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OZET

ACIKLANABILIR VE YORUMLANABILIR YUZ DUYGU TANIMA

Giinlimiizde bir¢cok sektdrde otonom sistemler artmaktadir. Bu sistemler ile
insanlar arasindaki etkilesimin artmasiyla bu sistemlerin dogru kararlar vermesi
olduke¢a zorlagmistir. Otonom sistemlerin karar alirken insanlarin duygularini dikkate
almamasi, yanlig kararlar almasina sebep olmaktadir. Olusturulan sistemlerin kisinin
duygu durumuna gore karar vermesi gereken durumlarda, bu sistemlerin kisilerin
duygularini yiiz ifadelerinden hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmelerini gerekli
kilmistir. Bu ¢alisma yiiz ifadesi tanimak icin yapilan ¢calismalarda olusturulan yapay
zekd modellerinin aldigi kararlarin agiklanmasi ve eksikliklerinin belirlenmesi
konularinda yol gésterici olacaktir. Ilk olarak Literatiirde bu alanda yer alan ¢aligmalar
incelenerek bu ¢alismada kullanilacak model, veriseti ve teknikler belirlenmistir. Bu
calismada daha onceden egitilmis modeller olan VGG, ResNet ve Inception modelleri
tizerinde iyilestirmeler yapilarak yeni ii¢ model olusturulmustur. Olusturulan modeller
Fer2013 veriseti ile egitilmis ve modeller ilk olarak egitim ve test verileri iizerinden
karsilastirilmistir. Daha sonra ise modeller yedi farkli duygu durumu i¢in secilen yedi
gorlintiiyli tahmin etmeleri saglanarak ikinci defa karsilagtirilmistir. Her iki
karsilastirmada da en 1y1i model VGG olmustur. Modellerin yaptiklar: tahminlerin
dogruysa neden dogru ve yanligsa neden yanlis oldugunu agiklanmasi igin beg farkli
Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) teknigi kullanilmistir. Kullanilan XAI teknikleri
GradCAM, GradCAM++, Saliency haritasi, SHAP ve LIME teknikleridir. Her
modelin yedi farkli duygu durumunu tahmin etmesi saglandiktan sonra bu tahminin
bes farkli teknikle agiklamasi yapilmistir. En agiklayict bilgiler GradCAM++ ve
Saliency haritasi teknikleriyle elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: GradCAM, Saliency Haritasi, SHAP, LIME, Agiklanabilir
Yapay Zeka
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ABSTRACT
Explainable and Interpretable Facial Emotion Recognition

In today's world, autonomous systems are increasingly prevalent in various
industries. As the interaction between these systems and humans increases, it becomes
more challenging for these systems to make accurate decisions. One of the reasons for
the systems making incorrect decisions is that they do not take into account human
emotions when making decisions. In situations where these systems need to make
decisions based on a person's emotional state, it has become necessary for these
systems to quickly and accurately predict people's emotions from their facial
expressions. This study aims to provide guidance on explaining the decisions made by
artificial intelligence models developed for facial expression recognition and
identifying their shortcomings. Firstly, existing studies in this field were examined to
determine the model, dataset, and techniques to be used in this study. In this study,
three new models were created by improving the pre-trained models VGG, ResNet,
and Inception. These models were trained using the Fer2013 dataset, and initially
compared using training and test data. Subsequently, the models were compared again
by having them predict seven images selected for seven different emotional states. In
both comparisons, the VGG model performed the best. To explain why the models
made correct or incorrect predictions, five different eXplainable Artificial Intelligence
(XAIl) techniques were used. The XAl techniques employed were GradCAM,
GradCAM++, Saliency Map, SHAP, and LIME. After each model predicted the seven
different emotional states, the predictions were explained using the five techniques.
The most informative results were obtained using GradCAM++ and Saliency Map

techniques.

Keywords: GradCAM, Saliency Map, SHAP, LIME, Explainable Artificial

Intelligence
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1. GIRIS

Insanlar duygularin1 hareketlerle, sdzlerle veya yiiz ifadeleriyle olmak iizere farkl
bicimlerde gosterirler. Yiiz ifadeleri, hareketler ve sozlere gore karsimizdaki kisinin
duygularin1 anlamada daha etkilidirler. Yiiz ifadeleri insanlarin duygularini daha net
gosterdikleri ic¢in yiliz ifadesine gore karsimizdaki kisinin duygularini daha net
anlayabiliriz. Psikolog Albert Mehrabian’in “7-38-55” kuralina gére mesajlarin %7'si
sozIi olarak, %38'i konusmayla ve %55' ise yiiz ifadeleri ile iletilir [1]. Bu da yiiz
ifadelerinin kisinin duygularin1 anlamada ne kadar 6nemli oldugunu gdstermektedir.
Farkli durumlara kars1 verdigimiz tepkilerin birgogu dogustan gelir yani sonradan
ogrenilmezler. Korktugumuz ve sasirdigimiz zaman verdigimiz tepkiler ve yliziimiizde
olusan ifade dogaldir. Ekman ve Friesen kiiltiirler aras1 bir calismayla 6fke, igrenme,
korku, mutluluk, tizlintii ve saskinlik olmak iizere alt1 temel duygu tanimlamislardir
[2]. Yaptiklar1 bu ¢alisma farkli kiiltiirlerde insanlarin olaylara karsi benzer yiiz

ifadeleri ile duygularini gosterdiklerini ortaya koymustur.

Giintimiizde giivenlik, eglence, saglik, egitim ve pazarlama gibi birgok sektorde
kullanilmak tizere yiiz ifadelerinden duygu tanima {izerine bir¢ok ¢aligma yapilmistir
ve hala yapilmaya devam edilmektedir [3][4]. Ayrica yiiz ifadeleri kisinin duygularini
yansittigl i¢in yiiz tanima terimi ile duygu tanima birbirinin yerine kullanilmaktadir
[5]. Insan bilgisayar etkilesiminin her gegen giin artmasiyla olusturulan yeni
sistemlerin basarili olmasi igin duygularin miimkiin oldugunca yiiksek oranda
otomatik olarak taninmasi gerekmektedir. Duygu tanima genelde yiizii algilama,
yiiziin 6zelliklerini ¢ikarma ve ifadelerin siniflandirilmasi olmak iizere iic adimda
gergeklesmektedir [6]. Duygu tanimlamanin ilk adiminda kisinin ilk olarak yiiziiniin
algilanmasi gerekmektedir. Daha sonra tanimlanan ylize ait 6zellik ¢ikarimi miimkiin
oldugu kadar iyi bir sekilde yapilmalidir. Son olarak iyi bir siniflandirma yapabilmek
i¢cin her ne kadar farkl kiiltiirlere ait yiiz ifadeleri benzer 6zellik tasisa da olusturulan

modelin bir¢ok kiiltiirii kapsayan genis bir veriseti ile egitilmesi gerekmektedir.



1.1.Problemin Tanim

Insan bilgisayar etkilesimin artmasiyla duygu tanima iizerine yapilan
caligmalarda birgok farkli yontem ve algoritma kullanilmistir. Duygu tanimada
Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) yaygin olarak kullanilmistir. ResNet, VGG ve
AlexNet gibi birgok CNN modeli elde ettigi basarili sonuglardan dolay1 duygu tanima
i¢in Onerilmistir [7]. Her ne kadar duygu tanimada kullanilan CNN modelleri basarili
olsa da yorumlanabilirlik ve agiklanabilirlik konusunda eksikliklerinden dolayi siyah
kutu modelleri olarak adlandirilirlar. Siyah kutu modelleri karmasik makine
ogrenmeleridir ve yapilan tahmin konusunda bilgi vermedigi i¢in yaptiklar
tahminlerin glivenirlilik sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu modeller verileri alir, isler ve
tahminde bulunurlar. Fakat isleyis ve siire¢ hakkinda herhangi bir bilgi vermezler.
Kullanicilar ise yapilan tahminlerin dayanaklarmi bilmek isterler. Ornegin, Duygu
tanimada modelimizi egittikten sonra test ettigimizde bize sadece verdigimiz resimde
yer alan kisinin yliz ifadesinden yola ¢ikarak tahminini iletir. Fakat yaptigi bu tahmini,
dogru veya yanlis olsun, yiizlin hangi noktalarin1 dikkate alarak yaptig1 konusunda
bilgi vermez. Bu da yapilan tahminin dogrulugunun sorgulanmasina sebep olmaktadir.
Yapilan tahminin yorumlanabilmesi veya agiklanabilmesi modelin gilivenirliligini
artiracaktir ve modeldeki eksikliklerin tespit edilmesinin ve modelin gelistirilmesini

kolaylastiracaktir.

Bu ¢alismada motivasyonumuz dncelikle Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN)
kullanarak duygu tanima yapmak icin iyi bir model gelistirmektir. Gelistirdigimiz
modeller ile elde ettigimiz sonuglarin giivenirliligini arttirmak icin LIME, SHAP,
GradCAM, GradCAM++, Saliency haritas1 gibi Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl)
yontemleri kullanarak elde ettigimiz tahminlerin dayanaklarmi gostererek
yorumlamak ve agiklamaktir. Bu sayede bir yandan yapilan tahminlerin giivenirliligi
artacak, diger taraftan modeldeki eksiklikler ortaya ¢ikacaktir. Ayrica agiklanabilirlik
ve yorumlanabilirlik sayesinde modelin dogru ¢alisip calismadigini ve gelistirmeye

ithtiyact olup olmadig1 gérmemizi saglayacaktir.

1.2.Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, farkli duygu belirtileri gosteren yiiz ifadeleri igin
olusturulan derin 6grenme modellerinin sonuglarini agiklamak igin farkli tekniklerin

etkinligini arastirmaktir. GradCAM, GradCAM++, Saliency haritasi, SHAP ve LIME



gibi tekniklerin kullanildig1 ¢alismada, yiliz ifadesi tanima modelinin yaptigi
tahminlerin agik ve yorumlanabilir agiklamalari saglanarak modelin karar verme
siirecinde gliven olusturmaya yardimci olunmasi hedeflenmistir. Bu baglamda VGG,
ResNet ve Inception gibi farkli CNN mimarileri Fer2013 veriseti ile egitilerek 3 farkli
model olusturulmustur. Calisma ayrica bu farkl tekniklerin etkinligini karsilastirmayi
ve yiiz ifadesi tanima modellerini agiklamak icin hangilerinin en yararli oldugunu
belirlemeyi amaglamistir. Bu bilgi, gelecekte daha dogru ve yorumlanabilir modellerin
gelistirilmesine rehberlik etmek i¢in kullanilabilir. Genel olarak, bu ¢alismanin amaci
muhtemelen yiiz ifadesi tanima modellerinin nasil calistigina dair anlayisimizi

gelistirmek ve tahminlerini agiklamak i¢in daha iyi teknikler gelistirmektir.

Bu calismada, bu tekniklerin yiiz ifadesi tanima modellerinin
yorumlanabilirligini arttirmadaki etkinligini arastirmay1 amagliyoruz. Ek olarak, dogru
duygu siniflandirmasina katkida bulunan temel yiiz ipuglarini ortaya ¢ikarmak i¢in 6n
isleme ve veri arttirma teknikleri, nceden egitilmis modellerin ince ayarinin etkisi ve
aciklanabilirlik tekniklerinin kombinasyonu ile ilgili hipotezleri arastiriyoruz. Bu
hipotezleri inceleyerek, modelin davramigina iliskin anlayisimizi derinlestirmeyi,
performansini iyilestirmeyi ve yiiz ifadesi tanimayi saglayan oOnemli ozellikler

hakkinda fikir edinmeyi amagliyoruz.

H1: GradCAM, GradCAM++, Saliency haritalar1 ve GradCAM+Saliency haritas1 gibi
aciklanabilirlik  tekniklerinin  kullanimi, yliz ifadesi tanima modellerinin
yorumlanabilirligini 6nemli Ol¢lide artiracak ve modelin karar verme siirecini

aciklayan daha net i¢goriiler verecek.

H2: FER2013 veri kiimesine uygulanan 6n isleme ve veriyi artirma Omriinii, yiiz
ifadesini tanima modelinin performansim iyilestirerek daha yiiksek dogruluk ve

goriinmeyen gosterge ilizerinde daha iyi genelleme saglar.

H3: FER2013 veri kiimesinde onceden Ogrenmis bir modelde ince ayar yapmak,
geleneksel olarak bilinen modelin 6grenilen temsillerinden yararlanarak bir modeli

sifirdan egitmeyle karsilastirma ve gelismis yiiz ifadesi tanima performansini saglar.

H4: Yiiz ifadesi tanimada agiklanabilirlik tekniklerinin sonug¢lanmasi, dogru duygunun
algilamasi i¢in Onemli olan yiiziin bolgelerini veya ozelliklerini vurgulayarak,

gegmisten kalan yiiz ifadelerine iliskin anlayisimiz1 gelistirecektir.



H5: GradCAM ve Saliency harita tekniklerinin (GradCAM+Saliency haritasi) bir
derecelendirmenin kullanimi, her iki teknigin tek basina kullanimina kiyasla daha

genis kapsamli ve bilgilendirici agiklamalar saglayacaktir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez altt boliimden olugmaktadir. Birinci bdliimde, problemin tanimi
yapilmis ve arastirmanin amaci ve dnemi anlatilmistir. ikinci boliimde, Kullanilan
modeller, temel kavramlar ve duygu tanima {izerine daha 6nce yapilan ¢alismalardan
bahsedilmistir. Ugiincii béliimde, aciklanabilir yapay zeka teknikleri ve veriseti
anlatilmistir. Dordiincii boliimde elde edilen deneysel sonuglar gosterilmistir. Besinci
boliimde yapilan modellerin karsilastirilmasi ve tartisma yer almis; altinci boliimde ise

elde edilen bulgular {izerinden sonuglar ele alinmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu béliimde ilk olarak Agiklanabilir Yiiz Ifadesi Tanimaya giris yapilmis
sonrasinda bu konunun 6nemi ve kisa tarihgesi anlatilmigtir. Daha sonra Agiklanabilir
Yiiz Ifadesi Tanima konusunda karsilasilan zorluklara ve bu konudaki yaklasimlara
yer verilmistir. Kullanilan veriler ve verisetleri ile degerlendirme metrikleri
aciklanmistir. Son olarak daha dnce bu alanda yapilan ¢alismalardan ve Agiklanabilir

Yiiz Ifadesi Taninmasinda gelecekteki yonelimler bahsedilmistir.

2.1. Agiklanabilir Yiiz ifadesi Tanimaya Giris

Yapay Zeka giiniimiizde basta egitim, saglik, gilivenlik, finans ve iiretim
alanlarinda ragbet gormektedir. Fakat Yapay Zekayr olusturan modellerin ve
algoritmalarin arka planda ne yaptiginin bilinmemesi kullanicilarda giiven sorununun
olugmasina sebep olmaktadir. Kullanicilar, her ne kadar dogru kararlar alsa da yapay
zekanin bu karar1 almasindaki nedenleri bilmek ister. Alinan kararlarin seffafligi bu
kararlarin giivenirliligi i¢in gereklidir. Bu gereklilikler Agiklanabilir Yapay Zeka
kavraminin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. XAl, yapay zeka modelinin karar verme
stirecini yorumlayarak kullanicilarin kafasinda olusan sorular1 cevaplamaya caligir
yani kisaca sonuglari anlamasini ve analiz etmesini saglar [8]. Sonug¢ olarak arka
planinda karmagik siiregler isleyen yapay zekd modellerinin yaptiklart tahmin ve
aldiklar1 kararlarin seffaf olmasi i¢in bunlarin acgiklanabilir olmasi gerekir. Bu
dogrultuda May1s 2018'de Avrupa Parlamentosu, sirketlerin makine 6grenimi ve derin
ogrenme kullanilarak alinan herhangi bir karar1 "agiklamasinin" zorunlu oldugu bir

yasa olusturmustur [9].

Aciklanabilir yiiz ifadesi tanimanin amaci ise kullanilan yapay zeka modelinin
yiiz ifadelerini tanimlarken yiiziin hangi 6zelliklerine odaklandigini, yiiziin hangi
bolgelerini dikkate aldigin1 ve modelin verdigi karari anlamaktir. Agiklanabilirlik
yapay zeka modellerinin basarisini artiracak ve bu modellerin karar verme siirecinin

daha iyi anlagilabilmesini saglayacaktir. Aciklanabilir Yiiz Ifadesi Tanima



kullanicilara modellerin verdigi kararlara giivenebilmeleri i¢in daha fazla bilgi

saglayacaktir.

2.2. A¢iklanabilir Yiiz ifadesi Tanimasinin Onemi

Yiiz ifadesi tanima genelde bir kisinin duygusal durumunu ve bu durum
dogrultusunda verebilecegi kararlari tahmin etmek i¢in kullanilir. Olusturulan yapay
zeka modelinin verdigi kararlarin dogrulugu bu modellerin gecerliligi ve giivenilirligi
acisindan olduk¢a onemli olmakla beraber kullanicilarin kafasindaki sorulari tam
olarak agiklamaya yetmemektedir. Kullanicilar alinan kararlarin nasil ve hangi
ozelliklere gore alindigini bilmek ister. Bu noktada agiklanabilirlik kullanicinin bu
sorularina cevaplar saglar ve kullanicin kararlara olan gilivenini artirir. Ayrica
aciklanabilirlik modeldeki sorunlarin ve eksikliklerin tespitin  ve modelin
gelistirilmesini de saglar. Bu sebeplerden dolayr Agiklanabilir Yiiz Ifadesi Tanima,
kullanilan yapay zeka modellerinin verdigi kararlarin giivenilirligi ve modellerin

gelistirilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir [9].

2.3.Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanimasiin Kisa Tarihi

Aciklanabilir Yiiz Ifadesi Tanima, insanlarin yiizlerini algiladiktan sonra
duygularina gore siniflandirarak insan duygularini anlamaya g¢alisan bir arastirma
alanidir. Bu alandaki ilk caligmalar ifadeleri belirlemek i¢in belirli 6zellik ve kurallarin
tanimlandig1 kural tabanli sistemler ile yapilmistir. Kural tabanli sistemlerde ifadenin
belirlenmesi i¢in lizgiin insanin dudaklar1 asag: biikiiliir, sinirli insanin kaslar ¢atilir
gibi kurallar belirleniyordu. Bu yontem karmasik duygu durumlarinda smirh
kaliyordu. Bir sonraki asamada ise yiiz ifadelerinin istatistiksel analizinin yapildigi
istatistiksel ~ yaklasimlar  kullanilmistir.  Istatistiksel ~ yaklasimlardan —sonraki
donemlerde, derin 6grenme ve sinir aglar1 gibi daha karmasik ve veriye dayali
yontemler bu alanda biiyiik bir etki yaratmistir. Cok katmanli yapisi sayesinde derin
sinir aglari, ifadelerin siiflandirilmasinda biiyiik bir basar1 saglamistir. Bu yaklagimda
biiyiik veri kiimeleri kullanilarak egitim asamasinda yiiz ifadelerinin siniflandirilmasi

ogrenilir ve sonrasinda yeni resimlerde ifade tanima yapilir [4].

Bu alanda ortaya ¢ikan son yontemler ise Degrade Tabanli Yontemlerdir. Yiiz
ifadesi tanimanin giivenilirligini ve agiklanabilirligini artirmak igin ortaya ¢ikan bu

yaklasim sinir aglar1 tabanli modellerin kararlarin1 nasil verdigini anlamak ig¢in



gelistirilmistir. Bu yontemlerde, sinir ag1 tabanli modellerin kararlarini agiklamak i¢in
Gorsel Aciklamalar, Onemli Bolge Vurgusu, Simif Sdyleyici Aglar ve GradCAM gibi
farkli stratejiler kullanilabilir. Bu stratejilerden biri olan GradCAM bize sinir aginin
odaklandig1 bolgeleri ve ozelliklerin ifade tanima siirecindeki agirliklarini gorsel

olarak gosterir [9].

2.4.Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tammadaki Zorluklar

Agiklanabilir yliz ifadesi tanimanin gelistirilmesi ve glivenilirliginin artirilmasi
icin ¢oziilmesi gereken temel sorunlar sdyledir: Veri kalitesi, Bagimlilik ve iliskiler,
Kisisel farkliliklar ve Dinamik ifadelerdir. Kullanilacak verisetinin dogru etiketlenmis
olmasi, ifadelerin ¢esitliligi, yeterli miktarda verinin olmas1 ve bu verilerin dagilimi
modelin dogrulugunu ve performansini etkileyen baslica etkenlerden biridir. Ayrica,
bir ifadeyi yorumlamak i¢in yiiz ifadesinin yani sira ses tonu, viicut dilindeki
hareketler ve diger baglamsal faktorlerde dikkate alinmalidir. Bununla beraber
insanlarin kisisel farkliliklari, duygularini ifade ederken takindiklar1 yiiz ifadelerini de
degistirebilir. Son olarak yiiz ifadeleri zaman i¢inde degisir yani bir ifadenin baslangici

bitisi arasindaki siirecte farkliliklar olabilir [4].

Aciklanabilir Yiiz Ifadesi Tanimada giivenilirligi artirmak i¢in dogruluk ve
yorumlanabilirlik arasindaki dengenin de saglanmas1 gerekir. Bu dengeyi saglarken
karsilasilan zorluklar ise soyledir: Dogruluk, olusturulan modelin yiiz ifadesini dogru
bir sekilde tanimasi ve smiflandirmasidir. Karmasik ve belirgin olamayan ifadeler
dogrulugu diistirebilir. Yorumlanabilirlik, modelin karar verme siireci ile odaklandigi
noktalar agiklanabilirlik olarak ifade edilirken bu agiklamalarin kullanici tarafindan
anlagilabilmesi yorumlanabilirliktir. Karmasik, teknik ve anlasilmasi zor agiklamalar
kullanicinin karari anlamasini zorlastirabilir. Veri dagilimi, kullanilan verisetinin
farkli 1rk, cinsiyet, yas ve kiiltiirlere ait insanlarin yiiz ifadeleri icermesi demektir.
Verisetinde bu alandaki eksiklikler modelin farkli gruplara ait ifadeler karsisindaki
performansin1  etkileyecektir. Ifade Cesitliligi, bireysel farkliliklar insanlarmn
duygularini ifade etme sekillerine de yansimaktadir. Ornegin iizgiin bir ifade ile hayal
kiriklig1 ifadesi arasindaki fark ¢ok azdir ve karistirilabilir. Daha iyi bir A¢iklanabilir
Yiiz Ifadesi Tamima gelistirmek igin bu zorluklarm hepsini iistesinden gelinmesi

gerekmektedir [6].



2.5.Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanima Yaklasimlar

Duygular yasamimizda i¢inde bulundugumuz durumlari yansitma seklimizdir.
Duygularimizi sessimizle, beden hareketlerimizle ve en ¢okta yiiziimiizii kullanarak
ifade ederiz. Mevcut duygu durumumuz o anki kararlarimiz iizerinde ¢ok etkilidir
bundan dolay1 yapacagimiz bir¢ok isi yaparken duygu durumumuza c¢ok dikkat
etmeliyiz. Otonom sistemler de insanlar gibi hareket ettigi i¢in onlarin da karsisindaki
insanin durumuna gére hareket etmeleri gerekmektedir. Ornegin sinifta bir gretmen
ders anlatirken 6grencilerin o anki duygu durumlarini dikkate alarak ders anlatir ¢linkii
buna dikkat edilmemesi dersin verimini ciddi dl¢lide diisiirecektir. Korkmus, sinirli
veya lizgiin bir 6grenciye ne anlatirsaniz anlatin 6grenci o konuyu tam olarak
anlayamaz. Online 6grenme i¢in tasarlanacak bir sanal smif sisteminde de ytiksek
verim igin sistemin karsisindaki G6grencilerin yiiz ifadelerine gore hareket etmesi
gerekmektedir. Bu gereklilik beraberinde insanlarin duygularini anlamak igin insan
sesleri, beden hareketleri ve yiiz ifadeleri lizerine bircok ¢alisma yapilmasin
saglamistir. Uzerinde en fazla galisilan alan ise insanlarm yiiz ifadeleri {izerinden

duygu tahminidir [6].

Yiiz ifadeleri iizerinden duygularin1 tahmin etmek icin yapilan caligmalarda
bir¢ok farkli yapay zekd modeli gelistirilmis ve bu modellerle yiiksek basarilar elde
edilmistir. Fakat bu modeller calisirken arka planda ¢ok karmasik bir siireg
islemektedir ve model kullaniciya siire¢ hakkinda bilgi vermeden sadece sonucu
sdylemektedir. Insanlar bir kisinin yiiziindeki ifadeye baktiklarinda kendi
deneyimlerinden yola ¢ikarak bu kisini duygu durumunu ifade ederler. Ornegin sinirli
bir kisinin genelde kaslarina bakariz, kaslar1 ¢atilmis ise bu kisi sinirli deriz. Yapay
zeka modellerinin egitiminde bizim deneyimlerimize benzer bir verisetleri vardir.
Modeller de insanlar gibi deneyimlerine gore karar vermek iizere gelistirilirler. Bu
nedenle modellerin karar verme siirecinin bilinmesi hem modelin daha ileriye
tasinmast hem de kullanicinin karar verirken dikkat edilen noktalar1 bilmesiyle
kullanicinin verilen karar1 daha fazla benimsemesini saglayacaktir. Agiklanabilir
yapay zeka kavrami tam olarak bu nedenle ortaya ¢ikmig olup Ac¢iklanabilir yiiz ifadesi
tanima yaklagimlari ise kullanicilarin siniflandirmanin karar verme siirecini ve
sonucunu anlayabilmelerini amaglar. Yaygin olarak kullanilan Aciklanabilirlik

yontemlerinden bazilart sunlardir [10]:



» Smif Aktivasyon Haritalar1 (Class Activation Maps- CAM): Bu yontem,
olusturulan modelin siniflandirma kararimi1 destekleyen goriintiideki dnemli
bolgeleri belirlemek i¢in kullanilir.

» Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping): CAM
yontemine dayanan bu yontem goriintiideki dnemli noktalar1 belirlemek i¢in
gradyanlar1 kullanir.

» Grad-CAM++ (Grad-CAM Plus Plus): Grad-CAM yo6nteminin gelistirilmis
bir seklidir.

» SHAP (Shapley Additive Explanations): SHAP, &zelliklerin karara olan
katkilarini tahmin etmek i¢in Shapley degerlerini kullanan oyun teorisi temelli
bir yontemdir.

» LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): LIME, modelin
girdiye olan tepkisi ve anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasini birlikte kullanan bir
yontemdir.

» Saliency Haritas1: Modelin karar siirecinde odaklandigi 6nemli noktalar

gosteren bir yontemdir.

Cok farkl1 agiklanabilirlik yontemleri olmakla beraber her yontemin artilari ve
eksileri vardir. Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan agiklanabilirlik yontemleri

ticlincii boliimde detayl olarak anlatilmistir.

2.6.A¢iklanabilir Yiiz Ifadesi Tammma icin Veriler ve Verisetleri

Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanima i¢in en temel bilesenlerden biri kaliteli bir
verisetidir. Veriseti ne kadar iyi olursa olusturulan modelde o kadar basarili olacaktir.
Iyi bir veriseti igin verisetinde bulunan verilerin gesitliligi ve dogru bir sekilde
etiketlenmesi ¢ok dnemlidir. Duygu durumunu ifade eden resimlerin “lizgtin”, “mutlu”
gibi dogru ifadeyle etiketlenmesi gerekir. Ayrica verisetinde bulunan verilerin 1rk, yas,
kiiltiir ve cinsiyet gibi farkliliklara dikkat ederek olabildigince gesitlilik olusturacak
sekilde ve yeterli sayida olmasina dikkat edilmelidir. Bununla beraber verilerin
siniflara dengeli dagilimi saglanmalidir. Ayrica yanlis etiketlemelere karsi mutlaka
veri diizeltme yapilmalidir. Gerekli olmast durumunda veri artirma yontemi de
uygulanabilir. Model egitilirken veri boliimleme yapilmali ve eldeki veriler egitim ve

test i¢cin belirli oranlarda ikiye ayrilmalidir. Son olarak yapilan etiketlemelerin

dogrulugu bir insan uzman tarafindan gézden gegilebilir [3].



Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanima igin verisetleri yorumlanabilir etiketleme ve
ozellik ¢ikarma gibi yontemlerle hazirlanabilir. Yorumlanabilir etiketleme, verilerin
“mutlu", "lzgiin", "kizgin" gibi etiketlenmesi yerine daha ayrintili etiketler kullanarak
veriyi daha iyi aciklar. Ornegin bir veri “sinirli” olarak etiketlemek yerine az sinirli
cok sinirli gibi derecelendirerek etiketlenebilir. Bu derecelendirme 0-1 arasinda bir
say1 veya bir aralik olarak ifade edilebilir. Ozellik ¢ikarma ise gdzlerin durumu, agiz
sekli gibi verilerdeki belirli 6zelliklerin belirlenmesini saglar. Bu o6zellikler ise
kararlarin anlanmasini ve agiklanmasini saglar. Bu islem bir uzman tarafindan elle
yapilabilecegi gibi onceden egitilmis bir model ile otomatik olarak da yapilabilir.
Ozellik c¢ikarma yontemi modelin karar verme siirecinde odaklandigi noktalar:

vurgular. Tez ¢alismasi kapsaminda deneylerde kullanilacak olan Fer2013 verisetinin

kullanilmis oldugu son 7 yildaki bazi ¢alismalar Tablo 2-1de listelenmistir.
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Tablo 2-1 Son 7 yilda veriseti olarak Fer2013 kullanilan bazi ¢alismalar

Yazar ve Yayin Yontem Dogruluk
Facial Expression Recognition u3|.ngConvqut|onaI Neural VGG 727
Networks: Inception 71.6
State of the Art ResNet 72'4
Pramerdorfer, C., & Kampel, M. (2016) '
Facial Expression Recognition with Convolutional Neural Networks CNN 617
Singh, S., & Nasoz, F. (2020, January) '
i . . . . LBP (Yerel
Attention mechanism-based CNN for facial expression recognition ikili Modeller) 72.56
Li, J., Jin, K., Zhou, D., Kubota, N., & Ju, Z. (2020) . 67.73
LBP’siz
Kids' Emotion Recognition Using Various Deep-Learning Models VGG19 89.90
with Explainable Al DenseNet201 64.75
Rathod M., Dalvi, C., Kaur K., Patil, S., Gite, S., Kamat P.,& ResNet152 V2 76
Gabralla L. A. (2022) InceptionV3 74.04
Interpretable Explainability in Facial Emotion Recognition and
Gamification for Data Collection
Shingjergji, K., Iren, D., Béttger, F., Urlings, C., & Klemke, R. CNN 32.80
(2022, October)
Deep Learning-Based Facial Emotion Recognition for Driver
Healthcare SqueezeNet 61.09
Sahoo, G. K., Das, S. K., & Singh, P. (2022, May) CNN '
A Smart Virtual Tutor with Facial Emotion Recognition for Online
Learning CNN 62.04
Suddul, G., Lillmond, C., & Armoogum, S. (2022, May)
GoogleNet 60.70
Real-Time Facial Emotion Recognition for Visualization Systems Alexnet 57.67
Ozkara, C., & Ekim, P. O. (2022, September) VGG-19 62.66
CNN-LSTM 60.34
EmotiTEA: A visual monitoring module based on the recognition of
facial emotions with CNN CNN-A 65
Oliveira, 1., Silva, J. L., Quispe, F. P., & Alvarez, A. B. (2021, CNN-B 67
October)
Emotion Recognition and Visualization using Grad-CAM ﬁ;rir;cs:;éaryg 85 68
Araf, T. A, Siddika, A., Karimi, S., & Alam, M. G. R. (2022, April) ’
smiflandiricisi
Deep Learning Based Facial Emotion Recognition using Multiple
Layers Model
Sandra, L., Heryadi, Y., Suparta, W., & Wibowo, A. (2021, ResNet50 60
December)
Sentiment analysis on images using different transfer learning XceptionNet 77,92
models, Gaurav Meena and Krishna Kumar Mohbey VGG19 65,41
(2023, January) Inception-V3 73,09
Deep facial emotion recognition model using optimal feature
extraction and dual-attention residual U-Net classifier GoogleNet ggg
Belhassen Akrout, (2023, April) VGG '
Role of Zoning in Facial Expression Using Deep Learning
T. Shahzad, K. Igbal, M. A. Khan, Imran and N. Igbal, VGG 65

(2023, February)
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2.7.A¢iklanabilir Yiiz Ifadesi Tanima icin Degerlendirme Metrikleri

Aciklanabilir Yiiz Ifadesi Tanima igin olusturulan modellerin performanslarinin
degerlendirilmesi ve karsilastirma yapilabilmesi i¢in modele ait belli metriklere ihtiyag

vardir. Performans degerlendirmesi i¢in yaygin olarak kullanilan metrikler sunlardir
[3]:

» Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru siniflandirma yapma yetenegini 6l¢en
temel metriktir ve dogru smiflandirilan 6rneklerin toplam orneklere orani
olarak hesaplanir. (Dogruluk = (Dogru Smiflandirilan Ornekler) / (Toplam
Ornekler))

» Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten
pozitif olan 6rneklerin oranini dlger. (Precision = (True Positives) / (True
Positives + False Positives))

» Duyarhlik (Recall): Gergekten pozitif olan 6rneklerin dogru bir sekilde pozitif
olarak tahmin edilme oranini 6lger. (Recall = (True Positives) / (True Positives
+ False Negatives))

» F1-Skoru (F1-Score): Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasini
temsil eden bir metriktir. F1-Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision +
Recall)

» Hassashk (Specificity): Ger¢ekten negatif olan 6rneklerin dogru bir sekilde
negatif olarak tahmin edilme oranini 6lger. Specificity = (True Negatives) /

(True Negatives + False Positives)

2.8.Ac¢iklanabilir Yiiz Ifadesi Tammasinda Gelecekteki Yénelimler

Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanimanin giin gegtikge popiilaritesi artmaya devam
etmektedir. Gelecekte bu alanda yapilan ¢alismalar i¢in farkli yonelimler olacaktir.
Bunlarin basinda hi¢ kuskusuz insan merkezli yaklasimlar ve Agiklanabilir Yapay
Zeka temelli yaklasimlar gelecektir. Insan merkezli yaklasimlarda kullanicilarin bu
sistemleri daha etkin kullanmalari i¢in kullanict dostu arayiizler ve Agiklanabilirlik
ozellikleri olacaktir. Bu Ozellikler kullanicinin sisteme olan giivenini artiracak ve
sistemin kullanimin1 kolaylastiracaktir. Gelecekte Agiklanabilir Yapay Zeka
yontemleri dahada gelisecek ve yiiz ifadesi tanima sistemlerinin isleyisi daha seffaf

hale gelecektir. Bu seffaflik sisteme olan giiveni artiracaktir [2][7].
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Bu yonelimlerin disinda bu alanda daha genis verisetleri ve 6zellik ¢ikarmayla
birlikte etiketleme ve 6grenme tekniklerinin gelistirilmesi tizerine yapilacak ¢alismalar
sistemlerin dogrulugunu daha da artiracaktir. Bu gelismeler beraberinde yiiz ifadesi
tanimanin farkli alanlarda kullanimini da artiracaktir. Cevrimici 6grenme, robotlar ve
sanal asistanlar gibi teknolojilerde yiiz ifadesi tanima igin ger¢cek zamanlilik ve
Olceklenebilirlik alanlarindaki ¢aligmalara da yonelim olacaktir. Yiiz ifadesi tanimanin
bu alanlardaki kullanimlarin artmasiyla daha fazla 6l¢eklenebilirlige ve daha fazla hiza

da ihtiyag artacaktir. Bu ihtiyaglar bu alanlara yonelimi de artiracaktir [9].

2.9. Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanima Uzerine Daha Once Yapilan Calismalar

Insan bilgisayar etkilesiminin bir¢ok alanda artmasi beraberinde bilgisayar
karsisindaki insanlarin yiiz ifadelerinden o anki duygularinin otomatik olarak tespit
edilmesini saglayan sistemlerin varligimi da gerekli kilmistir. Literatiirde bircok
arastirmaci yiiz ifadelerinden duygu tanima iizerine farkli yontemler kullanarak hizli
ve dogrulugu yiiksek modeller gelistirmek i¢in birgok c¢alisma yapmislardir. Yapilan

calismalar kullanilan verisetleri, modeller ve agiklanabilirlik acisindan incelenmistir.

Literatiirde yer alan galigmalar kullanilan verisetleri olarak incelendiginde en
cok kullanilan verisetleri sunlardir: Fer2013, 48*48 piksel boyutlarinda, yedi farkl
ifadeden olusan 28.709 egitim, 3.589 dogrulama ve 3.589 test goriintiisiinden
olugsmaktadir [11]. JAFFE, 60 kadin denek tarafindan kontrollii bir ortamda pozlanan,
yedi farkli duyguyu ifade eden 256*256 boyutlarinda 213 goriintiiden olugsmaktadir
[12]. MM, 43 farkli kisiye ait hem statik hem de video goriintiilerinden olusan 1280
goriintii dizisi ve 250 goriintii igermektedir [1]. Cohn-Kanade (CK), 97 kisiye ait 486
adet 640x480 veya 640x490 piksel ¢oziiniirliige sahip cerceveli video boliimiinden
olusur. CK+, 66 kiginin 122 spontane giiliimseme ve 593 pozlu ifade igerir. CK ve
CK+, kapali yiizleri igermez [13]. Binghamton Universitesi 3B yiiz ifadesi (BU-
3DFE), 56 Kadin 44 Erkek olmak iizere 100 kisiden alinan 606 yiiz ifadesini
icermektedir [14]. PIE, 15 bakis agis1 ve 19 aydinlatma kosulu altinda 337 denege ait
alt1 ifadeden biriyle etiketlenmis 755.370 goriintiiden olusur [5]. Oulu-CASIA, 80
denekten toplanan alti ifadeden biriyle etiketlenmis 2.880 goriintii dizisinden
olusmaktadir [15]. Vahsi Dogada Harekete Gegirilmis Yiiz Ifadesi (AFEW), spontane
ifadeler, cesitli bas pozlari, okliizyonlar ve aydinlatmalarla farkli filmlerden derlenmis

video kliplerden olusurken SFEW ise AFEW'den statik goriintii ¢cergeveleri ¢ikarilarak
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tiretilmistir, yedi farkl ifadeyle etiketlenmis 700 resimden olusmaktadir [16]. Gergek
Diinya Efektif Yiiz Veritaban1 (RAF-DB), internetten indirilen 29.672 ¢ok c¢esitli yliz
goriintiistinii igeren gercek diinyaya ait bir verisetidir [17]. LIRIS, notr duygu disinda
bes evrensel ifade iceren web kamerasiyla spontane olarak kaydedilmis, 30 fps hizinda

24.000 duygusal ¢ergeveye sahip 12 6znenin 206 video klibini igermektedir [4].

Literatiirde yer alan ¢alismalar kullanilan yontemler bakimindan
incelendiginde 6ne ¢ikan ¢alismalar sunlardir: Sikkandar ve Thiyagarajan (2021)
yaptiklar1 c¢aligmada insan yiiz ifadesi tanimlamak ic¢in yeni bir yaklagim olan
Gelistirilmis Cat Swarm Optimizasyonu (ICSO) algoritmasini 6nermiglerdir. Bu
yaklasimda yiiz ifadesinden 6zellik ¢ikariminda Derin Evrigim Sinir Ag1 (DCNN) ve
yiiz ifadelerinin siiflandirilmasinda Neural Network (NN) ve Support Vector
Machine (SVM) algoritmalar1 kullanilmaktadir [5]. Yao, L. Ve ark. (2022), yaptig1
calismada otomatik yiiz ifadesi tanimay1 gerceklestirmek icin alan ve kanala dayali
hibrit bir dikkat mekanizmasi olan Yiikseklik Performans Modiilii Uygulamasi
(HPMI) dikkat mekanizmasi 6nermektedir. VGG-16 agima goémiilii olan HPMI modiilii
modelin basarisini yaklasik yiizde 4 artirmistir [13]. S. Shaees ve ark. (2020) 6nceden
egitilmis en iyi CNN'lerden biri olan AlexNet ile Destek Vektor Makinesi (SVM)
arasinda karsilastirma yapmaktadir [18]. Ahuja ve Vishwakarma (2022), Bu
calismada, CNN ve c¢ekirdek Extreme Learning Machine (KELM) in beraber
kullanildigi (CNN-KELM) seklinde yiiz tanima i¢in yeni bir dgrenme cercevesi
tanitmaktadir [19]. Wu ve ark. (2019), yiiz ifadesi tanimanin bir siniflandiricisi olarak
Grafik lizerinde evrisimli sinir ag1 (GCN) agin1 yonsiiz olugturmak i¢in sabit noktalari
rastgele noktalarla birlestirmenin yeni bir yontemini onerirler [20]. Akhand, M. A. H
ve ark. (2021), Son derece hassas bir duygu tanima sistemi gelistirmek i¢in bu
calismada, yogun iist katmanlarin1 duygu tanima ile uyumlu degistirerek onceden
egitilmis bir DCNN modelinin benimsendigi Transfer Ogrenimi (TL) teknigi
araciligryla ¢ok Derin bir CNN (DCNN) modellemesi 6nermektedir [21]. Sahoo G. K.
ve ark. (2022), Bu calisma ara¢ i¢i uygulamada i¢in duygu tanima siirecini, yiiz
gorilintiisii elde etme, goriintli 6n isleme, 6nceden egitilmis SqueezeNet CNN modelini
kullanarak o6zellik ¢ikarma ve smiflandirmayi kapsamaktadir [22]. Tegani, S., ve
Abdelmoutia, T. (2021), Covid-19 siirecinde hayatimiza giren maskelerden sonra
maskelenmis bir yiizde duygu tanima yapabilmek i¢in Derin Konvoliisyonel Sinir

Aglar1 (DCNN) algoritmasinin uygulanmasini dnermektedir [23].
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Literatiirde yer alan c¢alismalar yorumlanabilirlik ve Aciklanabilirlik
bakimindan incelendiginde 6ne ¢ikan ¢alismalar sunlardir: Araf T. A. Ve ark. (2022),
Duygu tanima i¢in Cascade Classifier ve model tahmininin gorsellestirilmesi i¢in
Grad-CAM kullanmiglardir [24]. Rathod M. Ve ark. (2022), olusturduklart CNN
modellerinin Grad-CAM, Grad-CAM++ ve SoftGrad kullanarak veri kiimesindeki
duygulari nasil tanidigina odaklanmislardir [4]. Mery D. (2022), Bu ¢alismada Duygu
tanima modelinin i¢inde yiiz analizi yaklasimini agiklamak i¢in MinPlus adli bir
belirginlik haritas1 yontemi sunulmakta ve MinPlus ile AVG, LIME ve RISE gibi diger

yontemler karsilastirilmaktadir [25].
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3. YONTEM

Bu bolim veri kiimesinin kalitesini ve niceligini artirmak icin kullanilan 6n isleme
adimlarini ve veri artirma tekniklerini, evrisimli sinir agi (CNN) modelimizin tasarimini ve
uygulamasini, egitim ve dogrulama sirecini, model performansini degerlendirmek icin
kullanilan degerlendirme o&lgitlerini ve modelin tahminlerini yorumlamak icin kullanilan
Aciklanabilirlik teknikleri (LIME, SHAP, GradCAM, GradCAM++ ve Saliency Haritasi)
barindirmaktadir. Ayrica c¢alismamizda kullanilan istatistiksel analiz yontemleri de
detaylandiriimistir. Bu yontemlerle, yliz ifadesi tanima modelimizin gelistirilmesi ve

degerlendirilmesine iliskin kapsamli bir anlayis saglamayi amagliyoruz.

3.1. On isleme ve Veri Biiyiitme

Deneysel calismalarimizda kullanmis oldugumuz Fer2013 veriseti toplam 35887
adet 48x48 boyutunda gri-seviye yiiz ifadesinden olusmaktadir. Verisetinde bulunan
yliz ifadeleri kizgin, tiksinti, korku, mutlu, tizglin, Siirpriz, nétr olarak etiketlenmis
olup her ifade i¢in yeterli sayida goriintii mevcuttur. Veriseti dordiincii boliimde
detayli olarak aciklanmistir. Verisetimize ait Ornek resimler Sekil 3-1’de

gosterilmistir.

angry disqust fear happy neutral sad surprise

FEHRDE

Sekil 3-1 Fer2013 érnek resimler
Olusturulan modellerin daha iy1 genelleme yapabilmesi verisetinin ¢esitliliginin

olabildigince yiiksek olmasi gerekir. Veri 6n isleme ve veri artirma daha fazla
cesitlilikle beraber modelin farkli acilardan ve 6lgeklerden veri 6grenmesini saglar.
Deneysel c¢alismalarimizda kullandigimiz VGG ve ResNet modellerinde
verisetimizdeki resimlerin orijinal boyutu olan 48x48 kullanilirken Inception
modelinde bu model i¢in gegerli minimum boyut olan 75x75 icin resimlerin boyutu
75x75 olarak degistirilmistir. Verilerin uyumunu artirmak ve egitim siirecinin
performansini  yiikseltmek i¢in goriintlilerin  pixel degerleri 0-1 arasinda

Olceklendirilmistir.
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Modellerimizin daha iyi genelleme yapmasi ve asir1 uyumu azaltmak icin
verisetimizde bulunan verileri ¢esitlendirerek veriseti genigletilmistir. Kullanilan veri
artirma teknikleri rastgele dondiirme, yatay/dikey kaydirma, yakinlastirma ve
yansitmadir. Verisetimizde veri On isleme ve veri artirma islemleri i¢in olusturmus
oldugumuz ImageDataGenerator nesnesine ait parametreler ve bu parametre degerleri

sunlardir:

» rescale: Gorintii piksel degerlerini 6l¢eklendirmek igin 1./255 olarak
ayarlanmigtir.

» rotation_range: Goriintiilerin rastgele dondiirmek i¢in 10 derece olarak
ayarlanmistir.

» width_shift_range ve height_shift_range: Goriintiilerin %10 oraninda
yatay ve dikey olarak kaydirilmak icin 0.1 olarak ayarlanmaistir.

» zoom_range: Gorlintiilerin rastgele olarak %10 oraninda yakinlagtirmak
ve uzaklastirmak i¢in 0.1 olarak ayarlanmastir.

» horizontal_flip: Goriintiilerin yatay olarak simetrisi alinmasini i¢in True

olarak ayarlanmistir.

3.2. Model Mimarisi: Yiiz ifadesi Tamima i¢cin Evrisimli Bir Sinir Ag1 Tasarim

Evrisimli Sinir Aglari: David Hubel ve Torston Wiesel tarafindan 1950’lerde
yapilan biyolojik deneyler sirasinda ortaya ¢ikmistir [26]. CNN’ler giiniimiizde nesne
tanima, resim siniflandirma ve duygu tanima problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. CNN modelinin calisma siireci su sekilde isler: ilk adimda girdi
olarak verilen resmin evrisim katmaninda (Convolutional Layer) 6zellikleri ¢ikarilir.
Ikinci adim olan havuzlama (Pooling) katmaninda bir dnceki katmanda cikarilan
onemli dzelliklere daha ¢ok odaklanabilmek icin gereksiz 6zellikler gikarilir. Ugiincii
adimda matris seklindeki gorsel diizlestirme katmaninda (Flattening Layer) diiz bir
vektor haline getirilir. Son adim olan Tam Baglantili katmanda (Fully-Connected
layer) yapay sinir aglariyla 6grenme gergeklesir. CNN modelinin en 6nemli adimi1 son
adimdir ¢iinki siniflandirma bu adimda gergeklesir [27]. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilan bazi popiiler CNN mimarileri sunlardir: Alexnet, ResNet, VGGnet,
Inception, GoogleNet ve Densnet’dir [28].

Tez ¢aligsmasi kapsaminda deneylerde kullanilmak iizere 13 evrigim ve 3 tam bagh

olmak tizere 16 ana katmadan olusan VGG [29], VGG aglarindan daha derin fakat
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daha az karmagikliga sahip ve 152 katmandan olusan ResNet [30] ve daha derine gitme
fikriyle hem daha derin hem de daha genis bir model olarak tasarlanan Inception [31]

mimarileri se¢ilmistir.

3.3.0nceden Egitilmis Modeller

Deneysel calismalarda daha 6nce basarili sonuglar elde edilmis VGG16, ResNet
ve InceptionV3 modelleri kullanilarak olusturulan 3 farkli model kullanilmistir.
Modeller olusturulurken daha oOnce egitilmis modellere ek olarak, Dense,
MaxPooling2D, BatchNormalization ve Conv2D katmanlar1 eklenmistir. Ik olarak
onceden egitilmis modelin ¢ikt1 katmani yerine, dnce 128 néron ve ReLU aktivasyonu
kullanan bir Dense katmani eklenmistir. Daha sonra ise bir MaxPooling2D katmani ile
bir BatchNormalization katmani eklenmistir. Bu katmanlardan sonra 256,512 ve
1024°liik filtrelerden olusan 3x3 boyutunda 3 adet Conv2D katmani eklenmistir.
Ayrica her Conv2D katmanindan sonra boyutlar1 azaltmak i¢in bir adet
MaxPooling2D katmani ile asir1 uyumu Onlemek i¢in bir adet Dropout katmani
eklenmistir. Daha sonra veriyi tek boyutlu tensorlere doniistiirmek i¢in bir Flatten
katman1 eklenmistir. Model 256 norona sahip ve ReLLU aktivasyonu kullanan Dense
katmani ile Sinif sayisina esit ve aktivasyonu Softmax olan ikinci Dense katman ile

tamamlanmistir. Daha 6nceden egitilmis modellere toplam 9 yeni katman eklenmistir.

3.4.Egitim ve Dogrulama

Tez ¢aligmamiz kapsaminda modellerimizin daha iyi performans gdstermeleri igin
parametre ve hiperparametreleri i¢in ayarlamalar yapilmistir. Modellerin “input”
parametresi temel alinan modele gore yani VGG ve ResNet igin 48x48x3, Inception
[32] igin 75x75x3, “output” parametresi ise modellerin ¢ikti katmani olarak
ayarlanmistir. Optimizasyon algoritmasi, “learning rate” parametre degeri 0.0001
olan Adam algoritmast kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ise ¢ok simifli
siniflandirma problemlerinde kullanilan “categorical crossentropy” fonksiyonu tercih

edilmistir.

Modellerin egitim asamasinda egitim veriseti olarak 28709 goriintiiden olusan
egitim seti ve test veriseti olarak 7178 goriintiiden olusan test seti kullanilmistir.
Modelin egitilecegi toplam epoch sayis1 50 olarak belirlenmistir. Modelleri egitiminde

iyilesme olmamasi durumunda egitimi erken durdurmak ic¢in Erken Durdurma
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(EarlyStopping) parametresi, takip edilecek deger test dogrulugu ve sabredilecek tur
sayis1 7 olacak sekilde ayarlanmistir. Siniflar arasindaki dengesizligi telafi etmek igin
ise Sinif Agirliklar (class weights) parametresi ayarlanmistir. Bu parametre i¢in 6nce
egitim veri setindeki sinif etiketlerinin sayis1 hesaplanmis daha sonra en fazla 6rnegi
olan smifin sayisi, tim smiflarin sayilarinin i¢inde en biiyiik olan deger olarak
belirlenmistir son olarak ise her sinifin agirligi, en biiyiikk sayiya boliinerek
hesaplanmistir. Hesaplanan degerler simif id ve agirlik olacak sekilde bir sozliikte
depolanmistir. Olusturulan sézlilk modelin egitimi asamasinda class weights

parametresine deger olarak girilmistir.

3.5.Degerlendirme Metodolojisi

Aciklanabilir Yiiz Ifadesi Tanimma icin olusturulan modellerin ve kullanilan
hiperparametre degerlerinin karsilastirilmasi i¢in standart metrikler olan Dogruluk,
Duyarlilik, Hassasiyet, F1 _score ve AUC kullanilmistir. Tiim metrikler dikkate alinsa
da Test dogrulugu ile modelimizin duyarlilik ve 6zgiilliik performansini gosteren AUC
daha 6n planda tutulmustur. ilk degerlendirme Karsilastirmalar bu metriklere gére
yapildiktan sonra modellerin tekrar degerlendirilmesi i¢in yedi farkli duygu durumunu
temsilen yedi goriintii se¢ilmis ve modellerin bu goriintiiler icin yaptiklari tahminler

tizerinden modeller ikinci defa karsilastiriimistir.

3.6.A¢iklanabilirlik Teknikleri

Olusturulan  modellerin ~ standart  metrikler ile karsilastirllmast  ve
degerlendirilmesinden sonra modellerin aldiklar1 kararlarda odaklandiklari noktalar
belirlemek ve modelleri bu yonden de Kkarsilastirabilmek i¢in GradCAM,
GradCAM++, Saliency haritasi, GradCAM++ ve Saliency haritasi, LIME, SHAP gibi
teknikler kullanarak her duygu durumunda modelin odaklandiklart noktalar
incelenmistir. Karsilagtirmalar hem duygu durumuna hem de modele gore yapilmistir.
Modelle birlikte tekniklerde karsilastirilmistir. Bu tekniklerin detayli agiklamasi ise su
sekildedir:

3.6.1 LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

Yerel Yorumlanabilir Model Agnostik Aciklamalar (LIME), yapay zeka
modellerinin yorumlanmasinda kullanilan en popiiler ve yaygin tekniklerden biridir.

LIME, modelin tahminine katkida bulunan girdinin ana kisimlarinin betimler. Bunun
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icin 6nce modelin girdilerini bozar daha sonra modelin yeni tahminlerinin nasil
davrandigint gozlemler. Son olarak, karigikliklarin agirliklandirilmast yoluyla
dogrusal bir model kullanarak modelin nasil ¢alistigini 6grenir [8]. Ortaya ¢ikan
aciklamalar kiiresel olarak gegerli olmasa da yerel olarak dogrudur. Ayrica LIME
model-agnostiktir yani herhangi bir modeli agiklayabilir, modelden bagimsizdir.
LIME, gortntii siniflandirmast i¢in kullanildiginda goriintiiniin bagli bir alanini
kaplayan siiper pikselleri veya piksel koleksiyonunu vurgular. LIME, goriintiiniin
boliimlerini sistematik olarak kapatarak en goze ¢arpan girdi 6zelliklerini haritalar
[33]. Bir goriintiiniin yanlis sekilde bdliimlere ayrilmasi goriintiniin  6nemli
ozelliklerinin boliinmesine neden olabilecegi i¢in goriintiiniin boliimlere nasil ayrildig:
cok oOnemlidir. LIME tekniginin amaci goriintii boélimleme teknigi kullanarak

goriintiideki anlamli boliimleri ortaya ¢ikarmaktir.

3.6.2 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP, herhangi bir makine 6grenimi modelinin ¢iktisini agiklamaya yonelik
oyun kuramsal bir yaklagimdir [34]. Toplu bir 6diilii elde etmek i¢in birlikte miicadele
eden bir grup oyuncunun 6diilii paylasirken adil bir sekilde paylasabilmesi i¢in her bir
oyuncunun 0dil i¢in bireysel katkilarinin bilinmesi gerekir. 1951'de Lloyd Shapley,
bu tip durumlar i¢in "Shapley degeri” terimini ortaya koymustur. Shapley degeri her
bir oyuncunun 6diil i¢in bireysel katkisim1 ifade etmektedir. SHAP, yapay zeka
modellerinin tahminlerini Shapely degerlerini  kullanarak yorumlayabilmek igin
Lundberg ve Lee tarafindan 2017 yilinda ortaya atilmigtir. SHAP yonteminde ana fikir
her bir 6zelligin model tahminindeki etkisini bulmak i¢in her 6zelligin Shapley
degerini hesaplamaktir [35]. Gorsellestirmede Shapley degeri yiiksek oOzellikler

kirmizi ile ifade edilirken diisiik degerler mavi renk ile gosterilir.

3.6.3 GradCAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

Gradyan agirlikli sinif aktivasyon haritalama (Grad-CAM), CNN tabanli1 yapay
zeka modelleri ile yapilan tahminleri agiklamak yani modelleri daha seffaf hale
getirmek i¢in kullanilan tekniklerden biridir [36]. Grad-CAM, gériintii siniflandirma,
duygu tanima vb. birgok farkli gorevde yapay zeka modellerinin tahmini igin
goriintiilerdeki 6nemli bolgeleri aslina uygun olarak 1s1 haritasi ile vurgulayabilir [37].

Bu ydntemin uygulanmasinda ii¢ ana adim vardir: Ik adimda gradyan hesab1 yapilir
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daha sonra 6zellik haritalar1 iizerinde gradyanin tiim elemanlariin ortalamalart ile
havuzlama yapilir. Son adimda ise Grad-CAM 1s1 haritasi olusturulur. Is1 haritasinda
Sari-Kirmizi olan noktalar, modelin tahminini yaparken dikkat ettigi noktalari
gosterirken Mavi olan noktalar ise agikliklarin en az oldugu yerleri gostermektedir
[38].

Modele ait tahminin bir GradCAM gosterimini elde etmek igin takip edilmesi

gereken adimlar ve bu adimlarin matematiksel olarak agiklamasi sunlardir [39].

1.Adim Gradyan Hesabi, y'°9%  softmax sonucu sinif skoru ve F*  n adet 6zellik
9 logit
aFm

haritas1 olmak tizere seklinde yapilir.

2.Adim Aktivasyon haritalarini derecelendirmek

Bu agamada néron 6nem agirliklarini (a,lcog it) elde etmek i¢in Y yiikseklik, G genislik
olmak iizere Global Average Poolling ( ﬁ XiY; ) ve Backprop ile gelen
aylogit

OFT:

L]

) kullanilir. Bu adim i¢in kullanilan matematiksel formiil, a',l(og it

gradyanlar (

1 aylogit ’ .
— Y, > —— seklindedir.
Y. <t oy

3.Adim GradCAM 1s1 haritasi

GradCAM is1 haritasi (Llaofaig_c 4 ) €lde etmek i¢in bir 6nceki adimdaki formiilden
yararlanarak elde edilen agirliklar ile aktivasyon haritalarinin agirlikli
kombinasyonlar1 alinir. Negatif degerleri elemek i¢in ise RELU kullanilir. Bu adimin

matematiksel gosterimi ise L9 = ReLU(X, a9, F™) seklindedir.

GradCAM 1s1 haritasi, tahmin edilecek siniflara ait ozellik haritasini kullanir. Bu
sayede hangi Ozelligin hangi sinif i¢in belirleyici oldugu olusan 1s1 haritasi ile
belirlenebilir. Ornegin mutlu olarak tahmin edilen resimlerde yiiziin hangi béliimiine
odaklanildig: bu 1s1 haritasi ile tespit edilebilir. Odaklanilan 6zellikler dikkate alinarak
model ve yapilan tahmin i¢in olumlu veya olumsuz yorumlar yapilabilir ve modelin

calisma sekli agiklanabilir.

3.6.4 GradCAM++ (Gradient-weighted Class Activation Mapping Plus Plus)
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GradCAM++, GradCAM?’ in gelismis bir versiyonu olmakla beraber ayni islevi
yerine getirir, yani girdideki 6zelliklerin tahmindeki katkilarini 1s1 haritasi seklinde
gosterir. GradCAM “den farkli olarak GradCAM++, tahmin i¢in dogru gradyanlarin
yiiksekliklerini ve yonlerini agirliklandirarak daha genis bir alami kapsar. Grad-
CAM++, bir smifa ait 6zelligin goriintiide olabilecegi tiim konumlarinda 1s1 haritalar
tiretir bu sayede olusan 1s1 haritasi, goriintiide bir sinifin tahmini i¢in birden ¢ok 6zellik

bulundugunda modelin davranisini daha iyi agiklar [40].

GradCAM++, GradCAM ’in daha genellestirilmis bir versiyonudur ve
GradCAM den farkli olan alanlarin matematiksel olarak agiklamasi su sekildedir [41]:

1. Belirli bir sinifi (C) ve aktivasyon haritas1 (K) i¢in gradyan agirliklarini a ¢ elde

etmek icin GradCAM’ den farkli olarak yeni bir formiil tiiretilmistir ve formiilasyonu

su sekildedir:
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2.Adim GradCAM-++ 1s1 haritasi

GradCAM den farkli olarak GradCAM++ belirli bir etkinlestirme haritasinin
onemini yakalar A* ve ¢ikis néronunun aktivasyonunu bastirmak yerine artiran
gorsel ozellikleri belirtmek icin pozitif gradyanlar tercih eder. GradCAM++ 1s1

haritasiin ( wy, ) formiilasyonu ise su sekildedir:
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GradCAM++ ile GradCAM birbirine benzerdir fakat GradCAM++, smif
Ozellik haritasinin yani sira son 6zellik haritasinin gradyanlarinin da hesaplanmasini

icerdiginden dolay1 daha ayrintili ve kesindir.
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3.6.5 Saliency Haritasi

Saliency Haritas1 yani Belirginlik Haritalar1 bir gorintiide bulunan onemli
ozelliklerin vurgulanmasini saglayan tekniklerden biridir. Ilk olarak Oxford
Universitesi arastirmacilart tarafindan “Deep Inside Convolutional Networks:
Visualizing Image Classification Models and Saliency Maps” adli makale ile
sunulmustur. Belirginlik haritalari, goriintiideki o6zellikleri agirlandirarak nereye
odaklanildigini tahmin etmek ve tahmini anlamak i¢in kullanilir. Belirginlik haritalari,
goriintiideki ozelliklerin 6nem derecesini 6lgmek igin renk, yogunluk, kenarlar,
kontrast, nesne boyutu, sekil gibi bircok 06zellikle iliskilendirilebilir. Belirginlik
haritalar1 genel olarak ii¢ adimda olusturulur. Ik olarak goriintiideki renk, yogunluk
ve yon gibi temel Ozellikler goriintiiden ¢ikarilir. Daha sonra bu goriintii 6zellik
haritalar1 ve Gauss Piramitleri olusturmak i¢in kullanilir. Son adimda olusturulan tiim

Ozellik haritalarinin ortalamasi alinarak Belirginlik Haritalar1 olusturulur [42].
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde ilk olarak tez g¢alismasi kapsaminda kullanilan veriseti, veri
Onisleme ve veri artirma teknikleri uygulanarak genisletilmistir. Daha sonra temel
alinan modelleri gelistirmek i¢in ek katmanlar ile iyilestirmeler yapilmistir. Modeller
belirlenen parametreler ve Fer2013 veriseti ile egitilmistir. Ayrica egitilen her model
i¢in elde edilen metrikler gosterilmistir. Son olarak bu modellerin her duygu durumu
i¢cin segilen bir resim lizerinde tahmin yapmalar1 saglanmistir. Yapilan tahminlerde
odaklanilan noktalar GradCAM, GradCAM++, Saliency haritasi, Shap ve LIME ile

gorsellestirilmistir.

4.1 Test Ortami ve Veriseti

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan tiim deneyler i¢in kullanilan bilgisayarin
ozellikleri sunlardir: Islemci 11.Nesil Intel Core i7-11800H 2.30GHz, Ram 16GB
DDR4 3200MHz, Ekran karti 4GB NVIDIA GeForce RTX 3050 ve kullanilan igletim
sistemi Windows 10 Profesyonel (64 Bit) isletim sistemidir. Programlama editorii

olarak da Jupyter Notebook [34] tercih edilmistir.

Olusturulan modellerin basarisi i¢in modellerin egitimi i¢in kullanilan veriseti
cok oOnemlidir. Bu tez calismast kapsaminda yapilan deneylerde halka acik
Fer2013(Yiiz ifadesi Tanima 2013) [43] veriseti kullanilmistir. Fer2013 veriseti
toplam 35887 adet 48x48 boyutunda gri-seviye yiiz ifadesinden olusmaktadir.
Verisetinde bulunan ifadelerin 28709’u egitim, 3589’u dogrulama ve 3589’u test
verisidir. Sekil 4-1’de Fer2013 verisetinde bulunan smmiflar ile bu smiflar ile
etiketlenmis egitim ve test verilerinin dagilimi gosterilmistir. Verisetinde bulunan yiiz
ifadeleri kizgm, tiksinti, korku, mutlu, tizgiin, Siirpriz, notr olarak etiketlenmis olup
tiksinti ifadesinde yaklasik 600 olmasina ragmen diger tiim etiketlerde yaklasik 5000

ornek vardir. Fer2013 verisetine ait 6rnek resimler Sekil 4-2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4-1 Fer2013 verisetinde egitim ve test verisi dagilimi

Happy Surprise

Sekil 4-2 Fer2013 veriseti érnek resimler
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4.2 Modellere Ait Performans Degerleri

Tiim modeller veri 6n isleme ve artirma iglemlerinden sonra ayni iyilestirmeler
yapildiktan sonra 50 adimlik egitime tabi tutulmustur. Modellere ait performans
karsilastirmasi i¢in dogruluk, kayip, duyarlilik, hassasiyet, Auc ve F1 score olmak

tizere bes metrik belirlenmis ve karsilagtirmalar bu metriklere gére yapilmistir.

VGG16 modeli kullanarak olusturulan ilk model 50 adimlik egitimini daha
fazla gelisme gostermedigi i¢in 48.adimda sonlandirmistir. Bu modelin basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ve bu metriklere icin elde edilen degerler:
Dogruluk (Accuracy) egitim 0.945 test 0.912, Kayip (Loss) egitim 0.641 test 1.084,
Hassasiyet (Precision) egitim 0.857 test 0.726, Duyarlilik (Recall) egitim 0.737 test
0.616, AUC egitim 0.973 test 0.923 ve F1 score egitim 0.792 test 0.665 sekildedir.
Elde edilen degerlere gore modelimiz egitim verilerine fazlaca uyum saglamis fakat

test verilerinde ayn1 basariy1 gésterememistir.

ResNet50 modeli kullanarak olusturdugumuz ikinci model 50 adimlik egitimini
tamamlamistir. Bu modelin basarisini degerlendirmek icin kullanilan metrikler ve bu
metriklere i¢in elde edilen degerler: Dogruluk (Accuracy) egitim 0.986 test 0.904,
Kayip (Loss) egitim 0.247 test 1.507, Hassasiyet (Precision) egitim 0.957 test 0.670,
Duyarlilik (Recall) egitim 0.943 test 0.641, AUC egitim 0.997 test 0.898 ve F1_score
egitim 0.950 test 0.653 sekildedir. Elde edilen degerlere gore modelimiz egitim

verilerine fazlaca uyum saglamis fakat test verilerinde ayni basariyr gosterememistir.

InceptionV3 modeli kullanarak olusturdugumuz ti¢lincii model 50 adimlik
egitimini daha fazla gelisme gostermedigi i¢in 38.adimda sonlandirmistir. Bu modelin
basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ve bu metriklere i¢in elde edilen
degerler: Dogruluk (Accuracy) egitim 0.934 test 0.908, Kayip (Loss) egitim 0.826 test
1.163, Hassasiyet (Precision) egitim 0.851 test 0.734, Duyarlilik (Recall) egitim 0.654
test 0.560, AUC egitim 0.961 test 0.913 ve F1_score egitim 0.739 test 0.635 sekildedir.
Elde edilen degerlere gore modelimiz egitim verilerine fazlaca uyum saglamis fakat

test verilerinde ayni basariy1 gosterememistir.

Tiim modeller karsilastirildiginda egitim verileri en iyi model ResNet50 iken test

verilerinde en basarili model VGG16 olmustur. VGG16 modeline ait metrikler Sekil
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4-3°deki grafiklerde gosterilmistir. Ayrica tiim modeller egitim verilerindeki basarisi

test asamasina aynen yansitamamistir. Modellere ait 6l¢lim sonuglar1 Tablo 4-1de

verilmistir.
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Sekil 4-3. VGG modeline ait metrikler
Tablo 4-1 Modellerin degerlendirme metriklerine ait degerler
Metrikler Modeller VGG ResNet Inception
Egitim 0,945 0,986 0,934
Dogruluk (Accuracy)

Test 0,912 0,904 0,908

Egitim 0,641 0,247 0,826
Kayip (Loss)

Test 1,084 1,507 1,163

Egitim 0,857 0,957 0,851
Hassasiyet (Precision)

Test 0,726 0,670 0,734

Egitim 0,737 0,943 0,654
Duyarlilik (Recall)

Test 0,616 0,641 0,560

Egitim 0,973 0,997 0,961
AUC

Test 0,923 0,898 0,913

Egitim 0,792 0,950 0,739
F1 score
Test 0,665 0,653 0,635

27



4.3 Gercek veriler ile Modellerin Karsilastirilmasi

Modellerin ikinci karsilastirilma asamasinda 7 duygu durumunu temsilen
secilen 7 goriintii iic modele de ayr1 ayr1 tahmin ettirilmistir. Modellerin basarisi
goriintii i¢in yaptig1 en yliksek tahmin kadar diger tahmin olasiliklar ile de ilgili
oldugu i¢in orijinal goriintii ile beraber tahmin dagilimina ait grafiklerde goriintii ile

birlikte goriintiilenmistir.

Ik olarak sinirli ifadesi igin bir resim secilmis ve bu resim ii¢ farkli modelle
tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.6283 oranla sinirli, ResNet modeli 0.6931
oranla sinirli ve Inception modeli 0.5387 oranla sinirli olarak tahmin etmistir. Ug
model de resmi dogru tahmin ederken orijinal resim ve en yiiksek oranla dogru

tahminde buluna ResNet modeline ait tahmin dagilimi Sekil 4-4’te gosterilmistir.

Original Resim

angry
(angry - 0.6931) Lo Distribution of Predictions

0.8 1

0.6

0.4 1
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0.0 -

" "y &
F & & & 9 &

Sekil 4-4. ResNet Modeli ile “Sinirli” duygu durumu tahmini

Ikinci olarak tiksinti ifadesi igin bir resim segilmis ve bu resim ii¢ farkli
modelle tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.5144 oranla sinirli, ResNet modeli
0.4247 oranla mutlu ve Inception modeli 0.4601 oranla iizgiin olarak tahmin etmistir.
Ug model de resmi dogru tahmin edemezken ii¢ modelde farkli tahminde bulunmustur.
Uc¢ modelin yaptig1 tahmindeki tek benzerlik {ic modelin tahmininde de sinirli
tahminin birinci veya ikinci sirada olmasidir. Orijinal resim ve tahmin dagilimi Sekil

4-5’te gosterilmistir.
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Sekil 4-5. VGG ile “Tiksinti” duygu durumu tahmini
Ucgiincii olarak korku ifadesi igin bir resim segilmis ve bu resim ii¢ farkli
modelle tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.6843 oranla korku, ResNet modeli
0.5543 oranla korku ve Inception modeli 0.6094 oranla sinirli olarak tahmin etmistir.
Orijinal resim ve en yiiksek oranla dogru tahminde buluna VGG modeline ait tahmin

dagilimi Sekil 4-6’da gosterilmistir.
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Sekil 4-6. VGG modeline ait “Korku” duygu durumu tahmini

Dordiincii olarak mutlu ifadesi i¢in bir resim seg¢ilmis ve bu resim ii¢ farkl
modelle tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.8656 oranla mutlu, ResNet modeli

0.5052 oranla sinirli ve Inception modeli 0.4278 oranla mutlu olarak tahmin etmistir.
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Orijinal resim ve en yiiksek oranla dogru tahminde buluna VGG modeline ait tahmin

dagilimi Sekil 4-7°de gosterilmistir.
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Sekil 4-7 VGG modeli “Mutlu” duygu durumu tahmini

Besinci olarak notr ifadesi i¢in bir resim se¢ilmis ve bu resim ii¢ farkli modelle
tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.6918 oranla nétr, ResNet modeli 0.6684
oranla korku ve Inception modeli 0.5432 oranla korku olarak tahmin etmistir. Sadece
VGG modeli dogru tahmin ederken orijinal resim ve modele ait tahmin dagilim1 Sekil

4-8’de gosterilmigtir.
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Sekil 4-8. VGG modeli “Nétr” duygu durumu tahmini

Altinct olarak {izgiin ifadesi i¢in bir resim seg¢ilmis ve bu resim ii¢ farkli
modelle tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.4307 oranla iizgiin, ResNet modeli

0.9846 oranla sinirli ve Inception modeli 0.7364 oranla sinirli olarak tahmin etmistir.
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Sadece VGG modeli dogru tahmin ederken orijinal resim ve modele ait tahmin

dagilimi Sekil 4-9°da gosterilmistir.

Original Resim
sad
(sad - 0.4307) Distribution of Predictions

Sekil 4-9. VGG modeli ile “Uzgiin” duygu durumu tahmini

Yedinci olarak siirpriz ifadesi i¢in bir resim se¢ilmis ve bu resim ii¢ farkl
modelle tahmin edilmistir. VGG modeli bu resmi 0.7695 oranla siirpriz, ResNet
modeli 0.9347 oranla siirpriz ve Inception modeli 0.4671 oranla siirpriz olarak tahmin
etmistir. U¢ model de resmi dogru tahmin ederken orijinal resim ve en yiiksek oranla
dogru tahminde buluna ResNet modeline ait tahmin dagilimi Sekil 4-10’da

gosterilmistir.
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Sekil 4-10. ResNet modeli ile “Siirpriz” duygu durumu tahmini
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Yedi duygu durumu igin segilen resimlerin ii¢ farkli modelle tahmin edildigi
deneylerde sadece sinirli ve siirpriz ifadesi i¢in se¢ilen resimler {i¢ model tarafindan
da dogru tahmin edilmistir. Ayrica tiksinti ifadesi i¢in secilen resim {i¢ farkli model
tarafindan da yanlis tahmin edilmistir. En ¢ok dogru tahminde bulunan model alt1
dogru tahmin ile VGG olurken en basarisiz model iki dogru tahminle Inception

olmustur.

4.4 Aciklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik Sonuc¢lar:

Bu boliimde XAI teknikleri ile her duygu durumu i¢in modeller tarafindan
yapilan tahminlere ait odak noktalar1 gosterilmistir. Her duygu durumu i¢in en bagarili
dogru tahmin ile en basarisiz tahmine ait GradCAM ile GradCAM++, GradCAM++
ile Saliency haritasi, SHAP ve LIME gosterimleri yapilarak modellerin dogru ve yanlis

tahminde bulunurken odaklandig1 noktalar incelenmistir.

4.4.1 Sinirli ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Sinirli ifadesi i¢in segilen resim kullanilan {i¢ farklit model tarafindan da dogru
tahmin edilmis olup en yiiksek tahminde bulunan model olan ResNet’in tahminine ait
GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-11°de, GradCAM++ ile Saliency
haritas1 Sekil 4-12’de, SHAP Sekil 4-13’te ve LIME Sekil 4-14’te gosterilmistir.
GradCAM ve GradCAM++ gosterimlerinde incelendiginde modelin agiz, burun,

gozlerin alt1 ve sol kas bolgesine odaklandigi goriilmiistiir.

Original Image: angry

GradCAM++

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Sekil 4-11. ResNet ile “Sinirli” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi

GradCAM++ ve Saliency haritas1 gosterimleri incelendiginde ise modelimizin
GradCAM++ dan farkli olarak Saliency haritas1 daha ¢ok agiz ve iki kasin ortasina
odaklandig1 goriilmektedir.
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Saliency Map Saliency Map + GradCAM + Original Image
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Sekil 4-12. ResNet ile “Sinirli” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

SHAP gosterimi incelendiginde ise modelin en c¢ok pozitif 06zellik

eslestirmesini korkuyla ifadesiyle yaptig1 ve bu 6zelliklerin ag1z ve yanak bolgelerinde

toplandigr korku ifadesiyle eslesen negatif Ozelliklerin ise iki kasin ortasinda
toplandig1 goriilmektedir.
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Sekil 4-13. ResNet modeli ile “Sinirli” ifadesine ait SHAP gdésterimi
LIME gosterimi incelendiginde ise modelin gozler ve kaslar ile agiz ¢evresine

odaklandig1 goriilmiistiir. LIME gosterimi Sekil 4-46°dadir.

Sekil 4-14. ResNet modeli ile “Sinirli” ifadesine ait LIME gésterimi

4.4.2 Tiksinti ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Tiksinti ifadesi igin segilen resim kullanilan {i¢ farkli model tarafindan da

yanlig tahmin edilmis olup en yiliksek tahminde bulunan model olan ResNet’in
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tahminine ait GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-15’te, GradCAM++ ile
Saliency haritas1 Sekil 4-16’da, SHAP Sekil 4-17’de ve LIME Sekil 4-18’de
gosterilmistir. Modelin yaptig1 yanlis tahmindeki nedenleri anlamak i¢in modele ait
GradCAM ve GradCAM++ gosterimleri incelendiginde modelin Sinirli ifadesinde
oldugu gibi yiizlin orta noktasi ile iki kas arasina odaklandigi goriilmektedir. Bu

bolgeler dikkate alindiginda modelin neden Sinirli tahmini yaptig1 agiklanabilir.

Original Image: disgust
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Sekil 4-15. VGG ile “Tiksinti” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi

GradCAM++ ve Saliency haritast gdsterimi yan yana incelendiginde ise
modelin yiiziin orta noktas1 agirlikli olmak iizere yiiziin geneline odaklandigi
gorillmiistiir.

GradCAM++ Saliency Map Saliency Map + GradCAM + Original Image
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Sekil 4-16. VGG ile “Tiksinti” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi
SHAP gosterimi incelendiginde ise pozitif etkisi olan noktalarin yiiziin orta
bolgesi ile Sol goz bolgesine toplandigt ve Sinirli ile Korku ifadeleriyle
iligskilendirildigi goriilmistiir. Negatif etkisi olan noktalar1 ise sol goz lizerinde

toplandig1 ve stirpriz ifadesi ile iliskilendirildigi goriilmektedir.
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Sekil 4-17. VGG modeli ile “Tiksinti” ifadesine ait SHAP gésterimi

LIME gosterimi incelendiginde ise net olmamakla beraber sol goz bolgesi ile

yiizlin ortasina odaklanildig1 goriilmektedir.

10

209
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Sekil 4-18. VGG modeli ile “Tiksinti” ifadesine ait LIME gdsterimi

4.4.3 Korku ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Korku ifadesi i¢in se¢ilen resim VGG ve ResNet modelleri tarafindan da dogru
tahmin edilmis olup en yiiksek tahminde bulunan model olan VGG’nin tahminine ait
GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-19°da, GradCAM++ ile Saliency
haritas1 Sekil 4-21’de, SHAP Sekil 4-23’te ve LIME Sekil 4-25’te gosterilmistir.
Yanlis tahminde bulunan Inception modelinin tahminine ait GradCAM ile
GradCAM++ gosterimi Sekil 4-20°de, GradCAM++ ile Saliency haritas1 Sekil 4-
22°de, SHAP Sekil 4-24°te ve LIME Sekil 4-26°da gosterilmistir.

VGG modeline ait GradCAM gosterimi incelendiginde modelin yiiziin ortasi
agirliklt olmak tiizere burun ve iist dudak bolgelerine odaklandigi goriilmiistiir.
GradCAM ++ gosteriminde ise farkli olarak gbz alti ve kas listli bolgelerine de

odaklandigr gorilmektedir. Inception modeline ait GradCAM ve GradCAM++
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sonugclari incelendiginde agiz cevresine odaklandig1 gorlilmiistiir.

Original Image: fear

GradCAM: fear - 0.6843 GradCAM++

Sekil 4-19. VGG ile “Korku” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gdsterimi

Original Image: fear
GradCAM++

Sekil 4-20. Inception ile “Korku” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi

VGG modeline ait Saliency haritasi ile odaklanilan noktalara bakildiginda
burun c¢evresi agiz ve kas tizeri oldugu goriilmektedir. Inception modeline ait Saliency
haritasi incelendiginde ise GradCAM-++ gosterimindeki agiz gevresine ev olarak

yiizlin orta kismina da odaklandig1 goriilmiistiir.

GradCAM++ Saliency Map Saliency Map + GradCAM + Original Image

Sekil 4-21. VGG ile “Korku” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gbsterimi
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GradCAM++ Saliency Map Saliency Map + GradCAM + Original Image

Sekil 4-22. Inception ile “Korku” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

VGG modeline ait SHAP gosterimini inceledigimizde korku duygu durumu
i¢in pozitif iliski buldugu noktalar burun ve agiz istiinde yogunlagmistir. Siirpriz
duygu durumu olarak tahmin etmesine sebep olan noktalarin ise burun iistii ve goz
gevresinde oldugu goriilmektedir. Inception modeline ait SHAP gosterimi
incelendiginde korku ifadesi icin pozitif etkisi olan O6zelliklerin yiiziin geneline
dagildigi, negatif etkisi olan Ozelliklerin ise burun bolgesinde toplandigi
goriilmektedir. Ayrica resmin sinirli ifadesi ile iliskilendirilen 6zelliklerinin korkuya

benzer ve agiz bolgesinde yogun oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4-23. VGG modeli ile “Korku” ifadesine ait SHAP gdsterimi

Angry Fear Sad Surprise Neutral Happy Disgust

l- : uf I.“Ir - Rl

B

| . "
—0.0005 0.0000 0.0005 0.0010
SHAP value

Sekil 4-24. Inception modeli ile “Korku” ifadesine ait SHAP gésterimi

VGG modeline ait LIME gosterimini inceledigimizde gz ¢evresi, burun ve
agiz bolgesine dagildigr goriilmektedir. Inception modeline ait LIME gosterimi

incelendiginde agiz ¢evresine odaklandigi goriilmektedir.
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Sekil 4-25 VGG modeli ile “Korku” ifadesine ait LIME gésterimi
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Sekil 4-26 Inception modeli ile “Korku” ifadesine ait LIME gésterimi

4.4.4 Mutlu ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Mutlu ifadesi icin seg¢ilen resim VGG ve Inception modelleri tarafindan da
dogru tahmin edilmis olup en yiiksek tahminde bulunan model olan VGG’nin
tahminine ait GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-27°de, GradCAM++ ile
Saliency haritas1 Sekil 4-29°da, SHAP Sekil 4-31°de ve LIME Sekil 4-33’te
gosterilmistir. Yanlis tahminde bulunan ResNet modelinin tahminine ait GradCAM ile
GradCAM++ gosterimi Sekil 4-28’de, GradCAM++ ile Saliency haritas1 Sekil 4-
30°da, SHAP Sekil 4-32°de ve LIME Sekil 4-34’te gosterilmistir.
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VGG modeline ait GradCAM gosteriminde modelin odaklandigi noktanin
burnu merkezi ile goz altlarinin burun tarafi oldugu goriilmiistiir. GradCAM++ da ise
farkli olarak modelin agiz bolgesine de odaklandig1 goriilmektedir. ResNet modeline
ait GradCAM ve GradCAM++ gosterimleri incelendiginde modelin agiz ve alin

bolgelerine odaklandig net bir sekilde goriilmektedir.

Original Image: happy .
rai ++

GradCAM: happy - 0.8656

20 30

Sekil 4-27. VGG modeli ile “Mutlu” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi
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Sekil 4-28. ResNet ile “Mutlu” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gdsterimi

VGG modeline ait GradCAM++ ve Saliency haritast birlikte
goriintlilendiginde ise Saliency haritasi gosteriminde de modelin GradCAM-++’da
oldugu gibi agiz bolgesi agirlikli olmak iizere yiiziin merkezine odaklandigi
goriilmiistiir.  ResNet modeline ait Saliency haritasi gosteriminde ise modelin
GradCAM++ dan farkli olarak yanak gozler ve burun bdlgesine odaklandigi

goriilmektedir.
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Sekil 4-29. VGG modeli ile “Mutlu” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

Saliency Map + GradCAM + Original Image

GradCAM+ + Saliency Map

Sekil 4-30. ResNet ile “Mutlu” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gdsterimi

VGG modeline ait SHAP gosterimi incelendiginde ise pozitif etkisi olan
noktalar1 ¢ogunlukla agiz ve sol goz bolgesinde toplandigi ve Mutlu ifadesiyle
iligkilendirildigi goriilmektedir. ResNet modeline ait SHAP gosteriminde ise modelin
pozitif etkisi olan oOzellikleri ¢ogunlukla korku ifadesiyle iligkilendirdigi ve bu
ozelliklerin ise gozler ve ag1z ¢cevresinde toplandigi goriilmiistiir. Mutlu ifadesinde ise

bu bolgeler negatif olarak iliskilendirilmistir.

Happy Surprise Sad Neutral Fear Disgust Angry
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Sekil 4-31. VGG modeli ile “Mutlu” ifadesine ait SHAP gdésterimi
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Sekil 4-32. ResNet modeli ile “Mutlu” ifadesine ait SHAP gésterimi
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VGG modeline ait LIME gosteriminde ise modelin sol goz bdlgesine
odaklandig1 goriilmektedir. ResNet modeline ait LIME gosterimi de bize modelin sol

g6z bolgesine odaklandigini géstermektedir.

10 20 30 40
Sekil 4-33. VGG modeli ile “Mutlu” ifadesine ait LIME gésterimi
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Sekil 4-34. ResNet modeli ile “Mutlu” ifadesine ait LIME gésterimi

4.4.5 Notr Ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Notr ifadesi i¢in segilen resim sadece VGG modeli tarafindan da dogru tahmin
edilmis olup modelin tahminine ait GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-
35’te, GradCAM++ ile Saliency haritas1 Sekil 4-37°de, SHAP Sekil 4-39°da ve LIME
Sekil 4-41°de gosterilmistir. Yanlis tahminde bulunan ResNet modelinin tahminine ait
GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-36’da, GradCAM++ ile Saliency
haritas1 Sekil 4-38’de, SHAP Sekil 4-40°ta ve LIME Sekil 4-42°de gosterilmistir.
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VGG modeline ait GradCAM ve GradCAM++ sonuglari incelendiginde
GradCAM tekniginde burun, goz alt1 ve alin bolgelerine yogunlastigi goriillmektedir.
GradCAM++ gosteriminde ise burun {izeri ve goz altlarina odaklanmaktadir. ResNet
modeline ait GradCAM ve GradCAM++ goriintiileri karsilastirildiginda GradCAM de
burun ¢evresine daha ¢ok yayilmakla beraber ikisinde de kas iistii, géz, burun ve agiz

cevresine odaklandig1 goriilmektedir.

Original Image: neutral

0 - 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Sekil 4-35. VGG ile “Nétr” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gdsterimi

Original Image: neutral
GradCAM: fear - 0.6684 GradCAM++
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Sekil 4-36. ResNet ile “Nétr” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gosterimi

VGG modeline ait Saliency haritas1 gosterimi incelendiginde odak noktalarinin
yiziin geneline yayildigi goriilmektedir. ResNet modeline ait Saliency haritasi
calismasi incelendiginde odak noktalarinin goz ¢evresinde yogunlagsmasiyla beraber

yiiziin geneline yayildig1 goriilmiistiir.
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Saliency Map + GradCAM + Original Image

GradCAM ++

Saliency Map

Sekil 4-37. VGG ile “Nétr” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gosterimi

Saliency Map Saliency Map + GradCAM + Original Image
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GradCAM ++
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Sekil 4-38. ResNet ile “Nétr” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

VGG modeline ait SHAP tekniginde ilk sirada nétr tahmininin goz, burun ve
agiz c¢evresine bakilarak yapildig1 goriilmektedir. Yine ayni1 noktalarin stirpriz duygu
durumu i¢in negatif ozellikte oldugu gosterilmistir. ResNet modeline ait SHAP
gosterimi incelendiginde ilk sirada dudak altindaki noktalardan yola ¢ikarak mutlu

duygu durumu olarak tahminde bulundugu goriilmektedir.
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Sekil 4-39. VGG modeli ile “Nétr” ifadesine ait SHAP gésterimi
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Sekil 4-40. ResNet modeli ile “Nétr” ifadesine ait SHAP gésterimi
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VGG modeline ait LIME gosteriminde modelin gbz ¢evresi, burun ve agiz
bolgesine bakarak tahminde bulundugu goriilmektedir. ResNet modeline ait LIME
gosterimi incelendiginde gbz alti, burun, yanak ve agiz c¢evresine dagildigi

goriilmektedir.
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Sekil 4-41. VGG modeli ile “Né6tr” ifadesine ait LIME gdsterimi
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Sekil 4-42. ResNet modeli ile “Nétr” ifadesine ait LIME gdsterimi

4.4.6 Uzgiin ifadesi Agiklanabilirlik Analizi

Uzgiin ifadesi igin secilen resim sadece VGG modeli tarafindan dogru tahmin
edilmis olup modelin tahminine ait GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-
43’te, GradCAM++ ile Saliency haritas1 Sekil 4-45°te, SHAP Sekil 4-47°de ve LIME
Sekil 4-49°da gosterilmistir. Yanlis tahminde bulunan ResNet modelinin tahminine ait
GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-44’de, GradCAM++ ile Saliency
haritas1 Sekil 4-46°da, SHAP Sekil 4-48’de ve LIME Sekil 4-50°de gosterilmistir.
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VGG modeline ait GradCAM gosterimi incelendiginde modelin basta agiz
bolgesi olmak iizere yiiziin alt bolgesine odaklandigi goriilmektedir. GradCAM++
gosteriminde ise modelin ¢gogunlukla burun bdlgesi olmak iizere az da olsa boyun ve
alin bolgesine de odaklandigi goriilmiistir. ResNet modeline ait GradCAM ve
GradCAM++ gosterimlerinin her ikisinde de burun ve goz g¢evresine yogunlastigi

goriilmektedir.

Original Image: sad
GradCAM: sad - 0.4307 GradCAM++
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Sekil 4-43. VGG ile “Uzgiin” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi
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Sekil 4-44. ResNet ile “Uzgiin” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi

VGG modeline ait GradCAM++ ile Saliency haritasi karsilastirildiginda ise
modelin GradCAM++ dan farkli olarak goz ve alin bolgesine de odaklandigi
goriilmistiir. ResNet modeline ait Saliency haritasi gosteriminde belirgin bir noktaya
yogunlastigr goriilmemekle birlikte agiz cevresine belki daha fazla yogunlastigini

sOylemek dogru olabilir.
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Sekil 4-45. VGG ile “Uzgiin” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi
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Sekil 4-46. ResNet ile “Uzgiin” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

VGG modeline ait SHAP gosterimi incelendiginde ise en fazla Sinirli
ifadesiyle olmak tizere bir¢ok ifade icin pozitif etkisi olan 6zelliklerle iliskilendirme
yapildigr  goriilmektedir, Pozitif veya Negatif etkisi olan Gzelliklerle
iligkilendirilmeyen tek ifadenin tiksinti oldugu goriilmistiir. ResNet modeline ait
SHAP gosterimi incelendiginde burun ve goz g¢evresine pozitif noktalarin dagildigi

sOylenebilmektedir. Birinci sirada korku olarak tahminleme yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 4-47. VGG modeli ile “Uzgiin” ifadesine ait SHAP gésterimi
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Sekil 4-48. ResNet modeli ile “Uzgiin” ifadesine ait SHAP gésterimi
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VGG modeline ait LIME gdsterimine gore ise modelin tahminde goz, alin,
burun ve sol yanak bolgesine odaklandigi goriilmiistiir. ResNet modeline ait LIME
gosteriminde modelin alin, goz cevresi, burun ve yanak bolgesine yogunlastigi

goriilmektedir.
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Sekil 4-49. VGG modeli ile “Uzgiin” ifadesine ait LIME gésterimi
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Sekil 4-50. ResNet modeli ile “Uzgiin” ifadesine ait LIME gésterimi

4.4.7 Siirpriz ifadesi Aciklanabilirlik Analizi

Stirpriz ifadesi i¢in se¢ilen resim kullanilan ii¢ farkli model tarafindan da dogru
tahmin edilmis olup en yiiksek tahminde bulunan model olan ResNet’in tahminine ait
GradCAM ile GradCAM++ gosterimi Sekil 4-51°de, GradCAM++ ile Saliency
haritas1 Sekil 4-52°de, SHAP Sekil 4-53te ve LIME Sekil 4-54’te gosterilmistir.

Stirpriz duygu durumu i¢in modelin yaptig1 tahminleri agiklamak i¢in ¢izdirilen
GradCAM ve GradCAM-++ gosterimlerinde modelin yiiziin geneline odaklandigi
gorilmiistiir.
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Sekil 4-51. ResNet i ile “Siirpriz” ifadesine ait GradCAM ve GradCAM++ gésterimi

Modelin siirpriz duygu durumu i¢in Saliency haritas1 gosterimi incelendiginde

GradCAM++ ile benzer sekilde en az alin bolgesi olmak {iizere yiiziin geneline

odaklandig1 goriilmistiir.
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Saliency Map + GradCAM + Original Image

Sekil 4-52. ResNet ile “Siirpriz” ifadesine ait GradCAM++ ve Saliency haritasi gésterimi

Stirpriz duygu durumu i¢in modelin SHAP gosterimi incelendiginde agiz

bolgesindeki noktalara odaklanarak ilk olarak mutlu, daha sonra korku olarak

tahminlemede bulunmustur.
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Sekil 4-53. ResNet modeli ile “Siirpriz” ifadesine ait SHAP gésterimi

Modelin LIME gosteriminde segilen 6rnek siirpriz duygu durumu i¢in yapilan

tahminde gozler, burun ve agiz ¢evresine odaklandigi goriilmektedir.

48



101

204

30 4

40 1

T T T T T
o 10 20 30 40

Sekil 4-54. ResNet modeli ile “Siirpriz” ifadesine ait LIME gdsterimi

4.5 Modellerin GradCAM++ ile Genel Degerlendirmesi

Modellerimiz farkli duygu durumlarinda ve resimlerdeki odak noktalarinin
tespiti ve karsilastirilmasi i¢in 7 duygu durumunu temsilen 49 resim secilmis ve
modelin tahminde odaklandigi noktalar GradCAM++ ile gorsellestirilmistir.
Gosterimin daha net anlasilabilmesi i¢cin gosterimde resimler 9 es parcaya boliinecek

sekilde kilavuz ¢izgiler ile ¢izilmistir.

VGG modeli ile yapilan genel degerlendirme de Sinirli ifadesi icin segilen 7
resimden li¢cli dogru tahmin edilmis olup bu resimlerde model resimlerin iist bolgesine
yani alin bolgesine odaklanmistir. Korku ifadesi olarak yapilan 3 yanlis tahminde ise
alin bolgesine ek olarak resimlerin tam ortasina da odaklanildig1 gériilmektedir. Mutlu
ifadesi olarak yapilan yanlis tahminde ise resmin sag alt kosesine odaklanma olmustur.
Tiksinti i¢in segilen resimlerde ise model resimlerin tamaminda burun bdlgesine
odaklanmis olup hi¢ dogru tahminde bulunamamistir. Korku ifadesi i¢in secilen
resimlerde de model dogru tahminde bulunamamis olup alin bdlgesine odaklanilan
resimlerde sinirli, burun bolgesine odaklanilanlarda notr, siirpriz ve mutlu olarak
yanlig tahminde bulunmustur. Mutlu ifadesi i¢in segilen resimlerde ise genelde agiz ve
burun bolgesine odaklanmis olup 7 resmin dordiinii dogru tahmin etmistir. Notr ifadesi
i¢in segcilen resimlerde de resmin merkezine odaklanmis olup 7 resmin dérdiinti dogru
ikisini mutlu olarak tahmin etmistir. Uzgiin ve Siirpriz ifadeleri igin segilen resimlerde
de modelimizin dogru tahminde bulunamadigi goriilmiistiir. Duygu durumlart igin
GradCAM++ ile gorsellestirilen tahmin matrisi incelendiginde modelin alin bolgesine
odaklandig1 resimleri Sinirli, sadece merkeze odaklandigi resimleri nétr, merkez ve

agiz bolgesine odaklandigi resimleri mutlu, merkez ve alin bolgesine odaklandigi
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resimleri ise korku ifadesi olarak tamimladigi goriilmektedir. VGG modeline ait
GradCAM++ tahmin matrisi Sekil 4-55°dedir
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Sekil 4-55. VGG modeli tahmin matrisi

ResNet modeli ile yapilan degerlendirmede Sinirli ifadesi i¢in segilen 7
goriintiiniin tahmini dogru olarak yapilmis olup tahminlerde modelin genel olarak agiz
burun ve kaslara odaklandig1 goriilmektedir. Tiksinti igin seg¢ilen goriintiilerde ise
model resimlerin merkez ve alin bolgesine odaklandiginda sinirli, yalnizca alin
bolgesine odaklanilan resimlerde ise notr olarak yanlis tahminde bulunmustur. Korku
ifadesi i¢in segilen resimlerde de model dogru tahminde bulunamamis olup alin
resimlerin genel olarak agiz, kas ve burun bolgesine odaklanan model sinirli olarak

tahminde bulunmustur. Mutlu ifadesi i¢in se¢ilen resimlerde ise genelde agiz ve burun
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bolgesine odaklanmis olup 7 resmin iKisini dogru tahmin etmistir. Yanlig tahminlerde
ise modelin Kas ve gozlere de odaklandigi goriilmektedir. No6tr ifadesi igin segilen
resimlerde de resmin merkezine ve alin bolgesine odaklanmis olup 7 resmin altisint
dogru birini iizgiin olarak tahmin etmistir. Uzgiin ifadesi i¢in segilen resimlerde yiiziin
merkezi ile ag1z ve alin bolgesine odaklanmis olup 7 {izgiin ifadenin besi sinirli ve ikisi
korku olarak tahmin edilmistir. Siirpriz i¢in secilen tiim ifadelerde modelin agiz
bolgesine odaklandigl ve tamamini korku olarak yanlis tahmin ettigi gortilmektedir.
Duygu durumlari i¢in GradCAM++ ile gorsellestirilen tahmin matrisi incelendiginde
modelin burun ve alin bolgesine odaklandigi resimleri Sinirli, agiz bolgesine
odaklandig resimleri Korku, merkeze odaklanmadigi resimleri ise notr olarak tahmin
ettigi goriilmektedir. ResNet modeline ait GradCAM++ tahmin matrisi Sekil 4-
56’dadr.
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Sekil 4-56. ResNet modeli tahmin matrisi
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Inception modeli ile yapilan degerlendirmede Sinirli ifadesi i¢in secilen 7
goriintiiniin altisinin tahmini dogru olarak yapilmis olup tahminlerde modelin genel
olarak agi1z bolgesine odaklandig goriilmektedir. Tiksinti i¢in se¢ilen goriintiilerde ise
model resimlerin agiz bolgesine odaklandiginda sinirli ve korku olarak yanlis
tahminde bulunmustur. Korku ifadesi i¢in segilen resimlerde de model sadece bir
dogru tahminde bulunmus olup agiz ve alin bolgesine odaklandigi resimleri igin Sinirli
olarak tahminde bulunmustur. Mutlu ifadesi i¢in se¢ilen resimlerde ise genelde agiz
bolgesine odaklanmis olup 7 resmin iigiinii dogru ve U¢iinli de sinirli olarak yanlis
tahmin etmistir. Notr, Uzgiin ve Siirpriz ifadesi i¢in segilen resimlerde de resmin agiz
ve alin bolgesine odaklanan modelimiz dogru tahminde bulunamamaisg resimleri korku
veya sinirli olarak yanlis tahmin etmistir. Siirpriz i¢in secilen tiim ifadelerde modelin
agiz bolgesine odaklandigi ve tamamini korku olarak yanlis tahmin ettigi
goriilmektedir. Duygu durumlari i¢in GradCAM++ ile gorsellestirilen tahmin matrisi
incelendiginde modelin agiz ve alin bolgesine odaklandigi resimleri genel olarak
Sinirli ve Korku ifadesi olarak tahmin ettigi goriilmektedir. Inception modeline ait
GradCAM++ tahmin matrisi Sekil 4-57°dedir.
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Sekil 4-57. Inception modeli tahmin matrisi

4.6 VGG Model Mimarisi

Deneylerde en basarili olan VGG modeli ile yapilan tahminleri GradCAM++
ile agiklamasi yapilmistir. Deneylerde giris goriintiisii gelistirilen VGG modelinden
gectikten sonra bir tahmin olusmakta ve sonrasinda tahmine ait GradCAM-++
gosterimi ile modelin odaklandig1 noktalar agiklanmaktadir. Model mimarisi Sekil 4-

58’de gosterilmistir.
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Sekil 4-58. Model Mimarisi

Modellerin tahmin siireci i¢in modelimizin olusturulan katmanlarda
odaklandig1 noktalar1 tespit etmek i¢in GradCAM++ yontemi kullanilarak modelin
tahmin siirecinde odaklandigi noktalar tespit edilmistir. Goriintiiniin genelinden
baglayan odaklanmanin son katmanlara dogru alin bolgesinde yogunlastig
goriilmistiir. Sekil 4-59’da VGG modelinin sinirli ifadesi i¢in tahmin siireci

GradCAM++ ile gosterilmistir.

54



Original Image

angry
(angry - 0.4722) block1_conv2 block2_convl

block2_conv2

blockd_conv3

Sekil 4-59. VGG modeli tahmin siirecinin GradCAM++ ile gdsterimi

Her goriintli tahmin asamasinda yedi farkli duygu durumunun &zelliklerini
tasima oranina gore degerlendirilerek karar verir. Aciklanabilirlik teknikleri
modellerin duygu durumlari ile goriintii iizerinde iliskilendirilen noktalar1 tespit
etmemizi saglar. Sekil 4-60’da goriildiigii gibi modelin test edilen goriintii i¢in farkli

duygularda hangi noktalara bakildig: bilgisi tahminin agiklanmasini kolaylagtirmigtir.

55



Original Image

angry
(angry - 0.4722)

Disgust

Sekil 4-60. VGG modeline ait tahminin Duygulara gére odak noktalari

4.7 Duygulara Gore Odak Noktalarinin Istatistiksel Analizi

Bu bolimde yiiz ifadelerinin tespiti yapilirken odaklanilan noktalarin
istatistiksel analizi yapilmistir. Ik olarak duygulara gore yapilacak istatistiksel
analizin verisetini ve olusturulan modeli daha iyi ifade etmesi i¢in verisetinden her
ifade i¢in 100 adet olmak iizere toplam 700 adet resimden olusan yeni bir test veriseti
secilmistir. Her resim Sekil 4-61°de goriildiigii gibi 9 es parca olacak sekilde boliimlere
ayrilmis ve sol lstten baglanarak saga dogru boéliimler numaralandirilmistir.
GradCAM++ ile 1s1 haritas1 olusturulmustur. Odaklanilan noktalar béliimlere gore
gruplandiktan sonra en ¢ok agirliga sahip bes bolge istatistiksel analiz i¢in kaydedilmis

ve analizler bu veriler iizerinden yapilmstir.
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Duygu bazli olarak yapilan incelemede 100 resim tizerinde en ¢ok odaklanilan
bolgelerin 1. ve 7. bolgeler oldugu tespit edilmistir. Resimler arasinda 2. olarak
odaklanilan bolgelerin 2,4 ve 8. bolgeler oldugu goriilmiistiir. Tablo 4-2°de Odak
siralarina gore en ¢ok odaklanilan bolgeler verilmistir. Tabloda goriildiigii gibi en ¢ok

odaklanilan bolge sayisi arttikga modelin diger odaklandigi bélgelerin sayis1 da

Sekil 4-61 Resimlere Ait istatistiksel Analiz Béliimleri

happy
(happy - 0.6736)

artmakta ve modelin tahmini {izerinde etkisi olan diger bolgeler de goriilmektedir.

Tablo 4-2 ilk 3 sirada yer alan odaklanilan bélgeler

Orijinal Do,dakl . Odak2 Odak3 Degerleri
Duygu egerleri Degerleri

13|72 ]|4|8 |12 |3 |4/|7]8]|9
Sinirli 61| 0 [3938 41|21 12|17 |15|33 |6 | 6 |11
Tiksinti 7510 (25|48 |37 |15| 8 19|18 |34 | 8 | 2 |11
Korku 7711122 |54]133|13| 6 (18|18 |42 |6 | 4 | 6
Mutlu 8| 1|14 |60|36| 4 |8 16|34 (26|10 3 | 3
Notr 86| 0 |14 (63|29 8 |1 |19|25(41| 4 |5 | 5
Uzgiin 85| 0 |15 (47 |45 8 | 4 | 27|22 |27 |11 | 3 | 6
Siirpriz 86| 0 |14 |58 35| 7 | 4192240 ] 9 | 3 | 3

Her resim i¢in en ¢ok odaklanilan 5 bolge alindiginda ise her duygu durumu
icin 500 adet veriye ulasilmistir. Bu veriler Tablo 4-3 ‘te gosterilmistir. En ¢ok
odaklanilan Odak 1 noktasinda 1. ve 7. Bolgeler agirliktayken odaklanilan diger

noktalarin da eklenmesiyle diger bolgelerin de tahmin iizerindeki etkisi goriilmiistiir.
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Tablo 4-3 En ¢ok odaklanilan ilk 5 bélgeye ait toplam veriler

Duygu/Bolge 1| 2 3 4 5 6 7 8 | 9
Sinirli 79 (61 |38 |100 (100 |0 |62 |39 |21
Tiksinti 85 |74 |48 100 [100 |0 |52 |26 |15
Korku 87 |78 |55 |99 99 (1 |46 |22 |13
Mutlu 96 |86 |60 |99 100 |1 |40 (14 |4
Notr 92 |8 |63 100 [100 |0 |37 |14 |8
Uzgiin 92 |85 |47 |99 100 |1 |53 |15 |8
Siirpriz 93 |86 58 100 100 |0 42 14 |7

Duygulara gore odak noktalarinin analizi igin Tablo 4-3teki veriler incelenerek
her ifade i¢in en ¢ok odaklanilan bdlgeler hakkinda analiz yapilmistir. Sinirli ifadesi
icin odaklanilan noktalar incelendiginde 4. ve 5. bolgelerin %20 ile en ¢ok odaklanilan
noktalar oldugu goriilmistiir. Bu bolgeleri yaklasik %16 ile 1. bolge ve yaklagik %12
ile 2. ve 7. bolgeler takip etmistir. Tiksinti ifadesi igin odaklanilan noktalar
incelendiginde 4. ve 5. bdlgelerin %20 ile en ¢ok odaklanilan noktalar oldugu onlari
%17 ile 1. bolge ve %15 ile 2. bolge takip etmistir. Korku ifadesi i¢in odaklanilan
noktalar incelendiginde 4. ve 5. bolgelerin %19 ile en ¢ok odaklanilan noktalar oldugu
goriilmiis, onlar1 %18 ile 1. bolge ve %16 ile 2. bolge izlemistir. Mutlu ifadesi igin
odaklanilan noktalar incelendiginde 5. bolgenin %20 ile en ¢ok odaklanilan nokta
olmus, onu %19 ile 1. ve 4. bolgeler ve %17 ile 2. bolge takip etmistir. Tiksinti ifadesi
icin odaklanilan noktalar incelendiginde 4. ve 5. bolgelerin %20 ile en ¢ok odaklanilan
noktalar oldugu, onlari %17 ile 1. bolge ve %15 ile 2. bolgenin takip ettigi
goriilmistiir. Notr ifadesi i¢in odaklanilan noktalar incelendiginde 4. ve 5. bolgelerin
%20 ile en ¢ok odaklanilan noktalar oldugu, onlar1 %18 ile 1. bolge ve %17 ile 2.
bélgenin izledigi goriilmiistiir. Uzgiin ifadesi i¢in odaklanilan noktalar incelendiginde
4. ve 5. bolgelerin %20 ile en ¢ok odaklanilan noktalar olmus, onlar1 %18 ile 1. bolge
ve %17 ile 2. bolge izlemistir. Stirpriz ifadesi igin odaklanilan noktalar incelendiginde
4. ve 5. bolgelerin %20 ile en ¢ok odaklanilan noktalar oldugu, onlar1 %19 ile 1. bolge
ve %17 ile 2. bolgenin takip ettigi goriilmistiir. Bu veriler modelimizin segilen
resimlerde en ¢cok odaklandig1 bolgelerin genel olarak resimlerin burun bolgesine denk

gelen 5. bolgesi ile sag goze denk gelen 4. bolgesi oldugunu gostermistir.
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5. TARTISMA

Aciklanabilir Yiiz ifadesi Tanima iizerine yapilan bu c¢alismada ii¢ farkli model
tizerinde agiklanabilirlik teknikleri ile modellerin tahmin siireci ve odaklanilan
noktalar incelenmistir. Caligmanin ilk asamasinda 6nceden egitilmis ve basarilar elde
etmis VGG, ResNet ve Inception modelleri lizerinde daha rahat karsilastirma
yapabilmek i¢in iyilestirmeler yapilmistir. Bu modellere ayn1 katmanlar eklenmis, bu
modellerde parametrelere ve hiperparametrelere ayn1 degerler verilmistir. Modeller
degerlendirilirken dogruluk, kayip, hassasiyet, duyarlilik, AUC ve F1 score

Olctimlerine gore karar verilmistir.

Olusturulan ii¢ model arasinda egitim i¢in en iyi dogruluk oranini 0.986 ile
ResNet modeline ait iken test i¢in en iyi dogruluk orant VGG modeline aittir. Bu
sonuclar ResNet modelinin egitim asamasinda daha basarili olmasina ragmen bu
sonuglari test asamasina tam olarak yansitamadigini gostermektedir. Kayip degerlerine
baktigimizda da egitimde en iyi sonug yine ResNet modeline ait iken test agamasinda
ise en kotii sonu¢ ResNet modeline aittir. Kayip degerlerinde test asamasinda en iyi
sonu¢ VGG modeline aittir. Hassasiyette ise egitim agamasinda en iyi sonu¢ ResNet
modelinde iken test asamasinda Inception modeli en iyi hassasiyeti elde etmistir.
Duyarlilikta ise egitim ve test asamasinda en 1y1 sonu¢ ResNet modeline aittir. AUC
degerleri incelendiginde egitim asamasinda ResNet, test asamasinda VGG modeli en
iyl sonuclart elde etmistir. F1 score degerlerine bakildiginda egitim asamasinda
ResNet, test asamasinda ise VGG en iyi sonuglart elde etmistir. Genel olarak
bakildiginda ResNet modelinin egitim asamasinda elde ettigi basariy1 test asamasina
tastyamadig goriilmektedir. VGG ve Inception modelleri ise egitim ve test verileri
arasindaki farklar bakildiginda daha tutarli sonuglar elde etmislerdir. Test verilerine
bakildiginda en iyi modelin VGG modeli oldugu gorilmistir. Modellerin

karsilastirmast Sekil 5-1’de gosterilmistir.
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Sekil 5-1 Modellerin karsilastirilma grafigi

Olusturulan modellerin yedi duygu durumunu temsilen segilen yedi goriintiiyii
tahmin etmeleri saglanarak modellerin bu tahminler iizerinden de karsilagtirilmasi
yapilmustir. Sinirli ifadesi i¢in se¢ilen goriintiiyii ii¢ modelimiz de dogru tahmin etmis
olup en yiiksek dogruluk ResNet modeline aittir. Tiksinti ifadesi i¢in se¢ilen goriintiiytii
ise VGG sinirli, ResNet Mutlu ve Inception Uzgiin olarak yanls tahmin etmistir.
Korku ifadesini ise VGG ve ResNet dogru olarak tahmin etmis olup en yiiksek deger
VGG modeline aittir. Mutlu ifadesini ise VGG ve Inception dogru tahmin etmis olup
en iyi sonu¢ VGG modeline aittir. Nétr ve Uzgiin ifadelerini ise sadece VGG modeli
dogru tahmin etmistir. Siirpriz ifadesini de ti¢ model dogru olarak tahmin etmis olup
en iyi sonu¢ ResNet modeline aittir. Modellere ait tahmin sonuglar1 Tablo 5-2°de
verilmistir. 7 ifadenin altisin1 dogru tahmin eden VGG modeli burada da en basarili

model olmustur.
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Tablo 5-1 Test edilen ifadelere ait tahmin tablosu

Model ..
. Sinirli | Tiksinti | Korku | Mutlu | Noétr | Uzgiin | Siirpriz
Ifade
VGG 0.6283 | 0.5144 | 0.6843 | 0.8656 | 0.6915 | 0.4307 | 0.7695
Dogru | Sinirli Dogru | Dogru | Dogru | Dogru Dogru
ResNet 0.6931 | 0.4247 | 0.5543 | 0.5052 | 0.6680 | 0.9846 | 0.9347
Dogru | Mutlu Dogru | Sinirli | Korku | Sinirli Dogru
Incention 0.5387 | 0.4681 | 0.6094 | 0.4278 | 0.5432 | 0.7364 | 0.4671
b Dogru | Uzgin | Sinirli | Dogru | Korku | Sinifli | Dogru

Aciklanabilir yiiz ifadesi tanimanin temelinde modelin dogru veya yanlis
tahminde bulunmasindan ziyade model bu karari nasil ve neye dayanarak verdi
diisiincesi vardir. Sonug¢ olarak yapay zekd modelleri 6grenme yaparken onlara
verdigimiz verilere muhtaglar. Verilerin ¢esitliligi ve dogru etiketlenmis olmasi
modelin performansinda ana belirleyici unsurlardir. Modellerin dayanak noktalari
bilinirse hatanin nedenini bulmak ve diizeltmek, bunlarla beraber modeli daha ileriye
tasimak da kolaylasacaktir. Modellerimizin karar verme siireglerini anlamak igin XAI
teknikleri olan GradCAM, GradCAM++, Saliency Haritasi, SHAP ve LIME teknikleri
kullanilarak modellerin her duygu durumu igin yaptiklari tahminler agiklanmaya

caligilmistir.

Agiklanabilirlik  teknikleri karsilagtirilinca GradCAM++  gdsteriminin
GradCAM gosterimine gore daha agiklayict ve kapsayict oldugu, modelin odak
noktalarin1 daha iyi gosterdigi belirlenmistir. Yapilan diger bir karsilastirmada ise
GradCAM++ ile yine benzer bir teknik olan Saliency haritas1 karsilastirilmistir.
Genelde benzer noktalar1 gdsteren bu tekniklerden Saliency haritasi tekniginin bazi
modellerde ve duygu durumlarinda daha kiigiik etki noktalarin1 da gosterdigi i¢in daha
Iyi oldugu sdylenebilir. SHAP teknigi ise bize her duygu durumu i¢in pozitif ve negatif
etkisi olan noktalar1 vermesi bakimindan bir adim 6ne ¢ikmakla beraber bazi duygu
durumlarinda bu noktalarin tam olarak olusmamasi Aciklanabilirlik agisindan kabul
edilebilir bir sey degildir. LIME teknigi de bize agiklanamayan, nétr ve odaklanilan

noktalar1 gostermekte olup bu teknikte bazi duygu durumlarinda bize tam olarak dogru
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bilgileri verememistir. Farkli her model ve tahmin i¢in kesin dogru sonucu verecek bir
aciklama teknigi bulmak imkansizdir. A¢iklanabilir yiiz ifadesi tanima ¢alismamizda
farkli modeller ve farkli ifade durumlarinda yaptigimiz deneyler bizlere modellerin ve
tekniklerin farkli durumlarda farkli sonuglar verebilecegini gostermistir. Yapilan
calismalarda en iyi model konusunda VGG 06n plana ¢ikarken, En agiklayici teknik

konusunda ise GradCAM++, Saliency haritas1 ve SHAP teknikleri 6n plana ¢ikmustir.
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6. SONUC

Agiklanabilir yiiz ifadesi tanima konusunda yapilan bu ¢alismada 6ncelikle daha
onceden egitilmis modeller arasindan {i¢ model secilmistir. Secilen modellerin
egitilmesi i¢in giinlimiizde popiiler olan ve yedi duygu durumu igin yeterince
etiketlenmis goriintii barindiran Fer2013 veriseti se¢ilmistir. Verisetimizde bulunan
veriler {izerinde veri On isleme ve veri arttirma teknikleri uygulandiktan sonra
modellerimiz iizerinde iyilestirmeler yapilmistir. Segilen modellerimiz olan VGG,
ResNet ve Inception modelleri ayn1 parametreler ve hiperparametre degerleri ile
egitilmistir. Egitim verilerine gore en basarili model ResNet olurken test verilerine

gore en basarili model VGG olmustur.

Modellerin verdigi kararlar kadar bu kararlari alirken dayanak noktalart modellerin
giivenilirligi i¢in ¢ok Onemlidir. Modellerin karar verme siireci ile odaklandigi
noktalarin bilinmesi hem modelin giivenilirligini artiracak hem de olasi hatalarin tespit
edilmesini saglayarak modelin gelistirilmesine katki saglayacaktir. Bu agsamada yedi
duygu durumu i¢in secilen birer resim ii¢ model tarafindan tahmin edilmistir.
Tahminlerde en basarili model yedi resmin altisin1 dogru tahmin eden VGG modeli
olmustur. Daha sonra dogru ve yanlis fark etmeksizin yapilan tiim tahminlerin = XAI
teknikleri olan GradCAM, GradCAM++, Saliency haritasi, SHAP ve LIME teknikleri
ile gorsellestirilmeleri saglanarak odaklanilan noktalar tespit edilmistir. Odak noktalari

incelenerek modellerin neden dogru veya neden yanlis kararlar verdigi agiklanmistir.

Kullanilan farkli XAI teknikleri ile modelin karar verme siireci ve odaklanilan
noktalar konusunda agiklanabilirlik i¢in gerekli bilgiler alinmistir. Her teknikte farkli
model ve ifadelerde benzer sonuglar elde edilememistir. Alinan bilgilerin bu sekilde
farkliliklar gostermesi her model ve ifade i¢in miikkemmel bir teknigin olmadigim
gostermistir. Olusturulan modeller ile yapilan testlerde alinan kararlar agiklayabilmek
icin kullanilan XAI teknikleri arasinda benzer sekilde c¢alisan GradCAM,
GradCAM++ ve Saliency haritasi birbirleriyle karsilastirildiginda GradCAM++’1n
GradCAM e gore daha agiklayict bilgiler verdigi goriilmiistiir. Saliency haritasinin ise
tahminde etkisi olan pozitif, negatif ve N6tr noktalar konusunda daha detayl: bilgiler
verdigi tespit edilmistir. SHAP teknigi ile tiim tahminler i¢in pozitif ve negatif etkisi
yiiksek olan noktalar goriintiilenmistir. LIME teknigi ise diger teknikler kadar olmasa
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da aciklayict bilgiler vermistir. Tahminler konusunda en agiklayici bilgiler ise

GradCAM++ ve Saliency haritas1 teknikleriyle elde edilmistir.

Agiklanabilir yiiz ifadesi tanima c¢alismasi bu alanda olusturulan yapay zeka
modellerinin tahmin siireci ve odaklandig1 noktalar1 gdstererek kararlarin dogruysa
neden dogru ve yanligsa neden yanlis oldugunun agiklanmasina yardimci olmustur.
Ayrica bu ¢alisma yapay zeka modellerinin yaptig1 tahminlerin giivenilirligini artirma
ve modellerin gelistirilmesi konusunda XAI tekniklerin gerekliligini  gostermistir.
Gilinlimiizde her gegen giin artan insan bilgisayar etkilesimi, otonom sistemlerin
insanlarin duygularini tanimlamada otomatiklesmeyle beraber daha dogru tahminler
yapmasini da zorunlu kilmistir. Bu gereklilikten dolayr ifade tanima konusunda
gelecekte daha ¢ok calisma yapilacaktir. Farkli kiiltiirler, yaslar, cinsiyet ve karmagik
duygu durumlar1 ifade tanimada karsilasilan temel sorunlar olsa da modellerdeki
eksikliklerin tespit edilmesinde ve gelistirilmesinde agiklanabilir yiiz ifadesi tanima

alaninda ¢aligmalar gelecekte de devam edecektir.
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