir bilgiye sahip olunmadan igslem yapma pratigidir.
Denetimli 6grenmede oldugu gibi veriler etiketli degildir. Burada model kendi 6grenerek
veriler egitilmektedir. Denetimsiz 6grenmenin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Etiketleme
isleminin bulunmamasi zamansal agisindan bir tasarruftur. Ayrica islenmemis verilerin
anlagilmasina yardimci olacagindan veri uzmanlari agisindan kullanigh bir yontemdir. Bu
yontemde verilerin ne kadar eksik oldugu da bulunabilmektedir. Yavas bir O6grenme
gergeklestirdiginden insan zekasina benzetilebilir (Hazir, 2021).

Bunlarin yani sira dncesinde modele bir bilgi verilmediginden dolay1 yontemin dogruluk
orani diistiktlir. Algoritmanin tiim olasiliklar1 adim adim hesaplamasinin vakit almasi, tercih

edilmeyen yoniidiir.

2.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Yazilimin en iyi sonuglar1 elde etmek iizere kararlar vermesi i¢in egitildigi bir makine
o0grenmesidir. Bu yontem, insanlarin hedeflerine ulasmak i¢in kullandigi deneme yanilma
yoluyla 6grenme siirecini tercih eder. Pekistirmeli 6grenme Onceden etiketlenmis verilere
dayali olmay1p ancak etkilesim ve denemeler neticesinde 6grenme saglayabilir. Bu algoritma
odiil-ceza mekanizmas1 iizerine calisir. Algoritma bir gorevi basariyla gorevi yerine
getirdiginde odiil alirken hatali eylemlerinde ise ceza almaktadir. Pekistirmeli 0grenme
algoritmalar1 gayet esnektir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari belirsiz ortamlarda bile uyumlu bir sekilde ¢alisabilir.
Buna ragmen adaptasyon problemi sorunu yasamaz. Siirekli gelisim saglar. Deneyimlere

dayanarak 6grenme saglar. Bu yiizden siirekli gelismekte ve degismektedir (Caglar, 2021).

2.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Derin 6grenme insan beyninden esinlenerek 6grenen bir yapay zekadir. Derin 6grenme
daha kompleks olan resim, video, ses gibi modelleri taniyabilir. Goriintii analizi, sesi metne
cevirme, metinden veya sesten duygu analizi gergeklestirme gibi zor problemlerde bu sistemler
kullanilir. Bu sistemler, 6grenme yoluyla bilgiyi tiretme ve kesfetme yeteneklerini bir yardim
almadan gerceklestirmeyi amaclar. Derin 6grenmede verilerin 6grenmesi yapay sinir aglarinda
gerceklesmektedir. 11k sinir ag1 modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch
ve Walter Pitts tarafindan ortaya ¢ikarilmustir (Oztiirk ve Sahin, 2018). Yapay sinir agindaki

her bir bilesen insan sinir sistemindeki bir parcadan esinlenmistir. Ornegin néronlar isletim
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elemanini, dentritler toplama fonksiyonunu, hiicre govdesi transfer fonksiyonunu, aksonlar
yapay noron akisini temsil ederken sinapslar ise agirliklara karsilik gelmektedir. Derin
O0grenmenin en zor yanlar1 egitim i¢in ¢ok biiyiik veri kiimelerine sahip olunmasi ve ¢ok fazla
hesaplamaya ihtiya¢ duyulmasidir (Day ve Khoshgoftaar, 2017; “Python Programlama Dili
Nedir?”, 2021).

YSA, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi algoritmalarin ve istatiksel
modellerin bilgisayar etkisinden uzak bir sekilde tahmin etmesi iken yapay sinir aglari ise insan
beynini taklit eden bir makine 6grenmesidir. Veriler arasindaki iliskiyi 6grenerek yiiksek
performansli ¢iktilar verebilir. Yapay sinir ag1 filtreleme, veri iliskilendirme, siniflandirma gibi
bir¢ok alanda kullanilabilir. Yapay sinir agi, problemin tiiriine gére avantaj ve dezavantaj
gosterebilir. YSA’nin avantajlarindan bazilari sunlardir:

¢ Eldeki bilgilerin tamami veri tabani yerine aglarda saklanabilir.

e Egitilen yapay sinir aglar1 egitim sonrasinda eksik veriler olsa bile ¢ikt1 verebilir.

e Hataya kars1 tolerans degerleri bulunmaktadir.

e Birkag hiicrenin bozuk veya hatali olmasi ¢iktiy1 etkilemez.

e YSA bir¢ok hiicreden meydana gelmesine ragmen ayni anda birden ¢ok islemi

gerceklestirebilir.

e Denetimli ve denetimsiz 6grenme segenekleri vardir.

Yapay sinir aglarin temel birimi ndronlardir. Noronlar sinir hiicrelerine benzer sekilde
bilgi isleme yetenegine sahiptir. Bir noron girdi verilerini alir, bu girdileri isler ve sonug olarak
bir ¢ikt1 liretir. Yapay sinir aginin en kii¢iik parcasi olarak bilinen algilayici, asagidaki gibi bir
lineer fonksiyon ile ifade edilmektedir: y=Wx

Burada;

x: Bagimsiz degisken veya girdi olarak adlandirilir. Bir problemin girdilerini temsil
etmektedir.

y: Bagimsiz degiskenine bagli olarak hesaplanan ve sonucu temsil eden bagiml
degiskendir.

W: Agirhik parametresi, girdi verileri (x) ile carpildiginda, ciktiyr (y) etkileyen
faktorlerdir.

Yapay sinir ag1 birden ¢ok ndronun bir araya gelmesiyle olusurken yapisi bir giris
katmani, bir ¢ikis katmani, giris ve ¢ikis katmani arasinda bir veya birden fazla gizli katman
barindirabilir. Bir katmandaki her néron bir iist katmandaki her bir veri agirlik degerleriyle

carpilarak gizli katmana iletilir. Sonug, gizli katmanda bir transfer fonksiyondan gegirilir ve
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c¢ikt1 katmanina gonderilir. Gizli katmanda 0 ile 1 arasinda degisen ¢ikt1 elde etmek i¢in transfer
fonksiyonu olarak dogrusal sigmoid fonksiyonu kullanilabilir. YSA dogrusal degildir.
Dogrusal modeller 6nemli detaylar1 yakalayabildigi takdirde avantajlidir. Sekil 2.3’te

Yapay sinir aglarinin igerdigi katmanlar gosterilmistir.

T aX aX]
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LN/ O \’I’( b\ \'»'(
7'.:‘ ‘?‘M?.:Qé . Cikti Katmani

AN/ \¢
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Girdi Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 2.3. Yapay sinir ag1 katmanlari (Oztiirk, 2022).

2.4.1. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

2.4.1.1. Giris Katmam

Bu katmanda herhangi bir bilginin islenmesi s6z konusu degildir. Dis evrendeki verilerin

aga alindig1 katmandir.

2.4.1.2. Gizli Katman

Gizli katmanlar verinin 6zelliklerini temsil etmektedir. Bu katmanlar girdi verilerini daha
yiiksek seviyeli Ozelliklere doniistiirerek veri setindeki karmasikligi yakalamaktadir. Gizli
katman problemin cesitliligine gére birden fazla olabilmektedir. ilk gizli katmanda temel
Ozellikler yakalanirken sonraki her bir katmanda bu ozellikler daha karmagik ozelliklere
doniismektedir. Resmin girdisinin kenar, renk ve desen gibi 6zellikler gizli katmanda ¢ikarilir.
Yine gizli katmanlar sayesinde asir1 6grenme engellenir. Asir1 0grenmenin fazla olmasi
durumunda model kotii bir 6grenme performanst sergiler. Gizli katmana gelen veriler girdi
katman ile gizli katman arasinda bulunan baglanti katmanlar1 ile carpilip gizli katmana iletilir.
Burada gelen veriler ayn1 sekilde gizli katmani ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglanti agirliklari

ile ¢arpilip ¢ikt1 katmanina gonderilmektedir (Asilkan ve Irmak, 2009).
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2.4.1.3. Cikt1 Katmani

Sistemin girdi verilerine dayanarak 6grenmesi istenen ¢ikis degerini lireten katmandir.

Tahmin ve sonuglarin elde edildigi yerdir. Eger sorun siniflandirma problemi ise ¢ikis katmant

etiket ¢iktilarini verirken regresyon problemi sayisal sonug iiretir. Aktivasyon fonksiyonu ise

norondan gelen bilginin bir sonraki ndrona iletilip iletilmeyecegine karar veren birimdir.

2.4.2.

Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapis1

Bir yapay sinir aginin temel yapis1 5 ayr1 parcadan olusmaktadir.

Girdiler: Girdiler nérondan gelen verilerdir. insandaki sinir hiicrelerinde oldugu gibi
toplanmak {izere noron ¢ekirdegine gonderilir.

Agirliklar(weights): Girdilerle iliskilendirilmekte olup ¢ikt1 belirtisi i¢in kullanilir. Gelen
bilgiler ¢ekirdege varmadan 6nce geldikleri baglantilarla agirliklar: carpilarak ¢ekirdege
gonderilir.

Toplama Fonksiyonu: Toplama isleminden sonra elde edilen sonucun noron ¢iktisinin
belirlenmesini saglar.

Aktivasyon Fonksiyonu: Onceki katmandaki girdilerin agirliklarmi alan ve daha sonra
dogrusal olmayan bir ¢ikis tireten ve c¢iktilari sonraki katmana gegiren fonksiyondur.
(Relu, Sigmoid gibi)

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen degerlerdir. Bu ¢ikti sonraki
katmandaki noronlara iletilir ve sonug¢ olarak kullanilir. Sekil 2.4°te bir yapay sinir

hiicresini olusturan bilesenler gosterilmistir.

oplama Islevi

X1

X2

X3

Xa

|| W2 [
W3 S— » f(z) > Vi
1 Wa
o
1 W,

Yapay Sinir Hucresi

Sekil 2.4. Sinir hiicresinin bilesenleri (Data, 2021).
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2.4.3. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Bu fonksiyonlarin islevi toplam fonksiyondaki c¢iktilarin nasil bir degisim iginde
oldugunu belirlemektir. Bu fonksiyonlar sayesinde modellerin karmagiklig1 artirilmaktadir, bu
sebeple YSA modelleri veri setindeki en karmagsik yapilari bile 6grenerek uygulandigi
problemlerde iyi sonu¢ vermektedir. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal degildir. Noron
ciktilar1 belli bir deger arasinda sikistirilir. Bu degerler [-1,1] veya [0,1] olabilmektedir. Cikt1
degerleri -1 ve 1’e ne kadar yakinsa tahminleme dogrularina katkis1 o kadar ytiksektir. 0’a
yakin oldugunda ise tahmin degerine etkisi azdir. Iyi bir sonu¢ alinmasi igin aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi de énemli olmaktadir ("Aktivasyon Fonksiyonlar1 Nedir?", 2021)

Aktivasyon fonksiyonu bazi 6zelliklere sahiptir. Bunlar;

e Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmamalidir.
o Siirekli olmaldir.
e Degeri belirli bir aralikta olmalidir. Sonsuz ¢6ziimde olmamalidir.

e Monoton olmalidir. Yani yonii degismemelidir.

2.4.3.1. Cikt1 katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
Dogrusal (lineer fonksiyon): Regresyon problemlerinde kullanilir. Girdi degerlerini
degistirmeden c¢ikt1 olarak vermektedir. Dogrusal fonksiyon, regresyon problemlerinde ¢ikti

katmaninda kullanilabilir. Sekil 2.5’te dogrusal fonksiyon grafigi gosterilmistir.

8 Linear Function

6

R

inearx)

Sekil 2.5. Dogrusal fonksiyon grafigi (Ray, 2019)

Sigmoid fonksiyonu: Tekli siniflandirmada kullanilir. Gelen veriler [0,1] arasinda deger

alir. Lojistik fonksiyon olarak da bilinir.

f&x) =

1
1+e*

seklinde formiile edilir.
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x: girdi degeri

e: eular sabitidir. (e: 2.71)

Sigmoid fonksiyonunda egim girdi degerlerine gore degisebilmektedir. Bu da 6grenme
stirecine dogrudan etki eden unsur olmaktadir. Eger egim 0’a yakinsa fonksiyon egimi ¢ok
diiser. Bu durum 6grenme hizini yavaslatip durdurabilir. Agin performansini olumsuz etkiler.
Buna vanishing gradient denir. Coziim ise ReLU fonksiyonu kullanmak veya normallestirme
islemi yapmaktir. Sekil 2.6’da sigmoid fonksiyon grafigi gosterilmistir.

sigmoid

10 1

0.8

0.6

0.4 1

02 A

0.0 1

Sekil 2.6. Sigmoid fonksiyon gosterimi (Ogrekgi, 2020)

Softmax Fonksiyonu: Coklu siiflandirma problemlerinde kullanilir. Aldig1 deger aralig1

[0,1] arasindadir. Birden fazla boyutla calisir.
fO) =77 (2.1

Xi : girdi vektoriiniin i. elemani

K: Sinif sayis1

E: euler sabiti (e=2.71)

Softmax fonksiyonu her girdi degerini pozitif olarak yorumlar ve normallestirir.
Softmax, VGG16 bilgisayarla gérme problemlerinde kullanilan popiiler bir modeldir
(Colmabey, 2021). Sekil 2.7°de Softmax grafigi gosterilmistir.
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Softmax Activation Function

o |

10

- 1.0t

Sekil 2.7. Softmax fonksiyon grafigi (Yilmaz, 2020)

2.4.3.2. Gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

ReLU fonksiyonu: Bu fonksiyon negatif girdileri sifir olarak atamaktadir. Pozitif
degerleri ise oldugu gibi alir. Tercih edilme sebebi hizli olmasidir. Fonksiyonun deger araligi
[0+o0) arasindadir. Bu fonksiyonun digerlerinden farki, hesaplama ytiikiiniin digerlerinden az
olmas1 ve ¢ok karmasik problemlerinde kullanilmasidir. ReLU fonksiyonunda 0’dan biiyiik
olan girdi degerlerin tiirevi 0’dir. Bu da agin hizli egitilmesini saglar (Akbas, 2021).
Sekil 2.8’de ReLU fonksiyon grafigi verilmistir.

10

or

—10 10

F(x) = max(0, x)

Sekil 2.8. ReL.U fonksiyon grafigi

Tanh (hiperbolik Tanjant) fonksiyonu: Bu fonksiyon sigmoid’e benzemesine karsin

tirevi alindiginda daha ¢ok deger alabilmektedir. Bu da daha hizli 6grenmeyi saglamaktadir.
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Fakat fonksiyonun u¢ noktalarinda yine ayni sorun ile karsilasilmaktadir. Bu fonksiyonun

deger araligi [-1,1] arasindadir. Formiilii su sekilde hesaplanir:

eX¥—e™*

eX+e~%

tanh (x) =

(2.2)

Sekil 2.9’da Tanh fonksiyon grafigi verilmistir.

tanh(x)
08 tanh’(x)

Sekil 2.9. Tanh fonksiyon grafigi (Ayten, 2021).

2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olup, ¢alisma mekanizmasi olarak insan
beynini ve noronlar1 baz alan bir 6grenme seklidir. Ham veriden yiiksek seviyeli 6zellikler
cikarmak icin yapay sinir aglart kullanilir. Derin 6grenme modelleri birden fazla veri
kaynagindan bilgileri alir ve bu verileri insana ihtiya¢ duymadan ¢oziimler. Derin 6grenmede,
grafik isleme birimi ayn1 anda birden fazla hesaplamay1 isleyebildiginden egitim modellerine
yonelik optimize edilmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir ag1 olarak bilinir. Normal sinir
aglar1 bir veya iki gizli katmana sahipken derin 68renme yiizlerce katmana sahiptir. Bu
katmanlar sayesinde verinin Ozniteliklerine erisilir ve dogruluk degeri yiiksek
bulunabilmektedir. Derin 0grenme bugiin otonom araglarda, yiliz tamimada, miisteri
hizmetlerinde, hastalik teshisinde ve oyun sektoriinde sik¢a tercih edilmektedir. Derin
O0grenmenin gelisimine yol acan bazi 6nemli faktorler bulunmaktadir.

YSA c¢ok eski tarihlere dayanmaktadir. Yapay sinir aglar ilk olarak 1943 yilinda
tanitilmistir. YSA’nin ilk teorik calisma ve uygulamasi 1960’11 yillarda gelistirilmistir. Son
yillarda derin 6grenmeyle iliskili yapay sinir aglar1 kullanilarak bir¢ok yapay zeka problemi

¢ozlilmiistiir. Derin 6grenme milyonlarca veya milyarlarca 6zellik iceren matematiksel islemle

24



ugrasir. 1990’Ih yillarda CPU’lar c¢ok giiclii olmasina karsin bu islemleri yapamiyordu.
Diinyada internetin gelismesiyle veri miktar1 artmis ve veriye ulasmak kolaylasmistir. Bugiin
kullanimi1 en popiiler arama motoru olan Google ve en yaygin sosyal platformlar sayesinde
biiyiik miktarda veri toplanmaktadir. Toplanan bu veriye biiyiik veri denmektedir. Bugiin derin
ogrenme ile problem ¢dzmek i¢in kullanilabilecek verinin ¢oguna iicretli veya iicretsiz olarak
kolayca ulasilabilmektedir. Derin 6grenmenin gelismesini saglayan diger onemli faktor ise
Python programlama dilinin yayginlagsmasidir. Eskiden bu iglemler i¢in C++ kullanilmaktaydi
ve GPU ile ¢aligmak i¢in grafik kartlarinin mimarisini bilmek gerekiyordu. Python ile sinir
aglarin1 programlamak ve derin 6grenme tekniklerini uygulamak daha kolay gelmistir. Artik
programcilarin CPU’nun teknik Ozelliklerini bilmelerine ve mimarilerine odaklanmalarina
gerek kalmamustir. Son birkag yildir bircok organizasyon derin Ogrenme tekniklerini
uygulamak ve daha da basitlestirmek i¢cin Python platformlar1 gelistirmislerdir. Bu platformlar
farkli mekanizmalar olmasina ragmen hemen hemen ayni operatorleri kullanmaktadir. Bu
platformlarin ¢ogu iicretsiz olup agik kaynaklidir. Derin 6grenme modelleri birden fazla veri
kaynagindan bilgi alip bu bilgileri analiz etmektedir. Egitim sirasinda GPU’lar ayn1 anda birden

fazla hesaplamayi isleyebildigi i¢in optimize edilmistir.

2.5.1. Derin Ogrenmede Kullamlan YSA Modelleri
Derin 6grenme modellerinde problemin tiiriine gore kullanilmak iizere yaygin olarak

kullanilan dort farkli yapay sinir ag1 bulunmaktadir.

2.5.1.1. Recurrent neural networks (RNN)

Tekrarlanan sinir ag1 olarak bilinir. Sirali verileri islemek i¢in kullanilir. Bir sonraki
adimi tahmin etmek i¢in kullanilan YSA’dir. Diger sinir aglardan farki, girdi degerlerinin
birbiriyle iliskili olmasidir. Yani hatirlatic1 6zelligi en biiyiik farkidir. Bu sinir ag1 gegmisteki
verilerin birbiri ile iliskisine dayanarak bir sonraki adimi tahmin etmektedir (Akca, 2020).
RNN’de 2 RNN katmani ve 2 yogun katman bulunur. Bu katmanlarda sirasiyla 64 ve 32 néron
bulunmaktadir. Ayrica bu yogun katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Cikis
katmani i¢in 3 néron bulunduran RNN sinir ag1 bu katmanda softmax fonksiyonu kullanilir
(Akca, 2020).

RNN’de geriye dogru besleme (backprogation) algoritmasi kullanilir. Bu algoritmanin
faydasi hatanin kaynaginin bulunmasi ve ag parametrelerinin optimal seviyede tutulmasi i¢in
onemlidir. Kisacast bu algoritma hata azaltilmas1 i¢in gereklidir. RNN dogal dil islemede,
dizisel veri islemede, konusma tanima islemlerinde kullanilmaktadir.

RNN’nin temel formiilii su sekildedir:
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hi= tanh (Whh-ht—1+W hx-xt)seklinde ifade edilir. Burada;

(h_t): t zamanindaki gizli katman ¢iktis1

(h{t-1}): t-1 zamanindaki gizli katman ¢iktis1 (6nceki adimdan gelen bilgi)

(x_t): t zamanindaki girdi (veri noktast)

(W_{hh}): Bir 6nceki gizli katmanin agirlig

(W_{hx}): Su anki gizli katmanin agirlig

(\tanh): Aktivasyon fonksiyonu (genellikle hiperbolik tanjant olarak bilinir). Bu formiille
gizli katman ¢iktilar1 giincellenir ve sonuglari bulunur. Sekil 2.10°da RNN yapis1 ve katmanlari

gosterilmistir.

Hidden layer 1 Hidden layer 2

Sekil 2.10. RNN katman yapisi (Community, 2020).

2.5.1.2. ileri beslemeli ag

En basit sinir agidir. Disaridan gelen bilgiler giris katmaninda herhangi bir degisiklige
ugramadan sonraki katmana gonderilir. Diigiimler hi¢bir zaman bir dongii olusturmaz. Bir giris
katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanina sahiptir. Bu tiir aglarda, bilgi sadece giris
katmanindan gizli katmanlar araciligiyla ¢ikis katmanina dogru ilerler, asla geriye dongiisel bir
iletim olmaz. Ileri beslemeli aglar ¢ok katmanli algilayicilar olarak da adlandirilir. Dogrusal

olmayan problemlerde kullanilmaktadir (Johnson, 2024).

2.5.1.3. Long-short term memory (LSTM/uzun kisa vadeli hafiza aglar)
Derin 6grenmede kullanilan bu sinir ag1 verileri sirasi ile isler ve zaman iginde gizli
durumunu koruyabilir. LSTM, RNN’in kisa vadede bellek sorununu c¢ozmek ig¢in

tasarlanmistir. Bu ag icerisinde tekrar eden aktivasyon islemi uygulanmaz. Gradyan kaybolma
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problemi yasanmaz. Yine farkli olarak RNN tek bir tanh igerirken LSTM’de 4 farkli katman
vardir (Dogan, 2020).

RNN kisa vadeli hafizaya sahip olmadigindan iyi bir ¢aligma gosteremez. Gegmis
bilgileri hatirlayamaz. Gradyan degerinin de kiiciilmesinden dolaytr RNN’de Ogrenme
problemleri ortaya ¢ikmaya baslar. Bu ylizden bilgileri daha iyi depolamak i¢in LSTM yapay
sinir aglar1 kullanilmaya baslanmistir (Akkose, 2021). LSTM modeli 2 LSTM katmani ve 2
yogun katmandan meydana gelmektedir. Bu katmanlarda 128 ve 64 noron bulunur. Yine ¢ikt1

katmani diger modellerde oldugu gibi 3 ¢ikistan olusur (Ezgi ve Ihsan, 2022).

2.5.1.4. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)
Genellikle goriintii islemede kullanilan girdi olarak resim veya goriintiileri baz alan bir
yapay sinir agidir. Diger sinir ag1 gibi agirlik ve sinirlerden olugmaktadir. Sekil 2.11°de CNN

yapisinin ve katman yapis1 gosterilmistir.

- CAR
— TRUCK
— VAN

[:] - BICYCLE

FULLY
] INPUY (orwownon + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING y (LAHEN conNectep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 2.11. CNN yapisi (Torres, 2023)

ESA modelleri goriintii ve videolardan obje tanima, siniflandirma, hastalik teshisi gibi
problemlerde kullanilir.

CNN modelin katmanlari su sekildedir:

1. Evrisim Katmani (Convolutional Layer): CNN modelin ilk katmanidir. Giris verilerini,
filtre ve bir Oznitelik haritasini icerir. Resimlerin Ozellikleri tespit edilir. Goriintiideki
ozellikleri filtreler aracilifiyla cikarilir. Bu fitreler ¢ok boyutlu olup genellikle (5x5x3)
boyutundadir. Yani 5 yiikseklik ve genislikte 3 derinligine sahiptir. Evrisim katmaninda
matrisler tizerindeki islemler asagidaki sekilde gerceklesmektedir. Sekil 2.12°de CNN

mimarisindeki resim ve filtrelerin matris boyutlarinin temsiline yer verilmistir.
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Sekil 2.12. Evrisim katmaninda matris islemi (Ergin, 2020).

Yukarida belirtilen 1. matris tablosu resimden alinan 6zelliklerin sayisal degerlerini ifade
etmekte olup 5x5 boyutundadir. 2. matris tablosu ise 6zellik ¢ikarimi i¢in gerekli olacak olan
3x3’liik bir filtre matrisidir. 3. matris tablosu ise bulunan ¢iktilarin olusturdugu matristir. Bu
islemler yapilirken 6nce belirlenen filtre resmin sol iist kdsesinden baslanarak 2 matris
degerlerinin (resim ve filtre) birbirine karsilik degerleri ¢arpilir. Cikan sonuglar toplanir ve
¢ikti matrisine yerlestirilir. Ardindan bu filtre her defasinda bir saga kaydirilarak islem tekrar
ettirilir. Buna stride islemi denir. Fotograf iizerinde kac piksel kayacagi belirlenir. Birinci
satirdan sonra ikinci satira ardindan iglemler {iciincii satira kaydirilarak devam ettirilir. Bulunan
ciktilara  Ozellik Haritasi denir. Filtreler genelde rastgele baslatilir ve ardindan bir
optimizasyon siireci kullanilarak egitilir. Bu silire¢ esnasinda, filtreler goriintii iizerinde
kaydirilir ve her konumda bir ¢ikt1 degeri hesaplanir. Bunun icin CNN’de genellikle birden
fazla konvolusyonel katman bulunur. Oznitelik haritas1 ¢ikarildiktan sonra stride (adim)
yontemi ile goriintliniin filtre etkisinde kalip kalmadig1 kontrol edilir. Cikan goriintii orijinal
goriintiiden daha kii¢iik boyutta olacagi i¢in bos olan yerlere 0 atanir. Bu isleme
doldurma(padding) denir.

2. Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Bu parametre istege bagli olup her problemde
kullanilmaz. Hesaplama islemini kisaltmak ve parametreleri ayarlamak ic¢in kullanilir. Boyut
azalma islemini saglamaktadir. Minimum, maksimum ve ortalama olmak iizere 3 tir
havuzlama vardir. Sekil 2.13’te havuzlama katmanindaki islemlerin gdsterimine yer

verilmistir.
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Sekil 2.13. Havuzlama katmaninin gosterimi (Torres, 2023).

Havuzlama katmaninda maksimum havuzlama islemi yapilirken segilen bdlge
igerisindeki en biiyiik deger alinir. Ornegin 1.bolgede bulunan 8, 7, 12, 9 degerleri igerisindeki
en biiylik deger 12 oldugu i¢in alinmaktadir. Ortalama Havuzlama islemi i¢in ise segilen
bolgedeki degerlerin aritmetik ortalamasi bulunarak havuzlama islemi yapilir. Ornegin 2.
bolgede 5, 3, 5, 7 rakamlari i¢in bolgenin aritmetik ortalamasi 5 oldugundan matris degeri 5
olarak hesaplanir.

3. Flattening Layer (Diizlestirme Katmani): Diizlestirme katmani evrigimsel ve
havuzlama katmanindan aldigi verileri bu katmanda tek boyutlu diziye doniistiiriir. Bu
katmanda verilerin siniflandirmaya hazir hale getirilmesi saglanir. Sekil 2.14’te diizlestirme

katmanina yer verilmistir.
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Sekil 2.14. Flatten katmanda diizlestirme islemi (Akdagl, 2021)

4. Tam baglanti (Fully Connected) katmani: Veriler diizlestirme katmanindan alinarak
sinir aglar ile 6grenme gergeklestirilir. Katmanlardaki diigtimlerde 6zellikler tutulur, agirlik

ve bias degistirilerek 6grenme saglanir. Bu katman CNN’deki son katman olarak bilinir.
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Evrisim ve havuzlama katmaninda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, tam baglanti
katmaninda ise softmax fonksiyonu kullanilir. Olasilik degerleri [0-1] arasinda degisir.

Bu katmanlarin haricinde kullanilan problemin tiirline ve igerigine gore dropout
(seyreltme) ve batch normalization (normalizasyon) katmani kullanilabilir.

5. Seyreltme Katmani (DropOut): Egitimi sirasinda noronlar rastgele kullanarak devre
dis1 birakir. Bu da asir1 6grenmeyi engeller. Asir1 6grenmenin kullanilmasi agin daha iyi
O0grenmesini ve daha iyi performans gostermesini saglar. Seyreltme katmani tam baglanti

katmanindan sonra kullanilir. Sekil 2.15°te Seyreltme katmaninin gosterimine yer verilmistir.

p=0.5

hidden fc layer dropout layer
P\

Sekil 2.15. Dropout katmani gosterimi (Karaoglan, 2021)
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6. Batch Normalization Katmani: Bu katman evrisim ve aktivasyon fonksiyonlar
arasinda kullanilir. Bu katman sayesinde Onceki katmanin 6grenmesi beklenmeden diger
katmanin 6grenmesi de baglayabilir. Yani senkron 6grenme imkani saglar. Gradyanlarin yok
olmasina kars1 durarak modelde iyi performans gergeklesmesini saglar. Seyreltme katmani ile
birlikte asir1 Ogrenmeye karst c¢ikar. Sekil 2.16’da toplu normallestirme Ornegi

gosterilmektedir.

Hidden Hidden
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N

Sekil 2.16. Toplu normallestirme 6rnegi (Rajagopal, 2018).
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2.5.2. Derin Ogrenmede Transfer Ogrenme (Pre-Trained Modeller)

Makine o6grenmesi ¢ogu uygulamalarda bagarili bir sekilde uygulanirken bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan en onde geleni e§itim asamasinin uzun zaman
almasidir. Bir modeli en bastan olusturup egitmek ve modele ince ayar yapmak oldukca
zahmetli bir siirectir. Bu problemi agmanin en mantikli yolu transfer 6grenmedir. Bu
ogrenmede daha onceden tanimlanmis ve muhtemel agirliklar kullanilmaktadir. Baska bir
deyisle transfer 6grenme bir gorevde Ogrenilen bilginin farkli bir gorevde de kullanilmasi
olarak tanimlanabilir.

Bu yontem sayesinde makine 6grenmesine gore daha az veri ile daha yiliksek basarim
saglanabilir. Transfer 6grenme az etiketi bulunan veya hi¢ etikete sahip olmayan veri
kiimelerinin modeldeki performansini artirmak i¢in kaynak etki alanindan etiketlenmis egitim
verilerinde mevcut olan bilgiden yararlanmasi nedeniyle diinyada bir¢cok uygulamada etkin
olarak kullanilmaktadir (Day ve Khoshgoftaar, 2017).

Transfer adimi temel olarak 4 asamada gerceklesmektir. Ilk adimda model secilir,
genelde biiyiik veri kiimeleri ile egitilmis modellerin se¢imi avantaj olusturmaktadir. 2. adimda
transfer edilecek katmanlar belirlenir. Bu katmanin gorevi verinin genel 6zelliklerini taniyan
egitilmis katmanlardir. 3. adim se¢ilen modelin son katmani veri kiimesine gore yeniden
egitilmelidir. BOylece yeni gorevde gerekli olan 6zel nitelikleri dgrenir. Son adimda ise
modelin performansi degerlendirilir. Model basarimi i¢in ince ayar yapilabilir veya egitim
stiresi artirabilir (Fikirkoca, 2024).

1) Model secimi: Model secmede amaca uygun bir mimari secilmesi 6nemli olup
MobilNet, Resnet, Vgg16/19 versiyonlar1 buna 6rnektir. Bu modeller Imagenet gibi biiytik veri
kiimeleri ile ¢alisip oradaki agirliklari kullandigi icin daha kiiciik veri setlerinde kullanildiginda
en kiiciik spesifik 6zelikleri bile tespit etmektedir.

2) Katmanlarin doldurulmasi: Transfer 6grenme modellerin ¢ogunlukla ilk 6zellik
cikarma asamasinda katmanlar doldurulur. Doldurulan katmanlarda agirlik gilincellemesi
olmaz. ilk katmanlarda genellikle kenar veya kose gibi temel dzellikler icin kullanilir.

3) Katman Ekleme: Eklenen yeni katman modeli tahmin etmek ve O0grenmek igin
kullanilir. Yeni katmanlar daha dnceden 6grenilmis 6zellikleri baz alarak, 6zellesmis yapilari
ogrenmeyi amagclar. Genellikle ¢ikt1 ve siniflandirma katmani i¢in katmanlar eklenir.

4) Eklenen katmanlar: egitme: Eski ve yeni eklenen katmanlar yer degistirildikten sonra
model tekrardan egitilir. Onceden egitilen modellerin 6zellik ¢ikarim katmani kullanilir. Eski

ozelliklerin korunmasinin yaninda yeni gorev i¢in siniflandirma giicti gelistirilir.
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5) Ince ayar yapilmasi: Modelin performansinin daha iyi olmasi igin kullanilir. ince ayar
model agirliginin giincellenmesi, diisiikk 6grenme oranin kullanimi ve diizenlilestirme gibi
islem asamalarindan olugmaktadir. Kisacasi hesaplama giicliniin kisitli olmast durumunda

zaman ac¢isindan tasarruf etmek i¢in egitilmis modeller son derece 6nemli olmaktadir.
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3. MATERYALLER

3.1. Python

Python programlama dili diinyanin en hizli biiyliyen ve gelisme saglayan programlama
dilidir. Sadece yazilim ve bilgisayar miithendisleri degil, matematikgiler, ag miihendisleri, veri
bilimciler, istatistik ile ugrasan kisiler tarafindan da kullanmaktadir. ilk olarak 1991 yilinda
Guido Van Rossum tarafindan piyasaya siiriilen Python, giiniimiizde hala gelistirilmekte olan
yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Bugiin diinyadaki uygulamalarin en az %27’ sinin
Python ile yazildigi bilinmektedir. Acik erisimli bir dil olmasi1 gelistiriciler agisindan
onemlidir. Diger dillerden ayrilan en dnemli 6zelligi kolay 6grenimi, syntax yapisi ve diger
isletim sistemleri ile uyum i¢inde ¢alisabilmesidir. Bugiin NASA, Google, Netflix, Spofity gibi
bircok biiyiikk sirket Python dilleri kullanmaktadir (“Python Programlama Dili Nedir?
Nerelerde Kullanilir? — BlueMark Academy”, 2024).

Python’un kullanim alani ¢ok genistir. Veri bilimi, yapay zeka uygulamalari, makine ve
derin 6grenme, veri analizi, mobil uygulamalar ve nesne tespiti gibi bir¢ok alanda kullanim
saglanabilmektedir. Otomasyon islemleriyle ilgilenen kullanicilar da Python gelistirici
olmasalar bile siirekli tekrar eden ve sikici isler yapmak zorundaysa 6rnegin dosyalar1 ve
klasorleri kopyalayip bir sunucuya yiiklemek islemlerde basit bir Python kodu kullanarak
zaman ve verim ag¢isindan tasarruf saglayabilmektedirler. Python’da yazilim gelistirmek i¢in
komut satirina ve metin diizenleyiciye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak gelistiriciler i¢in hiz
acisindan da bir IDE’ye ihtiya¢ bulunmaktadir. Bugiin Eclipse, Vs Code, Pycharm gibi bir¢ok
IDE kullanicilara segenekler sunmaktadir. Python gelistiriciler agisindan birgok alanda
avantajlar sunmaktadir. Bunlardan en Onemlisi Object Oriented Programming destegi ile
igerisinde sundugu giiglii kiitiiphane ve platforma sahip olmasidir (Mustafa, 2024).

Bu kiitiiphaneler sayesinde ayn1 kodu tekrar tekrar yazmamiza gerek yoktur. Python’da
en ¢ok kullanilan kiitliphaneler baglica Pandas, Numpy, Tensorflow, SymPy, Keras ve Pytorch

olarak bilinmektedir.

3.2. VS Stiidyo

Visual Stiidyo, Microsoft tarafindan iiretilen C, C++, Python, HTML gibi bircok dilde
arayiiz gelistirme, web gelistirme, konsol uygulamalar1 ve yapay zeka uygulamalar gibi

secenek sunan bir IDE’dir. VS Stiidyo kod yazma, hata ayiklama, derleme gibi hizmetleri
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kullanicilara sunmaktadir. VS Studyo 6ziinde herhangi bir programlama dilini desteklemese de
bunun yerine VSPackage olarak islev saglar. IDE bu agidan 3 sekilde hizmet vermektedir.
Bunlar sirastyla SVsSollution, SVsUIShell ve SVsShell hizmetidir (“Microsoft Visual Studio”,
2024).

SVsSolution, Visual Stiidyo’nun ¢oziim kismi olarak bilinmektedir. Bir ¢6ziim birden
fazla proje dosyasi igerebilir. Coziim gezgini penceresinden projeleri diizenlemek, eklemek bu
asamada SVsSolution’un gorevidir. Bu asama projelerin bir araya getirilip yonetildigi kisimdir.

SVsShell: Bu kisminda kod diizenleme, hata ayiklama, veri taban1 tasarimi gibi 6zellikler
yer almaktadir. Ayica projelere ve ¢Ozlimlere numaralandirma islemleri sunulmaktadir.
VSPackages kayait ile ilgilenir, bu da eklentileri yonetmeye yarar.

SVsUIShell: Bu kisitm VS Stiidyo’da pencereleme ve UI islevselligi saglar.

Kullanicilarin arayiiz islemlerini saglar.

3.3. Google Colab

Bir makine 6grenme asamasinda Google Colab, projenin basariyla tamamlanmasinda
kritik bir rol oynar. Bu ortam veri bilimciler, mithendisler, yazilim gelistiriciler ve diger ilgili
ekipler arasinda is birligini tesvik eder ve bilgi paylasimmm kolaylastirir. Oncelikli olarak
Google Colab, ekiplerin projenin her asamasinda bir araya gelerek fikir aligverisi yapmasini ve
problemleri birlikte ¢cozmesini saglar. Veri bilimciler, genis veri setlerini isleyerek modeller
olustururken miihendisler bu modelleri uygulamaya dokebilir ve gelistirebilir. Bu is birligi
sayesinde modeller daha hizli iterasyonlarla gelistirilebilir ve daha ytliksek dogruluk oranlarina
ulagilabilir.

Ikinci olarak Google Colab, veri setlerinin ve kod tabanlarinin paylasiimasini
kolaylastirmaktadir. Bu, ekiplerin ayn1 veriye erisim saglayarak tutarli sonuglar elde etmesini
saglar. Ayn1 zamanda, daha biiyiik ve karmasik projelerde birden fazla ekip liyesinin ayn1 anda
caligmasina olanak tanir. Boylece projenin ilerlemesi hizlanir ve daha kapsamli sonuglar elde
edilir.

Ugiincii olarak Google Colab, model performansini degerlendirmek igin gerekli araglari
saglar. Bu araglar genellikle modelin dogrulugunu, hatalarini, basarim metriklerini ve diger
onemli dl¢limleri gorsellestirmeye olanak tanir. Bu sayede ekipler, modelin giiciinii anlayabilir,
zay1f noktalarini belirleyebilir ve iyilestirmeler yapabilir.

Son olarak isbirlik¢i bir ortam, ekip iiyeleri arasinda iletisimi giliclendirir. Anlik

mesajlasma araclari, toplantilar ve paylasilan belge depolari gibi araclar, ekiplerin birbirleriyle
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diizenli olarak iletisim kurmasini ve proje hedeflerini net bir sekilde belirlemesini saglar. Bu
da ekip i¢i uyum ve motivasyonu artirir, dolayisiyla projenin basari sansini artirir.

Bugiin diinya iizerinde yapilan yazilimlarda en ¢ok kullanilan programlama dili Python
olmakla birlikte, Ruby, Octave gibi diller de kullanilmaktadir. Bu diller araciliyla yapilan
yazilimlar ¢esitli derleyicilerde calistirildigi gibi Google Colab platformunun kullanicilara
iicretli veya ticretsiz GPU destegi ve sistem ram segenekleri sunmasi derin 6grenme
modellerinde daha hizli sonu¢ alinmasim1i ve kisa siirede egitim islemlerinin

bitirilmesini saglamaktadir (Cetin, 2020).

3.4. Kiitiiphaneler

3.4.1. Pandas

Pandas, veri manipiilasyonu ve analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bir Python
kiitiiphanesidir. Pandas’ta iki temel veri yapist bulunmaktadir. Eger veriler tek boyutlu ise
seriler, ¢cok boyutlu ise Veri cercevesi kullanilir. Bu iki yap1 mevcut verilerin tutulmasi ve
analiz edilip islenmesi icin se¢cenek saglar. Projelerde veri setlerinin okunmasi, islenmesi ve
analiz edilmesi i¢in Pandas kullanilmaktadir. Pandas, Numpy’in {izerine insa edilmis bir
pakettir. Diger 3. parti kiitliphanesiyle bilimsel igslem ortamina iyi bir sekilde entegre olmay1
amaclar (Sahin, 2020). Veri ¢ercevesi yapisiyla verilerin diizenlenmesi ve igslenmesi kolaylasir,
bu da veri analizi ve model egitimi siire¢lerini hizlandirir. Pandas, kullanicilari i¢in 6nemli bir
kiitliphane olup veri yapilarinda, veri manipiilasyonlarinda, verinin temizlenmesinde, veri
analizi ve gorsellestirilmesinde kullanilmaktadir. Ayrica ¢esitli sorunlara ¢ozlimler

bulunmasini saglamakta olup kapsamli ve kullanict dostu bir dokiimantasyona sahiptir.

3.4.2. NumPy

NumPy, bilimsel hesaplama ve ¢ok boyutlu dizilerin islenmesi i¢in kullanilan temel bir
Python kiitliiphanesidir.  Projede, verilerin matematiksel islemlerinin ve dizi
manipiilasyonlarmin gergeklestirilmesi icin NumPy kullanilabilir. Ozellikle matris islemleri ve
vektor hesaplamalar1 gibi derin 6grenme modelleri i¢in temel islemlerde kullanilir. Numpy
dizileri hiz ve islev acisindan farklidir. Python dizilerinden farkli olarak Numpy’de diziler
homojen olmalidir. Yani tiim veri tipi ayn1 olmalidir (Durna, 2019).

Numpy ¢ok boyutlu diziler i¢in optimum segenek olup matematiksel islemler i¢in ¢oklu
destek saglamaktadir. Matris islemleri, transpozunu alma, matris terimi bulma gibi islemler
numpy sayesinde gerceklesmektedir. Bu kiitiiphane Python diline entegre olup uygulamalar

“pip install numpy’” komutu ile kolayca yiiklenebilmektedir (Asutay, 2023).
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3.4.3. Matplotlib

Matplotlib, veri gorsellestirmesi i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Projede,
verilerin grafiklerle gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi i¢in Matplotlib kullanilir. Grafikler ve
gorseller, veri setlerinin anlagilmasin1 ve model performansinin gorsel olarak takip edilmesini
kolaylastirir. Veri gorsellestirme eldeki soyut verilerin somutlastirilmasi ve bundan bir 6n bilgi
edilme noktasinda Snemlidir. Veri gorsellestirme isleminde grafigin anlasilir olmasi ve
renklerin uyumlu olmasi1 6nemlidir. Matplotlib sayesinde 2 veya 3 boyutlu ¢izimlerin yapilmasi
miimkiindiir (Alabas, 2019). Ayrica Matplotlib sayesinde ¢iktilar1 Tkinter, Qt gibi eklentilerle

uyumlu ¢alisarak uygulamalara nesne tabanli API saglamaktadir.

3.4.4. Seaborn

Seaborn, Matplotlib'e dayali bir veri gorsellestirme kiitiiphanesidir ve daha ¢ekici ve
bilgilendirici grafikler olusturmak i¢in kullanilir. Normalde veri gorsellestirme iglemi hem
Matplotlib hem de Seaborn ile yapilmaktadir. Fakat Seaborn kiitiiphanesinde daha az kod ile
daha cok islem yapildigindan kullanicilara cazip gelmektedir (Balik, 2018). Projede, veri
setlerinin daha karmagik grafiklerle gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi i¢in Seaborn
kullanilabilir. Ozellikle karmasik iliskileri gdsteren heatmap'ler gibi gérseller olusturmak icin

kullanighdir.

3.4.5. Scikit-learn

Scikit-learn, Python'da makine ©6grenimi modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve
degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir kiitliphanedir. Projede model secimi, egitimi, hiper
parametre ayar1 ve sonuglarin degerlendirilmesi i¢in Scikit-learn kiitliphanesi kullanilmaktadir.
Sckit-learn 3 API’den olusur. Estimator API, bu yap: datay1 6grenebilen siniflara denir.
Transformer API veri setinde degisiklik ve filtreleme yapabilen tahmin edicilerdir. Son olarak
Predictor API ise modelin tahminlenmesi i¢in kullanilir. Predict metodu daha oOnce
ogrenilmemis data iizerinde tahminleme de yapar (Koculu, 2021). Smiflandirma, regresyon,

kiimeleme ve boyut azaltma gibi bir¢ok makine 6grenimi algoritmasini igermektedir.

3.4.6. Keras

Keras, yliksek seviyeli bir derin 6grenme API'si olarak bilinmektedir ve TensorFlow,
Theano veya Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) gibi altta yatan sayisal hesaplama
kiitliphaneleri lizerine kuruludur. Giiniimiizde 200.000 kullaniciya sahip ve start-uplardan
olusan biiylik sirketler bu kiitiiphaneyi tercih etmektedir. Keras, derin 6§renme modellerinin

hizli bir sekilde indirilmesi, olusturulmasi, egitilmesi, girdilerin sinir agina hazirlanmasi ve
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degerlendirilmesi i¢in kullanilir (Cobanov, 2019). Yine CPU ve GPU’da modelleri sorunsuz
calistirma olanag1 vermektedir. CNN (Evrisimli Sinir Ag1) ve RNN (Yinelemeli Sinir Ag1)

tiirlerini desteklemektedir.

3.4.7. TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine 6grenimi ve derin
ogrenme Kkiitiiphanesidir. TensorFlow derin 6grenme icin gelistirilmis agik kaynakli bir
matematik kiitiiphanesidir (Tiirkoglu, 2021). Projede, TensorFlow'un Keras ile birlikte
kullanilmasi, derin 6grenme modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve dagitilmasini
kolaylastirir. Bu kiitiiphane baslangic asamasinda bir API sunmaktadir. Boylece uygulamanin
performansinda yiikselim saglanir. TensorFlow'un yiiksek performansi, dagitik hesaplama
yetenekleri ve genis topluluk destegi, projenin derin 6grenme kisminda tercih edilmesinin

nedenleri arasinda yer aldig1 sdylenebilir.

3.4.8. Kivy

Kivy, Python dilinde agik kaynakli olarak gelistirilen bir kullanici arayiizii (UI)
kiitiiphanesidir. Android’den Windows’a kadar birden fazla isletim sistemini destekleyen bir
grafik arayiize sahip olup capraz platformlar i¢cin uygulama gelistirmede yardimci olmaktadir
(Ugur, 2020). Kodlarin %90°1 Python ile olusturulmaktadir. Bu kiitiiphane, etkileyici ve
modern kullanici arayiizleri olusturmay1 saglar ve ¢coklu platform destegi sunar. Kivy' nin temel
ozellikleri arasinda dokunmatik arayliz destegi, animasyonlar, olay yonetimi ve UI
bilesenlerinin esnek kullanimi1 bulunur. Kivy, Python dilini kullanarak hizli ve kolay bir sekilde
platformlar aras1 uyumlu mobil uygulamalar ve masaiistii uygulamalar gelistirmeyi saglar.
Ayrica, Kivy' nin acik kaynakli olmast ve genis bir topluluga sahip olmasi, gelistiricilerin

destege erisimini ve siirekli olarak gelisen bir ekosistemde yer almasini saglamaktadir.

3.5. Veri

Kullanilan veri seti Kaggle platformundan alinmistir. Facial Expression Training Data
adli veri setinde sinir aglar i¢in islenmis AffectNet, yiiz ifadeleri ile etiketlenmis biiyiik bir
veri tabanidir. Yaygin bellek kisitlamalarina uyum saglamak icin ¢oziiniirlik 96x96'ya
diistiriilmiistiir. Bu, tiim goriintiilerin tam olarak 96x96 piksel oldugu anlamina gelir.

Veri setinde tek renkli goriintiiler bulunmamaktadir. Her resmin tekil deger ayristirma
metodu ile temel bilesen analizi hesaplanmistir. Temel bilesenler i¢indeki ilk bilesenin yiizdesi
(0. indeks) i¢in esik degeri %90'dan diisiik olarak ayarlanmistir. Bu, cogu, hatta tiim tek renkli

goriintiilerin filtrelenmis oldugu anlamina gelmektedir. Veri setimiz, sekiz temel duygu
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kategorisini icermektedir. Bu smiflarin veri setinden Ornek resimlerini ve veri setindeki
bulunduklar1 miktarlar1 asagidaki tablolarda gérmek miimkiindiir (Segal, 2023). Sekil 3.1°de

veri setindeki goriintii ve siiflarina yer verilmistir.

Kiiciimseme [grenme

Uziintii Saskinlik

Sekil 3.1. Veri seti ornek gorseller
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Cizelge 3.1°de veri setindeki siniflarin ve igerdigi goriintiilerin dagilimi verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri seti sinif ve miktar tablosu

Simif Veri Miktar
Saskin 4039
Korku 3176
Tarafsiz 5126
Uzgiin 3091
Igreng 2477
Kiiclimseme 2871
Mutlu 5044
Ofke 3218

Elimizdeki resimler modellere hazir hale getirilmeden 6nce 96*96’dan 224*224°liik
resimlere doniistliriilmiistiir. Calistirilan her model i¢in resim girdileri 6n islem asamasindan
gecirilmistir. Bu 0n islem asamasi, modele verilecek olan goriintiiniin niimerik olarak dogru
formata sahip olmasint ve modelin egitiminin, tahmin siire¢lerinin dogru sekilde
gerceklesmesini saglamaktadir. Bu ayn1 zamanda, model egitimi siirecinde goriintiilerin uygun
sekilde islenerek kullanilmasini ifade etmektedir. Egitimde kullanilan test veri setleri tiim veri
setinin 20%’s1 olacak sekilde ayarlanmistir. Veri setimizde toplamda 29.042 goriintii yer
almaktadir, fakat bunlarmm 20.518’1 kullanilarak modellerin egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir. 8 duyguyu tahmin etmedeki dogruluk degerleri proje sonuglarini tatmin
etmediginden dolay1 daha iyi sonuclar alabilecegimiz 5 sinifin kullanilmasi tercih edilmistir.
Bu 8 siniftan kiiciimseme ve igrenme siniflar1 veri azligindan dolay1 veri setinden ¢ikartilmistir.
Korku ve {iziintli siniflar1 benzer veriler icermesinden dolay1 bir sonraki asamada korku sinifi
da veri setimizden ¢ikartilmistir. Veri setinde en az veriye sahip siniflardan 2’si ¢ikarilirken
cok veriye sahip siniflar egitim i¢in kullanilmistir.

Modeller egitilip test edilmeden 6nce, verilerin egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmasi
gerekiyordu. Bu adimin temel amaci, modeli egitirken kullanilan verilerle ayni veri kiimesi
lizerinde dogrulama yapmak yerine, modelin gercek diinya verileri iizerinde ne kadar iyi
performans gosterecegini degerlendirebilmektir. Egitim verisi, modelin 6grenme siirecinde
kullanilan veri kiimesini temsil ederken test verisi ise modelin egitim sonrasi performansini
degerlendirmek i¢in ayrilan veri kiimesidir. Bu sayede modelin genellestirme yetenegi ve

gercek diinya verilerine uyumlulugu daha saglikli bir sekilde degerlendirilmektedir.
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Asagidaki sekilde bu asamanin nasil gerceklestigi gosterilmektedir. Sekil 3.2 verinin

ayrilma ylizdesini ve egitim asamasinin seklini inceleyebilirsiniz.

Tim Veri
Seti
Trai;::g Eig;;m) Test Seti (%20)
Model Egitim Asamasi
Model Test Asamasi Egtilmis Modele Tahmin Yapmasi igin Girdi Olarak Verilir

Sonuglar Sonuglar Grafiklerle Gorsellestirilir "

Sekil 3.2. Veri seti modele hazirlama agamasi

3.6. Yontemler

3.6.1. DenseNet121

DenseNetl21, yogun evrisimli ag anlamina gelmektedir ve derin 6grenme alaninda
kullanilan bir yapay sinir ag1 modelidir. Bu model, ResNet gibi diger modellerden farkli olarak
her katmanin tiim 6nceki katmanlardan ek girdiler almasini ve kendi 6zellik haritalarini sonraki
tim katmanlara iletilmesini saglamaktadir. DenseNet, gorsel nesne tanima problemleri i¢in
kullanilan yeni bir derin 6grenme teknolojisidir ve farkli yapilara sahip olan DenseNet-121,
DenseNet-160 ve DenseNet-201 gibi cesitli versiyonlar1 bulunmaktadir. Bu c¢alismada
kullanilan versiyon DenseNet-121'dir. Bu model, karmasik gorsel veri setlerinde yiiksek
performans saglamak amaciyla tasarlanmistir (Huang, Liu, van der Maaten ve Weinberger,
2018). DenseNet121 modelinin olusturulmasinda dikkate alinan parametreler asagidaki

gibidir:
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1. Giris sekli (input shape): Gorsellerin boyutu 224*224 ve 3 kanalli olarak
belirlenmistir. Yani resmin her pikselinde 3 farkli renk RGB(kirmizi, yesil, mavi) yer
almaktadir.

2. Agwrhiklar (weights): Modelin agirliklari, ImageNet veri kiimesinde 6nceden egitilmis
agirliklar olarak belirlenmistir. Boylece, transfer 6grenme yontemi kullanilarak modelin
onceden egitilmis agirliklar1 verilmistir.

3. include_top: Bu parametre, modelin {ist katmanlarini (tam baglanti1 katmanlari) dahil
etmeme secenegi sunarak resimlerden oOzellik c¢ikarmak i¢in modelin kullanilmasini
saglamistir.

4. pooling='max': Modeldeki havuzlama (pooling) katmaninin maksimum havuzlama
islemi yapacagini belirtmektedir. Bu, 6zellik haritalarinin en biiylik degerlerini alarak 6zellik
vektorlerini olusturmaktadir. Dolayisiyla resimlerden 6zellik ¢ikarilirken daha hizli ve efektif
bir 6zellik havuzu olusturulmasini saglamistir.

5. base_model.trainable: Bu parametre true olarak ayarlandigindan, modelin egitim
sirasinda agirliklarinin glincellenmesine izin verilerek modelin egitildik¢e agirliklarinin veriye
uyumunu saglamistir.

DenseNet'in temel yapisi, yogun bir sekilde bagli katmanlardan olusur. Bu yapi1, her
katmanin onceki tiim katmanlardan ek girdiler almasini ve kendi 6zellik haritalarini1 sonraki
tiim katmanlara iletmesini saglar. Ayrica, DenseNet'in avantajlari arasinda giiglii gradyan akisi,
parametre ve hesaplama verimliligi, daha ¢esitli 6zellikler ve diisiik karmagsiklik seviyelerini
koruma gibi 6zellikler bulunmaktadir. DenseNet ayrica, ResNet gibi diger modellere gére daha
kiigiik boyutlu olmasiyla da dikkat ¢ekmektedir. Bu modelde her katman Onceki tiim
katmanlardan girdi almakta ve bu da daha zengin desenlerin elde edilmesine olanak
tanimaktadir. Son katmanda global ortalama havuzlama (average pooling) islemi
gerceklestirilmekte ve ardindan bir softmax siniflandirict eklenmektedir. Sekil 3.3°te
DenseNet-121 modelinin yapis1 gosterilmistir.

3 Dense
256 Avg Pooling (] Softmax

512
128 128+32"12 A4 1024

! | 256 ‘256+32'24
1 D1 : TI@H 1 4512 512¢32°16
224 . T2 f T = 1024
- . L D3 | ET [ D4 f———

58 56 28 28 14 14 7 7 1

64 64+32°6

Sekil 3.3. DenseNet-121'in semas1 (Huang ve digerleri, 2018).
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Uygulamada kullanilan ve temel model olarak alinan modelin iizerine eklenen katmanlar
asagidaki gibidir:

1. Temel modelin ¢iktis1 alinir.

2. Ciktiya diizlestirme islemi ile diizlestirilir.

3. Diizlestirilmis ¢iktiya normalizasyon uygulanir.

4. Diizlestirilmis ve normallestirilmis ¢ikti, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile Dense (124)
tam baglantili bir katmana iletilir.

5. Agdaki asir1 uyumu azaltmak i¢in Dropout (0,7) uygulanir.

6. BatchNormalization() ile normallestirme tekrar uygulanir.

7. Daha sonra, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(64) tam baglantili katman
eklenir.

8. Asir1 uyumu azaltmak i¢in tekrar Dropout(0,4) uygulanir.

9. Son olarak, softmax aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(5) ¢ikti katmani eklenir,
burada 5 farkli duygu sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Asagida DenseNet-121 modeline

eklenen katmanlar gosterilmistir.

y

flatten mput: (None, 1024)
Flatten | output: | (None, 1024)

batch_normalization | mput: | (None, 1024)
BatchNormalization | output: | (None, 1024)

dense | input (None, 1024)
Dense | output: | (None, 124)

dropout | input: | (None, 124)
Dropout | output: | (None, 124)

batch_normalization_1 | mput: | (None, 124)
BatchNormalization output: | (None, 124)

dense_1 | put (None, 124)
Dense | output: | (None, 64)

dropout_1 | mput: | (None, 64)
Dropout | output: | (None, 64)

dense_2 | input | (None, 64)
Dense | output: | (None, 5)

Sekil 3.4. DenseNet-121’e eklenen katman semast
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Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda belirli noktalarda ¢agrilan ve modelin
davranigin1 degistirmek veya kontrol etmek icin kullanilan islevler vardir. Model egitilirken
kullanilan yontemler sunlardir:

1. ModelCheckpoint: Egitim sathasinda modeli her asamada kontrol eden bir uyaricidir.
Modelin en iyi performans gosterdigi turlart kaydetmek ic¢in kullanilir.
save_best_only=True parametresi, sadece en iyi performans gosteren modelin
kaydedilmesini saglar.

2. ReduceLLROnPlateau: Bu islev, eger modelin performansi belirli bir siire boyunca
gelismiyorsa (patience), modelin 6grenme hizin1 azaltir. Monitor parametresi,
izlenecek metrigi belirtir, burada kayip degeri izlenir. Factor=0,1 parametresi, 6grenme
hizinin azaltilacagi oran1 belirtir. Patience=2 parametresi, O0grenme hizinin
azaltilmasindan once beklenilecek tur sayisini belirtir.

3. EarlyStopping: Bu islev, e§er model belirli bir siire boyunca (patience) belirli bir metrik
gelisme gostermiyorsa, egitimi durdurmaktadir. Monitor parametresi, izlenecek metrigi
belirtir. Calismada validation (dogrulama) veri setindeki dogruluk metrigi izlenerek
modelin egitiminin durdurulmasi saglanmistir. Patience’i 5 belirleyerek, egitimin 5 tur
boyunca dogruluk degeri artmadigi zaman durdurulmasi saglanmistir.

Model olusturulduktan ve bu islevler belirlendikten sonra model derleme asamasina
gecer. Derleme asamasinda belirlenmesi gereken birka¢ parametre vardir. Cizelge 3.2°de bu

parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. DenseNet-121 derleme asamasindaki kullanilan parametreler

Model DenseNet-121

Optimize edici Adam

Ogrenme orani 0,001

Kayi1p fonksiyon Categorical Crossentropy
Metrik Dogruluk

Modelin compile edilmesi yani derlenmesinden sonra modelin egitim asamasina gegcilir.

Bu asamada kullanilan parametre ve veri miktarlar1 Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. DenseNet-121 egitim parametreleri ve geri cagirmalar

Egitim Verisi (Train) (16414, 224, 224, 3) (16414, 5)

Y1g1n boyutu 128

Egitim sayis1 30

Test Verisi (Validation) (4104, 224, 224, 3) (4104, 5)

Yontemler ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau, EarlyStopping

Transfer Learning yontemiyle egitilen Densenet12] modelinin egitim grafikleri, loss
(kay1ip) metrigi ile modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu
gostermektedir. Bu grafigin diisiisii, modelin egitim silirecinde kayiplarin nasil azaldigim
yansitirken accuracy (dogruluk) metrigi, modelin verilen veri kiimesinde ne kadar dogru
tahminler yaptigmi gostermektedir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ise
modelin siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da

modele ait dogruluk ve kayip degerlerini gésteren grafige yer verilmistir.

0.9 1

4.0 4
- Tran Loss

0.8 Validation Loss
3.5 41

0.7 A
3.0 1

0.6 1 254

0.5 1 2.0

0.4 15

0.3 1 1.0
0.2 1 —— Trian Accuracy 0.5

Validation Accuracy

T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5

0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5

Sekil 3.5. DenseNet-121 dogruluk degerleri Sekil 3.6. DenseNet-121 kayip degerleri

DenseNet-121 modelinde egitim sonunda bazi sonuglara ulagilmistir. Egitim boyunca
egitim dogrulugu siirekli artarken bu oran %89’a kadar ¢ikmigtir. Dogrulama tarafinda da ise
bu oran 13.egitim sonunda %79 olarak bulunmustur. Modelde egitim kayb1 18.turda 0,3178’e
kadar inerken, dogrulama kaybinda biiyiik bir diisiik gézlemlenememistir. En diisiik 0,5788’e
kadar diigen dogrulama kaybi1 18. turda 0,9589’a kadar yiikselince model burada erken
durdurma yapmistir. Modelin asir1 6grenmeye en yakin oldugu durum 4.turda’dir. Ciinkii
egitim dogrulugu hizla artarken dogrulama dogrulugu %33’ler civarinda seyretmistir. Modelde

herhangi bir eksik 6grenme problemi ise géziikmemektedir. Egitim ve dogrulama dogrulugu
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arasinda asir1 bir fark yok ve dogrulama dogrulugu %70’lerin tizerindedir. Precision (kesinlik),

recall (duyarlilik) ve f-1-skor degerleri Cizelge 3.4’teki gibidir.

Cizelge 3.4. DenseNet-121 metrik tablosu

Dogruluk 0,7925 Kayip 0,5788
Kesinlik Duyarhlik | Fl-score
Stirpriz 0,56 0,90 0,69
Dogal 0,87 0,89 0,88
Uzgiin 1,00 0,00 0,01
Mutlu 0,94 0,85 0,89
Sinirli 0,73 0,73 0,73
Makro ortalama 0,82 0,68 0,64
Agirlik ortalama 0,83 0,79 0,77

Bu veriler haricinde her bir siiftan ne kadar sayida dogru sinifa atama yapildigini1 ve

yanlis atamalarin hangi siiflara yapildig1 Sekil 3.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. DenseNet-121 karmasiklik matrisi

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic curve), siniflandirma problemlerinde
modelin performansini degerlendirmek igin kullanilan 6nemli bir aractir. ROC egrisi,
duyarhlik (sensitivity) ve 0zgiilliik (specificity) arasindaki iligkiyi gésteren bir grafiktir.

ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin dogruluk performansini degerlendirirken yanlig

pozitif oran (false positive rate) ve dogru pozitif oran (true positive rate) arasindaki iliskiyi

45



gorsellestirmektedir. Yanlis pozitif oran, esasinda negatif olan ancak model tarafindan pozitif
olarak simiflandirilan 6rneklerin oranini ifade ederken dogru pozitif oran ise gercek pozitif
olarak siniflandirilan 6rneklerin oranini ifade etmektedir.

ROC egrisi, x-ekseninde yanlis pozitif oranin, y-ekseninde ise dogru pozitif oranin yer
ald1g1 bir grafik olarak ¢izilir. Ideal bir siniflandirici, ROC egrisinin sol iist kdsesine daha yakin
olacaktir.

ROC egrisinin altinda kalan alan (area under the curve-AUC), siiflandiricinin
performansini tek bir sayisal degerle 6lgmek icin kullanilir. AUC degeri, O ile 1 arasinda bir
deger alir ve 1'e ne kadar yakinsa siniflandiricinin performansi o kadar iyidir. AUC degeri 0,5
ise, siniflandiricinin rastgele siiflandirma yaptigi anlamina gelir.

ROC egrisi, ozellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde (yani siniflar arasinda
belirgin bir dengesizlik oldugunda) modelin performansini degerlendirmek igin yaygin olarak
kullanilir. Ayrica, farkli kesme noktalarinda duyarhilik ve 6zgiilliik arasindaki trade- off’lart
gorsellestirmek icin de kullaniglidir. Densenetl2]1 modeli i¢in olusan ROC egrisi grafigi
Sekil 3.8’de gosterilmektedir:

DenseNet121 model ROC curve

1.0 1

0.8

e
o

True Pozitif Rate

o
B

—— Sinif 0 (area = 0.89)
Sinif 1 (area = 0.91)

0.2 4

— Sinif 2 (area = 0.50)
— Sinif 3 (area = 0.91)
— Sinif 4 (area = 0.84)
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Sekil 3.8. DenseNet-121 ROC egrisi

3.6.2. EfficientNet

EfficientNet, bir evrisimli sinir ag1 mimarisi ve Ol¢cekleme yontemidir. Bu yontem,
derinlik/genislik/¢ozlniirliik boyutlarin1  bir bilesik katsayr kullanarak esit sekilde
ol¢eklendirmektedir. Geleneksel uygulamalardan farkli olarak EfficientNet 6l¢cekleme yontemi
agirlik, derinlik ve ¢oOziinlirliigii sabit Olgekleme katsayilart kiimesiyle esit sekilde

olceklemektedir.
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EfficientNet' in temel 6zellikleri sunlardir:

1. Bilesik oOl¢cekleme: Genislik, derinlik ve ¢Ozilniirlik boyutlarii esit sekilde
olgeklendirerek miikemmel bir denge saglar.

2. AutoML ve bilesik 6l¢ekleme: AutoML Mobile ¢ercevesi ile gelistirilen mobil boyutlu
temel ag olan EfficientNet-BO0, bilesik 6l¢ekleme yontemi ile gelistirilerek EfficientNet-
B1'den B7'ye kadar iyilestirilir.

3. Yiiksek dogrulukta, EfficientNet-B7, 66M parametre ve 37B islem ile ImageNet'te
%84.,4 iist-1 / %97,1 iist-5 dogruluga ulasir.

4. Hiz ve boyut farki: Onceki lider GPipe’e kiyasla EfficientNet, CPU ¢ikariminda 8,4 kat
daha kiiciik ve 6,1 kat daha hizlidir.

5. Model ¢esitliligi: Farkli oOlgekleme katsayilarina sahip g¢esitli modeller sunar
(EfficientNet-BO, EfficientNet-B1 vb.). Boylece kullanicilar ihtiyaglarina en uygun
model varyantini segebilirler (Tan ve Le, 2019) (“What is EfficientNet?”, 2023).

Bu uygulamada secilen EfficientNet-B5'in egitim asamasindaki girdi verileri asagidaki
gibidir:

1. Giris sekli (input shape): Gorsellerin boyutu ve RGB renk uzayinda (224, 224, 3)
olarak belirlenmistir. Bu, 224x224 piksel boyutunda ve 3 kanalli (RGB) bir giris sekli
oldugundan verideki resimlere uygun olarak belirlenmistir.

2. Agirliklar (weights): Modelin agirliklari, ImageNet veri kiimesinde dnceden egitilmis
agirliklar olarak belirlenmistir. Boylece, transfer 6grenme yontemi kullanilarak modelin
onceden egitilmis agirliklar: aktarilmistir.

3. include top: Bu parametre, modelin iist katmanlarini (tam baglanti1 katmanlar1) dahil
etmeme secenegi sunarak resimlerden Ozellik c¢ikarmak i¢cin modelin kullanilmasini
saglamistir.

4. base_model.trainable: Bu parametre frue olarak ayarlandigindan, modelin egitim
sirasinda agirliklarinin glincellenmesine izin verilerek modelin egitildik¢e agirliklarinin veriye
uyumunu saglamistir.

EfficientNetB5, yogun bir sekilde bagli katmanlardan olusur. Bu yapi, her katmanin tiim
onceki katmanlardan ek girdiler almasin1 ve kendi 6zellik haritalarini tiim sonraki katmanlara
iletilmesini saglar. Ayrica, EfficientNet'in avantajlar1 arasinda gii¢lii gradyan akisi, parametre
ve hesaplama verimliligi, daha ¢esitli 6zellikler ve diisiik karmasiklik seviyelerini koruma gibi
ozellikler bulunmaktadir. EfficientNet ayrica, diger modellere gore daha kiigiik boyutlu
olmasiyla da dikkat ¢ekmektedir. Bu modelde, her katman onceki tiim katmanlardan girdi

almaktadir. Bu da daha zengin desenlerin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Son katmanda
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global ortalama havuzlama (average pooling) islemi gergeklestirilir ve ardindan bir softmax

siiflandirict eklenir. Sekil 3.9°da EfficientNet-B5 semasi gosterimi yer almaktadir.

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5 Block 6 Block 7
i
Stem JL - Module 1 — Module 2 ,7,,‘ Module2 | ——= Module2 | ——= Module2 | —— Module2 | ——= Module 2 # Final Layer
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Sekil 3.9. EfficientNet-B5 semasi

Uygulamada kullanilan ve temel model olarak alinan modelin iizerine eklenen katmanlar

asagidaki gibidir:
1. Temel modelin ¢iktis1 alinir.

2. Cikt1 diizlestirme islemi ile diizlestirilir.

3. Diizlestirilmis ¢iktiya normallestirme uygulanir.

4. Diizlestirilmis ve normallestirilmis ¢ikti, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile Dense(124)

tam baglantili bir katmana iletilir.

5. Agdaki asir1 uyumu azaltmak i¢in Dropout(0,7) uygulanir.

6. BatchNormalization() ile tekrar normallestirme uygulanir.

7. Daha sonra, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(64) tam baglantili katman

eklenir.

8. Asirt uyumu azaltmak i¢in tekrar Dropout(0,4) uygulanir.

9. Son olarak, softmax aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(5) ¢ikt1 katmani eklenir,

burada 5 farkli duygu smifin1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Sekil 3.10°da EfficientNet-BS e

eklenen katmanlar gosterilmektedir.
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Flatten | output:
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batch_normalization

mpit:

BatchMormalization

output:

'

input:

(Mene, 1024)

Dense | output:

(None, 124)

l

dropout

input:

(None, 124)

Dropout

output:

(None, 124)

l

batch_nomalizaton_1

miput:

BatchMormalization | output: | (Mone, 124)

l

dense_1 | imput | (Mone, 124)
Dense | ocutput: | (None, 64)
dropout_1 | mput: | (Nene, 64)
Dropout | cutput: | (Mone, 64)
dense_2 | mput: | (Mone, 64)
Dense | cutput: | (MNone, 5)

Sekil 3.10. EfficientNet-B5 eklenen katman semasi

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda belirli noktalarda ¢agrilan ve modelin

davranisini degistirmek veya kontrol etmek icin kullanilan islevler vardir. Model egitilirken

kullanilan yontemler sunlardir:

1. ModelCheckpoint: Egitim safhasinda modeli her asamada kontrol eden bir
yontemdir. Modelin en iyi performans gosterdigi turlari kaydetmek i¢in kullanilir.

save_best_only=True parametresi, sadece en 1iyi performans gosteren modelin

kaydedilmesini saglamaktadir.

2. ReducelLROnPlateau: Bu geri ¢agirmalar, modelin performansi belirli bir siire
boyunca gelismiyorsa (patience) modelin 6grenme hizini azaltir. Monitor parametresi,

izlenecek metrigi belirtir, burada kayip (loss) degeri izlenir. Factor=0,1 parametresi,
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O0grenme hizinin azaltilacagi orani belirtir. Patience=2 parametresi, 6grenme hizinin
azaltilmasindan once beklenilecek tur sayisini belirtir.

3. EarlyStopping: Bu yontemde, eger model belirli bir siire boyunca (patience) belirli

bir metrik gelisme gdstermiyorsa, egitimi durdurmaktadir. Monitor parametresi,

izlenecek metrigi belirtir. Calismada dogrulama veri setindeki dogruluk metrigi

izlenerek modelin egitiminin durdurulmasi saglanmistir. Patience’r 5 belirleyerek,

egitimin 5 tur boyunca dogruluk degeri arttirmadigi zaman durdurulmasi saglanmistir.

Model olusturulduktan ve yontemler belirlendikten sonra model derleme asamasina

gecer. Derleme asamasinda belirlenmesi gereken birka¢ parametre vardir. Asagida Cizelge

3.5’te bu parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. EfficientNet-B5 derleme asamasindaki kullanilan parametreler

Model EfficientNet-B5
Optimize edici Adam

Ogrenme orani 0,001

Kayip fonksiyon Categorical Crossentropy
Metrik Dogruluk

Modelin compile edilmesi yani derlenmesinden sonra modelin egitim asamasina

gecilmektedir. Bu asamada kullanilan parametre ve veri miktarlar1 Cizelge 3.6’da yer

almaktadir.
Cizelge 3.6. EfficientNet-B5 egitim asamasinda parametreler
Egitim Verisi (Train) (16414, 224, 224, 3) (16414, 5)
Y1g&in boyutu 128
Egitim sayist 30
Test Verisi (Validation) (4104, 224, 224, 3) (4104, 5)
Yontemler ModelCheckpoint,ReduceLROnPlateau,
EarlyStopping

Transfer Learning metodu kullanilarak egitilen EfficientNet-BS5 modelinin dogruluk ve kayip

degerlerini gosteren grafikler Sekil 3.11 ve 3.12°de verilmistir.
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Sekil 3.11. EfficientNet-B5 dogruluk degerleri Sekil 3.12. EfficientNet-B5 kayip degerleri

Elde edilen grafiklere gére modelin asir1 dgrenmeye en yakin oldugu yer 8. turdaki
performansidir. Ciinkii egitim kayb1 degeri en diisiik degere (0,0112) ulasirken, dogrulama
kaybi1 degeri ise en yliksek sonucuna erismistir, dolayisiyla aradaki fark en biiyiik olup model
asirt 6grenmeye yakindir. 3.turda ise egitim ve dogrulama degerlerinin yakin olmasi asiri
O0grenmeye en uzak oldugu an anlamina gelmektedir. Ayrica model 3.turda en yiiksek
dogrulama dogruluk degerine (0,8491) ulasmis, bundan sonraki 5 turda da gelisme
gostermeyince 8. turda egitim durdurulmustur.

Ulasilan son dogruluk degeri 0,84 olup kayip degeri 0,49’a kadar diigmiistiir. Toplamda
5 smif icin yapilan testlere gore kesinlik, duyarlilik ve f-1-skor degerleri Cizelge 3.7°de

gosterilmektedir.
Cizelge 3.7. EfficientNet-B5 metrik tablosu
Dogruluk 0,8491 Kayip 0,4909
Kesinlik Duyarhhk F1-score
Siirpriz 0,79 0,86 0,82
Dogal 0,91 0,90 0,90
Uzgiin 0,75 0,73 0,74
Mutlu 0,93 0,94 0,93
Sinirli 0,78 0,73 0,75
Makro ortalama 0,83 0,83 0,83
Agirlik ortalama 0,85 0,85 0,85

Bu veriler haricinde her bir siiftan ne kadar sayida dogru sinifa atama yapildigini1 ve

yanlis atamalarin hangi siiflara yapildigini asagidaki Sekil 3.13’te goriilmektedir.
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Sekil 3.13. EfficientNet-B5 karmagiklik matrisi

Siniflandirma modelinin hassasiyetini ve 6zgiilliigiinii gorsel olarak temsil ettigi icin
ROC egrisi grafigi olusturulmustur. Grafikteki ROC egrisi her bir duygu sinifi i¢in modelin
dogrulugunu ve hassasiyetini gorsel olarak gostermektedir. Y ekseninde duyarlilik (true
positive rate) ve X ekseni lizerinde 6zgiilliik (false positive rate) yer almaktadir. Bu, modelin
dogru pozitifleri ve yanlis pozitifleri nasil ayirt ettigini gostermektedir. Bu sekilde her bir
duygu sinifi i¢in ne kadar dogrulukta siniflandirma islemi yapildig: tespit edilebilmektedir.
Ayrica ROC egrisi, farkli esik (threshold) degerlerinde modelin duyarlilik ve 6zgiilliik
performansin1 gostermektedir. Optimum esik degerleri, modelin her duygu sinifim1 en 1yi
sekilde ayirt ettigi noktalarin belirlenmesine yardimer olur. Egrinin sekli ve egri altindaki alan
(AUC) degeri, modelin genel kararliligin1 ve simiflandirma performansini dlger. Daha yiiksek
bir AUC degeri, modelin daha iyi bir simiflandirma performansina sahip oldugunu gosterir.
EfficientNetB5 adli modelin performansini degerlendirmek icin olusturulan ROC egrisi grafigi

Sekil 3.14’te goriilmektedir.
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Sekil 3.14. EfficientNet-B5 ROC egrisi

3.6.3. MobileNetV2

MobileNetV2, derin 6grenme alaninda kullanilan bir tiir evrisimli sinir agidir ve
genellikle goriintii stiflandirma ve nesne tanima gibi gorevlerde tercih edilmektedir. Ozellikle
MATLAB'da kullanilan MobileNet-v2, ImageNet veri tabaninda egitilmis olup binlerce
nesneyi smiflandirabilen bir modeldir. Bu ag, 224x224 piksel boyutundaki goriintiiler
tizerindeki detayl ve karmasik 6zellikleri 6grenmistir. Ayrica, yeni goriintiileri siniflandirmak
veya ag1 yeni bir simiflandirma gorevi icin yeniden egitmek i¢in de kullanilabilmektedir.

MobileNetV2 ayrica derin 6grenme modellerinin kii¢iik boyutlu olmasi ve diislik
hesaplama giicli gereksinimleri nedeniyle mobil cihazlarda ve gomiilii sistemlerde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu sayede mobil uygulamalar ve cihazlar tizerinde hizli ve etkili bir
sekilde nesne tanima ve smiflandirma islemleri gerceklestirilebilmektedir. MobilNetV2’nin
semas1 asagidaki sekilde gosterilmektedir (MobileNet-v2 convolutional neural network -
MATLAB mobilenetv2, 2024; (Sandler vd., 2019). Sekil 3.15’te MobileNetV2 semas1 yer

almaktadir.
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Sekil 3.15. MobilenetV2 model semasi

Uygulamada kullanilan ve temel model olarak alinan modelin tizerine eklenen katmanlar
asagidaki gibidir:

1. Temel modelin ¢iktis1 alinir ve "include top=False" parametresi ile iist katmanlar dahil
edilmeden sadece 6zellik ¢ikarici kismi alinir.

2. Cikt1 diizlestirme islemi ile diizlestirilir.

3. Diizlestirilmis ¢iktiya normalizasyon uygulanir.

4. Diizlestirilmis ve normallestirilmis ¢ikti, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile Dense(124)
tam baglantili bir katmana iletilir.

5. Agdaki asir1 uyumu azaltmak i¢in Dropout(0,7) uygulanir.

6. BatchNormalization() ile tekrar normallestirme uygulanir.

7. Daha sonra, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(64) tam baglantili katman
eklenir.

8. Asir1 uyumu azaltmak i¢in tekrar Dropout(0,4) uygulanir.

9. Son olarak, softmax aktivasyon fonksiyonu ile bir Dense(5) ¢ikt1 katmani eklenir,
burada 5 farkli sinifin olasiliklarini tahmin etmek i¢in kullanilir. Sekil 3.16°da eklenen

katmanlar gosterilmektedir.
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Y
out_relu | input: | (None, 7, 7, 1280)

ReLU | output: | (None, 7, 7, 1280)

Y
flatten | input: | (None, 7, 7, 1280)

Flatten | output: (None, 62720)

/
batch_normalization | input: | (None, 62720)

BatchNormalization | output: | (None, 62720)

4
dense | input: | (None, 62720)

Dense | output: (None, 124)

) J
dropout | input: | (None, 124)

Dropout | output: | (None, 124)

A
batch_normalization_1 | input: | (None, 124)

BatchNormalization | output: | (None, 124)

dense_1 | input: | (None, 124)

Dense | output: | (None, 64)

dropout_1 | input: | (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

y
dense_2 | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 5)

Sekil 3.16. MobilenetV2 eklenen katman semasi

Egitim stirecinde kullanilan parametreler, yukarida agiklanan iki modelle ayni sekilde
belirlenmistir. Model olusturulduktan ve yontemler belirlendikten sonra, model derleme
asamasina gecilmektedir. Modelin derlenmesi sirasinda belirlenmesi gereken bazi onemli
parametreler bulunmaktadir. Cizelge 3.8’de MobilenetV2 modelinin derlenme asamasindaki

parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 3.8. MobilenetV2 derleme asamasinda kullanilan parametreler

Model MobilNetV2

Optimize edici Adam

Ogrenme orani 0,001

Kayip fonksiyonu Categorical Crossentropy
Metrik Dogruluk
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Modelin derlenmesinden sonra egitim asamasina gecilir. Bu asamada kullanilan

parametreler ve veri miktarlar1 Cizelge 3.9’da detayli bir sekilde belirtilmistir:

Cizelge 3.9. MobilenetV?2 egitim asamasinda kullanilan parametreler

Egitim Verisi (Train) (16414, 224, 224, 3) (16414, 5)

Yi1gin boyutu 128

Egitim Sayis1 30

Test Verisi (Validation) (4104, 224, 224, 3) (4104, 5)

Yontemler ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau, EarlyStopping

Ogrenme aktarma ydntemiyle egitilen MobilNetV2 modelinin egitim siirecinde elde
edilen grafikler, hem loss (kayip) metrigi hem de accuracy (dogruluk) metrigi lizerinden
modelin performansin1 degerlendirmektedir. Kayip metrigi, modelin tahminlerinin gercek
degerlerden ne kadar uzak oldugunu Olgmektedir. Bu grafikteki diigiis, modelin egitim
stirecinde kayiplarin nasil azaldigin1 ve bdylelikle modelin 6grenme yeteneginin arttigini
gostermektedir.

Ote yandan, dogruluk metrigi modelin verilen veri kiimesinde ne kadar dogru tahminler
yaptigint belirtmektedir. Egitim grafikleri araciligiyla modelin dogruluk metrigindeki
degisimleri izlenebilmektedir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ise modelin
siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve modelin farkli siniflar arasindaki
ayrim yetenegini gosterir.

Bu grafikler sayesinde modelin egitim siirecini, performansini ve genelleme yetenegini
daha detayl bir sekilde analiz etmek miimkiindiir. Sekil 3.17 ve 3.18’de modelin dogruluk ve
kayip grafigi gosterilmektedir.

1.0 4

0.9 1 ] — Trian Loss
Validation Loss
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Sekil 3.17. MobilenetV2 dogruluk degerleri Sekil 3.18. MobilenetV?2 kayip degerleri
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Yukaridaki grafikte MobilnetV2 modelinde elde edilen dogruluk ve kayip degerlerine
erisilmigtir. Egitim dogrulugu %97,94 dogrulama dogrulugu ise %85 bulunmustur. Egitim
kayb1 0.0881, dogrulama kaybi ise 0,6126 ¢ikmistir. Bu modelde yiiksek dogruluk oranina
erisilmekle birlikte dogrulama verisinde de yiiksek performansa ulagilmistir. Fakat dogrulama
kaybinin egitim kaybindan yiiksek olmas1 bir miktar asir1 6grenme belirtisidir. Model asir1
O0grenmeye en yakin 3. turda yakinlik gostermistir. Bu sebeple model disaridan alinan verilere
kars1 genelleme yapma yeteneginin egitim verilerindeki performansindan biraz daha diisiik
olacagi anlamina gelir. Bu modelde dogrulama basaris1 en yiiksek 13. turda ulagilmis olup
model en iyi tahminleme ve genelleme yetenegini burada gostermektedir. Bu noktadan daha
yiiksek bir dogruluga erisemeyen model 18. turda erken durdurma haline ge¢mistir. ROC egrisi
(Receiver Operating Characteristic curve), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiktir. ROC egrisi, duyarlilik ve 6zgiinliik arasindaki
iligkiyi gostermektedir. Bir siniflandirma modeli, bir esigi (threshold) belirleyerek bir girdiyi
pozitif veya negatif olarak smiflandirir. ROC egrisi, bu esik degerini degistirerek farkli
duyarlilik ve 6zgiinliik degerleri elde eder. Veri setindeki her bir sinif i¢in ROC egrisi, o sinifa
ait pozitif ve negatif drneklerin tahminlerini degerlendirir. 5 farkli sinif igin ROC egrisi su
sekildedir:

1. Her bir smif icin ROC egrisi, o smifin pozitif Orneklerinin tahminlerini
degerlendirirken diger siniflarin pozitif drneklerini negatif olarak kabul eder.

2. Egri, farkh esik degerlerinde duyarlilik ve 6zgiinliik arasindaki iligkiyi gosterir. Egri,
sol Uist koseye dogru hareket ettiginde modelin performansi artar.

3. ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC), modelin siniflandirma performansini tek bir
sayisal degerde ozetler. AUC degeri, 1'e ne kadar yakinsa modelin performansi o kadar iyidir.

Sonu¢ olarak her bir sinif igin ROC egrisi, modelin bu smifi dogru bir sekilde
siiflandirma yetenegini degerlendirir ve AUC degeri, modelin genel performansini 6lgmek
icin kullanilir.

Asagidaki Sekil 3.19°da her bir siif icin ROC egrisindeki degerler gosterilmektedir.
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MobilNetV2 model ROC curve
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Sekil 3.19. MobilenetV2 ROC egrisi

Model egitildikten ve test edildikten sonra ortaya c¢ikan karmasiklik matrisi,
siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu grafik gercek
ve tahmin edilen siniflar arasindaki iligkiyi gostermektedir. Bu matris, Ger¢ek Pozitif (TP),
Yanlis Pozitif (FP), Yanlis Negatif (FN) ve Gercek Negatif (TN) gibi 6geleri icermektedir.
Modelin siiflar1 dogru ayirip ayirmadigi, yanlis siniflandirmalarin tiirli ve belirli siniflar igin
modelin performansi net bir sekilde gosterilmektedir. Asagidaki Sekil 3.20°de bu degerler her

bir sinif igin gosterilmektedir:
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Sekil 3.20. MobilenetV2 karmasiklik matrisi
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MobilNetV2 modeli i¢in son dogruluk degeri 0,85 olup kayip degeri 0,61°e¢ kadar
diigmiistiir. Toplamda 5 sinif i¢in yapilan testlere gore kesinlik, duyarlilik ve f-1-skor degerleri

Cizelge 3.10°da gosterilmektedir:

Cizelge 3.10. MobilenetV2 metrik tablosu

Dogruluk 0,85 Kayip 0,61
Kesinlik Duyarhlik | F1-score
Siirpriz 0,78 0,76 0,77
Dogal 0,92 0,93 0,92
Uzgiin 0,52 0,57 0,55
Mutlu 0,94 0,93 0,93
Sinirli 0,77 0,79 0,79
Makro Ortalama 0,79 0,79 0,79
Agirlik Ortalama 0,85 0,85 0,85
3.6.4. ResNet50

ResNet-50, Residual Network olarak da bilinen ve 2015 yilinda Zhang Xiangyu, Ren
Shaoqing ve Sun Jian tarafindan tanitilan bir tiir evrisimli sinir agidir. ResNet-50; 48 evrisim
katmani, bir MaxPool katmani ve bir ortalama havuz katmanindan olusan 50 katmanlik bir
evrisimli sinir agidir. ResNet-50 modeli, geleneksel sinir aglarina (6rnegin VGG-16 ve VGG-
19) kiyasla daha az karmasikliga sahip olup gradyan kaybolma sorunuyla karsilasmadan daha
fazla evrisim katmani eklemeyi miimkiin kilan kisayol baglantilar1 konseptini kullanmaktadir.
Bu model, goriintii siniflandirma ve nesne tanima gibi goérevlerde kullanilmak iizere
tasarlanmistir (Boesch, 2023).

Bu uygulama i¢in secilen ResNet50’nin egitim asamasindaki girdi verileri asagidaki
gibidir:

1. Giris sekli (input shape): Gorsellerin boyutu ve RGB renk uzayinda (224, 224, 3)
olarak belirlenmistir. Bu, 224x224 piksel boyutunda ve 3 kanalli (RGB) bir giris sekli
oldugundan verideki resimlere uygun olarak belirlenmistir.

2. Agirliklar (weights): Modelin agirliklari, ImageNet veri kiimesinde dnceden egitilmis
agirliklar olarak belirlenmistir. Boylece, transfer 6grenme yontemi kullanilarak modelin

onceden egitilmis agirliklart aktarilmistir.
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3. include_top: Bu parametreyi False olarak degistirmek, modelin {ist katmanlarini (tam
baglant1 katmanlar1) dahil etmeme se¢enegi sunarak resimlerden 6zellik ¢ikarmak i¢in modeli
bu problem i¢in kullanmay1 saglamistir.

4. base_model.trainable: Bu parametre True olarak ayarlandigindan, modelin egitim
sirasinda agirliklariin giincellenmesine izin verilerek modelin egitildik¢e agirliklarinin veriye
uyumunu saglamistir.

ResNet-50 modeli, 50 katmanl bir evrisimli sinir agidir ve asagidaki sekilde katman

yapis1 gosterilmektedir (“Keras ResNet50”, 2023). Sekil 3.21°de ResNet50 modelinin semast

verilmistir.
ResNet50 Model Architecture
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Sekil 3.21. ResNet50 model semasi

ResNet50°nin temelde 7 farkli katmani vardir. Bu katmanlar sunlardir:

1. Evrisim Katmanlari:

e Evrisim Katmanlari, evrisimli sinir aglarinin temel yapi taslarindan biridir.

e 7x7 cekirdek boyutuna sahip olup 64 evrisim katmani, 64 farkli 6zellik haritasini
o6grenmeye calisan 64 adet evrisim filtresi icerir.

e Her adimda (stride) filtreler goriintiide 2 piksel kayar.

e Havuzlama katmani, evrisimli katmanlardan elde edilen 6zellik haritalarini kii¢iiltmek ve
onemli 6zellikleri vurgulamak icin kullanilir.

e Havuzlama Katmaninda, her 2x2 piksel blogundan en biiyiik degeri secerek bir alt
ornekleme islemi gerceklestirilir.

2. Bottleneck tasarim katmana:
3 adet katman iceren bottleneck tasarimi kullanilir. Bu tasarim, parametre sayisini ve

matris ¢arpimlarini azaltarak daha hizl egitim saglar.
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3. Tekrarl katmanlar:

3 defa tekrarlanan; 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 64 adet, ardindan 1x1 ¢ekirdek boyutuna
sahip 64 adet ve son olarak 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 256 evrisim katmanindan olusur. Bu
3 katmanlik blok toplamda 3 kez tekrarlanir.

4. Daha fazla tekrarl katman:

Toplamda 4 kez tekrarlanan; sirasiyla 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 128 adet, ardindan
3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip 128 adet ve son olarak 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 512 evrisim
katmanindan olusur

5. Cok daha fazla tekrarli katman:

Toplamda 6 kez tekrarlanan; sirasiyla 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 256 adet, ardindan
sirastyla 2x2 ve 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip 256 adet ve son olarak 1x1 ¢ekirdek boyutuna
sahip 1024 evrisim katmanindan olusur

6. Final katmanlart:

Toplamda 3 kez tekrarlanan; sirasiyla 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 512 adet, ardindan
sirastyla 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip 512 adet ve son olarak 1x1 ¢ekirdek boyutuna sahip 2048
adet evrisim katmanlari. Bu noktada agin toplamda 50 katmana sahip oldugu belirtilmektedir.

7. Cikt1 katmana:

Ortalama havuzlama (average pooling) katmani ve ardindan softmax aktivasyon
fonksiyonu ile donatilmis tam baglantili bir katman bulunur (He, Zhang, Ren ve Sun, 2015).

Ogrenme Aktarma ile ResNet50'ye eklenen katmanlar su sekilde eklenir:

1. 1lk olarak, ResNet50 modeli énceden egitilmis agirliklarla yiiklenir. Bu agirliklar,
genellikle ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis olan genel 6zellikleri igerir.

2. Ardindan, bu modelin iizerine eklenmek iizere yeni katmanlar olusturulur. Bu katmanlar,
mevcut 0zellik ¢ikarma katmanlarimin (include top=False ile belirtilen) ¢ikis1 tizerine
eklenir.

3. GlobalAveragePooling2D katmani eklenir. Bu katman, her 6zellik haritas: kanali i¢in
ortalama degeri alarak 6zellik haritasini kiigiiltiir ve modelin genelleme yetenegini artirir.

4. Modelin asir1 6grenme sorununu azaltmak icin seyreltme katmani eklenir. Seyreltme
rastgele birimleri devre dis1 birakarak agin genelleme yetenegini artirir.

5. Son olarak, ¢ikis katmani eklenir. Bu katman, verilen sinif sayisina gore (burada 5 sinif
i¢cin softmax aktivasyonu) ¢ikis yapar ve modelin duygusal ifadeleri tanimasini saglar.
Bu adimlar, dnceden egitilmis ResNet50 modeline eklenen ek katmanlar araciligiyla

transfer 6grenmenin nasil gergeklestirilecegini gosterir. Bu sekilde, mevcut bir modelin
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Ozelliklerini kullanarak daha az veriyle yeni bir gorev i¢in model egitilebilir ve 6§renme
stireci hizlandirilabilir.

Bu katmanlarin ResNet50 modeline eklendikten sonra ¢ikan sema asagida Sekil 3.22°de

N,/

conv5_block3 add | input: | [(None, 7, 7, 2048), (None, 7, 7, 2048)]
Add output: (None, 7, 7, 2048)

gosterilmektedir:

conv>_block3 out | input: | (None, 7, 7, 2048)
Activation output: | (None, 7, 7, 2048)

global average pooling2d | input: | (None, 7, 7, 2048)
GlobalAveragePooling2D | output: (None, 2048)

A
dropout | input: | (None, 2048)

Dropout | output: | (None, 2048)

L
dense | input: | (None, 2048)

Dense | output: (None, 5)

Sekil 3.22. ResNet50 eklenen model semasi

Egitim sirasinda kullanilan parametreler yukarida agiklanan iki model ile ayn1 sekildedir.
Model olusturulduktan ve yontemler belirlendikten sonra model derleme asamasina gelir.
Derleme asamasinda belirlenmesi gereken birkag¢ parametre vardir. Asagidaki Cizelge 3.11°de

ResNet50’ye ait bu parametreler gosterilmektedir:

Cizelge 3.11. ResNet50 derleme agamasinda kullanilan parametreler

Model ResNet50

Optimize Edici Adam

Ogrenme Orani 0,001

Kayip Fonksiyon Categorical Crossentropy
Metrik Dogruluk
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Modelin compile edilmesi yani derlenmesinden sonra modelin egitim asamasina gegilir.

Bu asamada kullanilan parametre ve veri miktarlar1 Cizelge 3.12°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.12. ResNet50 egitim agamasinda kullanilan parametreler

Egitim Verisi (Train) (16414, 224, 224, 3) (16414, 5)

Y18in boyutu 128

Egitim sayis1 30

Test Verisi (Validation) (4104, 224, 224, 3) (4104, 5)

Yontemler ModelCheckpoint, ReducelLROnPlateau,
EarlyStopping

Transfer Learning metodu kullanarak egitilen ResNet50 modelinin egitim grafikleri

Sekil 3.23 ve Sekil 3.24°te gosterilmektedir.

— Tran Loss
Validation Loss

1.00 1 —— Trian Accuracy
Validation Accuracy

1.0

0.95 1

0.90 0.8

0.85
0.6

0.80
0.4
0.75 4

0.70 0.2

0.65

0.0
0 2 4 6 8 10 6 2 4 fls 8 10

Sekil 3.23. ResNet50 dogruluk grafigi Sekil 3.24. ResNet50 Kayip Grafigi

Ulastigimiz son dogruluk degeri 0,8580 olup kayip degeri 0,5222’ye kadar diismiistiir.
Model egitim siiresince 1. ¢alistirma aninda %76’lik bir performans sergilerken 11. turda
%99,82 ye yakin bir egitim dogruluk sonucu elde edilmistir. En iyi bagarimi ise 6. turda
saglamistir. Bu noktada egitim dogrulugu %98 ¢ikarken dogrulama degeri ise %85 tir. Egitim
kaybinda ise kaybin 0,6429°dan 0,134’e¢ kadar diismesi bu modelin veri seti iizerinde
milkemmel bir sonu¢ elde edildiginin gostergesidir. Model 11. turda daha fazla iyilesme
saglayamadigindan dolay1 erken durdurma haline gelmistir. Dogrulama dogrulugu iizerinde de
%85 civarinda bir basarim elde edilmis, dogrulama kaybinin ise 0,5222’ye kadar diistiigii
gozlemlenmistir. Modelin ¢aligmaya basladig ilk turda dogrulama kayb ile egitim kaybinin
arasindaki farkin artmasindan dolayr model asir1 6grenme riski tagimis, erken durdurma ve

O0grenme oraninin azaltilmasiyla bu riskin Oniine gec¢ilmistir. Ayrica model 11. adimda
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dogrulama kaybinin daha fazla iyilesme gostermedigini tespit etmesinden dolay1 erken
durdurma haline ge¢mistir. Toplamda 5 sinif i¢in yapilan testlere gore kesinlik, duyarlilik ve

f-1-skor degerleri Cizelge 3.13’te gosterilmektedir:

Cizelge 3.13. ResNet50 metrik tablosu

Dogruluk 0,8580 Kayip 0,5222
Kesinlik Duyarhlik | F1-score
Siirpriz 0,71 0,83 0,77
Dogal 0,93 0,93 0,93
Uzgiin 0,63 0,46 0,53
Mutlu 0,96 0,92 0,94
Sinirli 0,78 0,78 0,78
Makro ortalama 0,80 0,79 0,79
Agirlik ortalama | 0,86 0,86 0,86

ResNet-50 modeliyle egitilen duygusal veri setinin performansini degerlendirmek igin
karmagiklik matrisi ve ROC egrisi gibi metrikler kullanilabilmektedir. Bu metrikler, modelin
siniflandirma yetenegini anlamak i¢in 6nemli araglardir. Karmasiklik matrisi, modelin her bir
smif i¢in ne kadar dogru ve yanlis tahmin yaptigini gdsteren bir matristir. Asagidaki sekilde
her bir sinif i¢in modelin kag tane dogru tahmin yaptigin1 ve yaptig1 yanlslar: hangi siniflarda
yaptigin1 gérmek miimkiindiir. Bu sekil, modelin her bir smif i¢in ne kadar etkili oldugunu
anlamaya da yardimci olmaktadir. Ayrica modelin performansinin daha detayli bir sekilde

degerlendirilmesini saglamaktadir. Sekil 3.25°te ResNet50’ye ait karmagiklik matrisi

verilmistir.
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Sekil 3.25. ResNet50 karmasiklik matrisi
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ResNet50 modelinin ¢alistirilmasi sonucunda her bir sinif i¢in; modelin siniflar1 dogru
bir sekilde siniflandirma yetenegini, AUC degeri ve modelin genel performansini 6l¢mek i¢in

kullanilan ROC egrisi asagidaki sekilde gosterilmistir:

ResNet50 model ROC curve

0.2 ] /” —— Sinif 0 (area = 0.89)

’,’ —— Sinif 1 (area = 0.95)
’ —— Sinif 2 (area = 0.72)
7 — Sinif 3 (area = 0.95)
,/ — Sinif 4 (area = 0.87)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Pozitif Rate

Sekil 3.26. ResNet50 ROC grafigi

3.6.5. VGG16
VGG16, Visual Geometry Group tarafindan gelistirilen ve 16 katmandan olusan bir
evrisimli sinir ag1 modelidir. Bu model, goriintii tanima i¢in kullanilan bir derin 6grenme
modelidir ve ImageNet veri tabaninda yiiksek dogruluk elde etmistir. VGG16'nin temel
ozellikleri sunlardir:
1. 16 katmanli bir evrigimli sinir agidir ve sadece 3x3 filtre boyutlar1 kullanir.
2. Evrisim ve havuzlama katmanlarinin ardisik olarak kullanilmasiyla olusturulmus
homojen bir yapiya sahiptir.
3. Son katmanlarinda iki tam baglantili (fully connected) katman ve bir softmax c¢ikis
katmani bulunur.
4. Toplamda yaklasik 138 milyon parametreye sahip biiyiik bir agdir.
5. Egitimi uzun siirebilir ve yiiksek hesaplama giicii gerektirebilir.
VGG16 modeli, goriintii siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren 6nemli bir
derin 6grenme modelidir ve genellikle transfer 6grenme ve ince ayar gibi senaryolarda tercih
edilir (Boesch, 2021; Sugata ve Yang, 2017). Sekil 3.27°de VGG16 modelinin semast

verilmistir.
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Sekil 3.27. VGG16 model semasi

Egitim sirasinda kullanilan parametreler yukarida agiklanan modeller ile ayni sekildedir.

Model olusturulduktan sonra ve yontemler belirlendikten sonra model derleme

asamasina gelir. Derleme asamasinda belirlenmesi gereken birka¢ parametre vardir. Asagidaki

Cizelge 3.14’te VGG16 ya ait parametreler gosterilmektedir:

Cizelge 3.14. VGG16 derleme asamasinda kullanilan parametreler

Model VGG16

Optimize Edici Adam

Ogrenme Orani 0,001

Kay1ip Fonksiyon Categorical Crossentropy
Metrik Dogruluk

Modelin derlenmesinden sonra modelin egitim asamasina gecilir. Bu asamada kullanilan

parametre ve veri miktarlar1 Cizelge 3.15°te gosterilmektedir:

Cizelge 3.15. VGG16 Egitim asamasinda kullanilan parametreler

Egitim Verisi (Train) (16414, 224, 224, 3) (16414, 5)

Y18in boyutu 128

Egitim sayis1 30

Test Verisi (Validation) | (4104, 224, 224, 3) (4104, 5)

Yontemler ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau, EarlyStopping
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Transfer Learning yontemiyle egitilen VGG16 modelinin egitim grafikleri, loss (kayip)
ve accuracy (dogruluk) metriklerini igerir. Kayip grafigi, modelin egitim siirecinde kayiplarin
nasil azaldigini gosterirken dogruluk grafigi, modelin dogru tahminlerinin yiizdesini belirtir.
Bu model i¢in genel bir degerlendirme yapildiginda egitim kaybinin ilk turda 12,75 gibi yiiksek
bir degere ulastigi ancak 20. turda 0,8478’e¢ kadar diismesi bu modelin giderek daha iyi
ogrendiginin gostergesidir. Egitim dogrulugu tarafinda ise ilk turda %31,62 iken 20. turda
%60,23’e ulagsmistir. Dogrulama dogrulugu ise ilk turda %33’ten %60,17’ye ¢cikmistir. Bu
sonuglara bakilarak modelin egitim verisinde iyi bir performans gosterdigini soylemek
miimkiin iken dogrulama verileri i¢in ayn1 seyleri sOylemek dogru degildir. Aradaki bu fark
asir1 0grenmeyi isaret etse de her 2 metrigin de gelisme kaydetmesi bu durumun kesin oldugunu
gostermemektedir. Ancak 11. egitimden sonraki siirece dikkat edilmelidir. Yine model 1.
turdan 10.tura kadar eksik 6grenme belirtisi gostermektedir. Model en iyi performansina 15.
turda erismis, bu noktadan daha iyi bir ilerleme kaydedemediginde 20. turda erken durma
yapmustir. Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°da VGG16 modeline ait dogruluk e kayip degerleri gosteren

grafikler verilmistir.

0604 — Trian Accuracy R —— Than Loss

Validation Accuracy // 12 Validation Loss
0.55 7

0.50
0.45
0.40 3

0.35 21

0.0 2.5 5.0 7.5 100 125 150 175 0o 25 3.0 75 100 125 150 175

Sekil 3.28. VGG16 dogruluk grafigi Sekil 3.29. VGG 16 kayp grafigi

Modelin test edilmesi sonucunda ¢ikan karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri

Sekil 3.30 ve Sekil 3.31°de verilmistir:
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Sekil 3.30. VGG16 karmasiklik matrisi

VGG16 model ROC curve
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Sekil 3.31. VGG16 ROC egrisi

Ulasilan son dogruluk degeri 0,6017 olup kayip degeri 0,9605’e kadar diigmiistiir.

Toplamda 5 smnif i¢in yapilan testlere gore kesinlik, duyarlilik ve f-1-skor degerleri asagidaki

Cizelge 3.16°da gosterilmektedir:

Cizelge 3.16. VGG16 metrik tablosu

Dogruluk 0,6017 Kayip 0,9605
Kesinlik | Duyarhlik | F1-score
Stirpriz 0,00 0,00 0,00
Dogal 0,67 0,86 0,76
Uzgiin 0,00 0,00 0,00
Mutlu 0,83 0,56 0,67
Sinirli 0,40 0,97 0,57
Makro ortalama 0,38 0,48 0,40
Agirlik ortalama 0,53 0,60 0,54

VGG16 modeli, diger modellere gore daha derin ve daha fazla parametre igeren bir

mimariye sahiptir, bu da daha yliksek hesaplama maliyetleri ve asir1 6grenme problemine yol

acabilir. Ayrica VGG16°da bazi siniflarda modelin hi¢ basar1 saglayamadigi goriilmiistiir.

Daha az karmasiklik gerektiren senaryolar i¢cin daha uygun olan MobileNetV2 ve

ResNet50 gibi diger modeller, daha hafif ve daha verimli mimarilere sahiptir. MobileNetV2,

ters residual yapi ile 6zellik ¢ikarma yeteneklerini artirirken ResNet50 kaybolan gradyan

sorununu ¢ozmek icin artik baglantilar1 kullanir. MobileNetV2 ayrica dogrusal olmayanlari
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kaldirarak modelin karmasik desenleri daha etkili bir sekilde yakalama yetenegini artirir.

VGG16 bu konuda bu modellere gore bu problem i¢in uygun degildir.

3.6.6. YOLOv8m-cls

2016 yilinda Redmon ve diger arastirmacilar tarafindan YOLO (You Only Look Once)
adli nesne tespiti (object detection) alaninda kullanilan bir derin 6grenme algoritmasi
gelistirilmistir. Bu model, Imagenet veri tabanindaki 1000 sinifa ait goriintiilerle egitilmis ve
24 evrisimli katman, 2 tamamen bagli katman, 1 x 1 indirgeme katmani ve 3 x 3 evrisimli
katman iceren bir sinir ag1 kullanmigtir. YOLO, ger¢cek zamanli olarak saniyede 45 kare
isleyebilen ve giris olarak aldig1 goriintilleri 448 x 448 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirarak evrisimli sinir ag1 ile nesne algilama islemini gergeklestiren bir yapiya sahiptir.
YOLO, nesnelerin genel temsillerini 6grenir ve DPM ve R-CNN gibi diger algilama
yontemlerinden daha iyi performans gosterir.

YOLO, bir gorintiiyii tek bir islemde analiz ederek nesneleri tespit etmeyi ve
siiflandirmay1 saglar. YOLO algoritmasi, nesnelerin siniflarini tahmin etmek i¢in agin
cikisinda bulunan bounding box'lar1 kullanir. Bu bounding box'lar, nesnelerin konumunu ve
boyutunu belirler. YOLO ayrica her hiicre i¢in bir vektor kodlama kullanarak nesneleri tespit
eder. Bu vektorler, hiicrenin i¢indeki nesnenin konumunu ve sinifini temsil eder. YOLOvS8-cls
ise YOLO algoritmasimnin gelistirilmis bir versiyonudur ve daha hizli ve dogru nesne tespiti
yapabilme yetenegine odaklanmistir. Bu calisma mimarisi, dogal goriintiilerden sanat
eserlerine kadar genis bir yelpazede nesneleri algilamak icin etkili bir sekilde tasarlanmistir.
YOLOv8m-cls, bilgisayarli gorii ve nesne tespiti projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle otonom siiriis, giivenlik, iiretimde anormallik tespiti, spor gibi alanlarda basarili
sonuglar vermektedir. YOLO algoritmas1 ve YOLOv8m-cls modeli, ger¢ek zamanli nesne
tespiti i¢in yiiksek dogruluk ve isleme hizi saglayarak ©nemli bir rol oynamaktadir
(Zvornicanin, 2024).

YOLOvV8m-cls modelini uygulamak ve ¢alistirmak i¢in ilk dnce veri seti egitim, test ve
dogrulama olarak ayr1 klasorlere ayrildiktan sonra bu klasorlerin bulundugu ana klasor
DATA DIR degiskeninde tutulmus ve asagidaki komut calistirilmistir:

!yolo task=classify mode=train model=yolov8m-cls.pt data='{DATA_DIR}' epochs=30
imgsz=96

Bu komut, YOLOvV8m-cls modelinin siniflandirma ve egitilmesi amaciyla

kullanilmaktadir.

69



1. Komut i¢indeki "task=classify" parametresi, modelin siniflandirma goéreviyle ilgili
oldugunu belirtir.

2. "mode=train" parametresiyle modelin egitim modunda c¢alisacagi ifade edilirken,
"model=yolov8m-cls.pt" parametresi ise kullanilacak olan dnceden egitilmis modelin
yolov8m-cls.pt adinda bir dosya oldugunu gostermektedir.

3. Egitim i¢in kullanilacak verilerin dizini, "data="{DATA_DIR}" seklinde belirtilir ve bu
parametre verilerin dizinini temsil eder.

4. "epochs=30" parametresi, modelin toplam 30 tur boyunca egitilecegini gosterirken
"imgsz=96" parametresi ise modelin kullanacagi giris goriintiilerinin boyutunu belirtir.
Ozetle bu komut, YOLOv8m-cls modelinin siniflandirma gorevi igin belirtilen veri seti

izerinde egitilmesini saglar ve modelin egitim stireci ile ilgili temel parametreleri igerir.
Siniflandirma islemi sonucu her bir sinifin hangi oranda tahmin edildigini gdsteren karmasiklik

matrisi Sekil 3.32°de ki gibidir:
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Sekil 3.32. YOLOv8m-cls confusion matrix
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Bu karmasiklik matrisinden yola ¢ikarak YOLOv8m-cls modelinin ¢alismasi neticesinde

ulasilan kesinlik, duyarlilik ve f1- skor sonuglar1 Cizelge 3.17°deki gibidir:

Cizelge 3.17. YOLOv8m-cls deger tablosu

Metrik Sinirli Mutlu Dogal Uzgiin Siirpriz | Makro ortalama
Dogruluk | 0,89 - - - - 0,89
Kesinlik | 0,84 0,96 0,96 0,59 0,77 0,84
Duyarhhk | 0,87 0,95 0,93 0,88 0,91 0,87
F1 Score | 0,84 0,95 0,94 0,71 0,83 0,84
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4. BULGULAR

Bu uygulamada duygu durumu tahminlemesi yapmak i¢in bir kullanici araytizii

olusturulmustur. Islemler kameradan alinan goriintii iizerinde gerceklestirilmistir. Bu

uygulamanin ¢aligsma prensibi sekil 4.1°deki gibi gosterilmektedir:

Uygulama
Baslangig

Yiz Resmi Modele
Girdi Olarak
Verilerek Tahmin
Yapilar

DensNet121.h5

Model Yiikleniyor

©On Kamera Agilir

18

A

Duygu Durumu Belirlenir

Yiiz Tespit Edilir

Anger
Happy
Neutral
Sad

Surprise

'IIII‘
s

On Isleme
Yapilir(Resize
+ Preprocess)

Goruntd ve
Tahmin Senucu
Ekranda

Gosterilir

Sekil 4.1. Uygulama ¢alisma semasi

Uygulamanin daha detayli ¢calisma adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Kivy kiitiiphanesinden gerekli modiillerin ve smiflarin kiitiiphaneleri kurulmustur.

2. Goriintli 1sleme ve model tahmini i¢in OpenCV, NumPy ve TensorFlow/Keras

kiitiiphanelerini kullanilmastir.

3. Onceden egitilmis bir Densenet121 modeli yiiklenmistir.

4. Duygu durumlarini temsil eden listeler olusturulmustur.

5. Kamera baglantis1 agilarak VideoCapture nesnesi olusturulmustur (cap =

cv2.VideoCapture(0)).

6. Arayliz bilesenleri olusturularak gosterilmistir.

~

Uygulama baglatilmistir.
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8. Goriintii giincelleme tanimlanarak 1/30 saniyelik bir zaman aralig1 belirlenmis ve
update metodu kullanilarak belirtilen zaman aralig1 ile kameradan goriintli karesi
alinmustir.

9. Gelen goriintii modele girdi olarak verildikten sonra goriintii 224x224 piksel
boyutlarinda yeniden boyutlandirilmis ve RGB formatina doniistiiriilmiistiir.
Sonrasinda, model ic¢in giris olarak hazirlanan goriintli, 4 boyutlu bir tensore
dontstiiriilerek modele verilmistir. Model, bu goriintiiniin sayisal degerlerini
kullanarak tahmin gergeklestirmis ve ¢ikti olarak bir duygu sinifinin sayisal
karsiligint vermistir.

10. Cikan duygu smifinin sayisal degerinden hangi sinifa ait oldugu sonucu text

olarak ¢ikarilarak Kivy kiitliphanesi yardimiyla ekrana yazdirilmistir.

Uygulamanin genel amaci, kullaniciya ger¢ek zamanli olarak duygu durumu
tahminleme yetenegi saglamaktir. Kullanicinin goriintiisti alindiginda, model tarafindan
tahmin edilen duygu durumu ekranda gosterilerek kullaniciya duygu analizi yapma
imkan1 sunulmaktadir.

Sonug olarak olusturulan tablo, farkli goriintii isleme modellerinin performansini
gostermektedir. Her model i¢in dogruluk, kayip, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru
Ol¢timleri yapilmistir. Dogruluk, modelin genel basar1 oranini1 gosterirken, kayip degeri
tahminler ile gercek degerler arasindaki hata miktarini ifade etmektedir. Kesinlik, pozitif
tahminlerin gercek pozitiflere oranini, duyarlilik ise gercek pozitiflerin tiim pozitifler
icindeki oranim1 gosterir. Fl-skoru ise kesinlik ve duyarliligi dengeli bir sekilde
degerlendirerek modelin genel performansini 6lger. Tablodaki degerler, her bir modelin
duygu tespit veri setinde ve gorevinde ne kadar etkili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.1°de tiim modellerin karsilagtirilmasi verilmistir.

Cizelge 4.1. Karsilastirmali sonug deger tablosu

Model Dogruluk | Kayip Kesinlik | Duyarhlik | F1-Score
DenseNet121 0,79 0,57 0,82 0,68 0,64
EfficientNet 0,84 0,49 0,82 0,81 0,82
MobilNetV2 0,85 0,61 0,79 0,79 0,79
ResNet50 0,85 0,52 0,80 0,79 0,79
VGG16 0,60 0,96 0,38 0,48 0,40
YoloV8m-cls 0,89 0,32 0,84 0,87 0,84
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Bu sonuglara gore, farkli metrikler kullanilarak degerlendirilen ¢esitli modellerin
performansi karsilastirilabilmektedir. Test edilen modeller arasinda DenseNetl21,
EfficientNet, MobilNetV2, ResNet50 ve Yolov8m-cls 0,89 ile 0,85 arasinda degisen daha
yuksek dogruluk puanlar sergilendigi goriilmektedir. Ancak kayip, hassasiyet, duyarlilik
ve Fl-skoru gibi diger metrikler dikkate alindiginda Yolov8m-cls ve EfficientNet daha
dikkat ¢ekici sonuglar gdstermis ve cesitli Ol¢limlerde tutarli puanlar elde etmistir.
YOLOv8m-cls modeli, 0,84'liikk bir F1-skoru ile hassasiyet ve duyarlilik arasinda dengeli
bir performans sergilemistir. Ote yandan, VGG16, diger modellere gore daha diisiik bir
dogruluk olan 0,60 ile daha yiiksek kayip ve daha diisiik hassasiyet, duyarlilik ve F1-
skoru degerleri sergilemistir. Genel olarak YoloV8 modelinin ¢esitli degerlendirme
metriklerindeki performanslarina dayanarak en umut verici modeller oldugu sonucuna
varilmstir.

Modellerin GPU ve CPU Kullanimlari

Asagidaki grafikler, Google Colab platformunda egitilen farkli modellerin GPU ve
sistem RAM kullanimlarin1 géstermektedir. Bu kullanimlar, modellerin islemci ve grafik
islemci kaynaklarinin nasil kullanildiginin daha iyi anlasilmasina yardimei olmustur.
flgili performans metriklerine ek olarak, bu kullanimlarin verimliligi ve uygulama
tizerindeki etkileri de degerlendirilmistir. Grafikler, modellerin sistem kaynaklarini ne
kadar kullandiklar ile ilgili sonu¢lardan bahsetmektedir. Sekil 4.2 EfficientNet GPU ve

sistem RAM kullanimini géstermektedir.

Python 3 Google Compute Engine arka ug (GPU)
13:28 ile 13:44 arasindaki kaynaklar gosteriliyor

Sistem RAM'i GPU RAM'i Disk
40.5/83.5GB 32.7/40.0 GB 25.2/201.2GB

Sekil 4.2. EfficientNet GPU ve sistem RAM kullanimi
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Python 3 Google Compute Engine arka u¢ (GPU)
02:32 itibariyla kaynaklar gosteriliyor

Sistem RAM'i GPU RAM'i Disk
36.5/83.5GB 16.6 / 40.0 GB 25.0/201.2GB

Sekil 4.3. MobileNetV2 modelinin GPU ve RAM kullanimi

Python 3 Google Compute Engine arka ug (GPU)
18:16 ile 18:38 arasindaki kaynaklar gosteriliyor

Sistem RAM'i GPU RAM'i Disk
37.2/83.5GB 34.6 /40.0 GB 26.0/201.2GB

Sekil 4.4. VGG16 GPU ve sistem RAM kullanimi

Python 3 Google Compute Engine arka ug (GPU)
16:13 ile 16:45 arasindaki kaynaklar gosteriliyor

Sistem RAM'i GPU RAM'i Disk
36.6 / 83.5GB 32.5/40.0GB 24.8/201.2GB

I O Y £

Sekil 4.5. DenseNet GPU ve sistem RAM kullanimi1
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Python 3 Google Compute Engine arka u¢ (GPU)
15:05 ile 15:37 arasindaki kaynaklar gosteriliyor

Sistem RAM'i GPU RAM'| Disk
39.3/83.5GB 16.7 / 40.0 GB 25.1/201.2GB

Sekil 4.6. ResNet GPU ve Sistem RAM kullanimi

Python 3 Google Compute Engine arka ug (GPU)
18:35 ile 18:55 arasindaki kaynaklar gosteriliyor

Sistern RAM'i GPU RAM Disk
5.7/83.5GB 8.4/400GB 30.2/201.2GB

Sekil 4.7. Yolov8m-cls GPU ve sistem RAM kullanimi1

Modellerin daha hizli egitimi i¢in ve veri setinin biiyiikliiglinden dolay1 egitimler
Google Colab Pro da yapilmistir. Bu platform bize 83,5 GB Sistem RAM’ i, 40 GB GPU
RAM ve 201,2 GB disk hizmeti saglamaktadir. Kaynak kullanimi agisindan
degerlendirildiginden en ¢ok sistem ram kullanimi yapan model EfficientNet olurken,
GPU rami en ¢ok kullanan model ise VGG16 olmustur. Tiim kaynaklar1 en az kullanan
model ise YoloV8 oldugu sonucu elde edilmistir. Burada tiim modellerin ayn1 veri seti
lizerinden egitim yapmasia karsin kaynak kullaniminda farklilik olmasinin sebebi
EfficientNet ve VGG16’nin mimari olarak daha yogun, karmasik hesaplamalar icermesi
ve model boyutunun daha fazla olmasindan dolayidir. YoloV8 modeli ise diger modellere
gore daha giincel ve hizli olmas1 nedeniyle goriintii analiz, nesne tespiti, duygu tespiti

gibi problemlerde kullanilmaya daha yatkindir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda derin Ogrenme teknikleri kullanarak duygu analizi
smiflandirilmast  yapilmistir.  Transfer 6grenme modellerinden DenseNet121,
EfficientNetB5, MobilNetV2, ResNet50, VGG16 ve YOLOv8m-cls yontemleri tercih
edilmistir. Bu modellerin tercih edilmesinin nedenleri daha onceden egitildikleri igin
hesaplama maliyeti ve zaman agisindan verimlidir. Genis veri setleri lizerinde egitilen bu
modellerin genelleme kabiliyetlerinin iyi olmasi sebebiyle bu tez calismasinda da yiiksek
basarim saglayacagi diistiniilmiistiir. Kaggle ortamindan alinan 29042 goriintii belirlenen
modellerde egitilmesi amaciyla %80°1 egitim, %20’si test olarak ayrilmistir. Boylece
16414 goriintii egitim icin, 4104 goriintii ise test i¢in boliinmistiir. Veri setindeki
goriintiiler 96x96 boyutunda olup 3 renk kanalina (RGB [kirmizi, yesil, mavi]) sahiptir.
Bu goériintiiler saskin, korku, tarafsiz, lizgiin, igreng, kiigiimseme, mutlu ve 6tke olmak
tizere 8 farkli duyguyu icermektedir. Fakat modelin daha iyi bir basarim elde edebilmesi
amaciyla en diisiik veriye sahip kiigiimseme ve igrenme siniflari ile korku ve iiziinti
smiflarinin da birbirine yakin veriler olmasindan dolay1 korku sinifi egitim baslamadan
veri setinden ¢ikarilmistir. Modeller egitim Oncesi tim goriintiiler 224x224x3 piksel
seklinde yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem modelin tahminleme yeteneginin siiresini
uzatsa da daha iyi sonuglar verecegi i¢in yapilmistir. Transfer 6grenme modellerinde
yapilan egitim sonucunda en yiiksek basarim 0,89 ile YOLOv8m-cls bulunurken sirasiyla
Resnet50 icin 0,85, MobilNetV2 i¢in 0,85, EfficientNetBS5 icin 0,84, DenseNet121 i¢in
0,79 ve VGGI16 igin 0,60 basarim elde edilmistir. Modelin egitim asamasindaki
kayiplarinda ise az kaybin 0,32 ile YOLOv8m-cls modelinde, en ¢ok kaybin da yine 0,96
ile VGG16 modelinde oldugunu sonucuna varilmistir. Genel itibari ile VGG16 modeli
her anlamda bu problem i¢in uygun bir model degilken, YOLOv8m-cls ise bu problem
icin en uygulanabilir modeldir. Modellerden 5’1 en 1yi mutluluk duygusunu tahmin
etmede basarili iken, MobilNetV2 ise en iyi ndtr duygusunu tahmin etmistir.

Bu ¢alismada goriintiiler {izerinden duygu analizi yapilarak kisiler hakkinda dogru
teshisi bulmak hedeflenmistir. Duygu problemi ge¢misten gliniimiize insanlar1 anlamanin
ve dogru bir iletisimin ilk basamagi olup karsilagilan problemleri ¢ézmek icin de
anlasilmas1 6nem arz etmektedir. Literatiire bakildiginda da bu alanla ilgili bir¢ok ¢alisma
mevcuttur. Miisteri analizinde, pazarlama ve {irlin tanitiminda, sosyal medya analizinde
ve saglik sektoriinde benzer ¢alismalar bulunmaktadir. Bu c¢alismada temel kullanim

alani; okul ve ¢ocuk gelisim merkezlerinde rehberlik hizmeti veren yerler, 6zel klinikler,
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RDM merkezleri veya bu alanla ilgili hizmet veren birimlerdir. Psikologlarin temel gérevi
bu kisilerin duygularin1 dogru tespit edip ona gore tedavi asamasina ge¢mektir. Fakat bazi
bireylerde 6zellikle konusma yetisi olmayan veya bagka tiirlii engele sahip olan, kendisini
acikca ifade edemeyen bireylerde bunu tespit etmek zor olmaktadir. Derin 6grenme
modelleri ile yapilan bu uygulama ile bu problemin 6niine gecilmesi planlanmaktadir. Bu
alana yonelik arastirmalarin az olmasi bu c¢alismanin gergeklestirilmesinin en onemli
sebeplerden biridir. Genellikle duygu analizi islemleri metinden veya yorum satirlarindan
elde edilen veri setlerinin kullanimi sonucu bulunan bir islemdir. Fakat bu c¢alismada
goriintiiler lizerinden bir veri seti tercih edilmistir. Ayrica klasik makine &grenme
algoritmalar1 yerine daha hizli problem ¢ézen ve yliksek sonuglarin elde edildigi transfer
o6grenme metotlarinin kullanimi farkindalik olusturmustur. Klasik duygu analizinde
smiflar genellikle 2 veya 3 smifa ayrilirken (pozitif, ndtr ve negatif) bu calismada daha
net anlasilabilen, duygusal durumu daha iyi agiklayan 5 ayr1 smif kullanilmistir.
Gelecekte bu ¢alismalar iizerine daha biiyiik veri setleri ile egitim yapilabilir, veri artirma
ve Yolov8m-cls gibi hizli ve gelismis algoritmalar ile dogruluk degerleri daha fazla
yiikseltilebilir. Calismalar mobil uygulamalar haline getirilirse daha pratik ve kullanigh

hale gelebilir.
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