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1. Proje Ozeti (Proje Tanimi)

Glinimiizde uzaktan egitimde egitim ortamlarinin bir¢ogunda oldugu gibi 6grenmenin
sadece bilissel kismina hitap etmektedir. Duygular goz ardi1 edilmektedir. Yapilan arastirma-
larda duygularin bireylerin 6grenme stratejilerini, bilissel kaynaklarini, motivasyon ve akad-
emik basarilarin1 6nemli Ol¢iide etkiledigi fark edilmektedir. Sevgi, umut, istek, inang gibi
olumlu duygularin 6grenmeye pozitif; 6fke, kizginlik, kiiskiinliik ve tiziintii gibi olumsuz
duygularin ise negatif yonde etki ettigi bulunmustur. Bu nedenle bireyi bedeni, zihni ve duy-
gulariyla bir biitiin olarak kabul eden sistemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu amagla ya-
pay zeka teknikleri kullanilarak bir bilgisayar sisteminin bireyin duygusal durumunu
tanimasin1 saglayan duygusal hesaplama konusunda arastirmalar yapilmaktadir. Duygusal
hesaplama ile bireylerin yiiz hareketlerinden, ses tonundan, fare tiklamalarindan ,yazismalar
yani metinden sistem ile gerceklestirdigi diyaloglardan duygusal durumu tespit edilmeye
calisilmaktadir.

Etkili bir uzaktan egitim sistemi tasarimi i¢in duygular g6z onitinde bulundurulmalidir.
Tasarlanan sistemin 6grencinin duygu durumunu kontrol eden bir yapis1 bulunmalidir. Tespit
edilen olumsuz duygularin olumlu duygulara dontismesi saglanmalr ve sistem 6grencinin ilgi,
istek, inang ve giiven gibi olumlu duygularini harekete gecirmelidir. Uzaktan egitimde
dgrenebilmek icin dnce dgrenmeye istekli olmak gerekir. Ogrenme, 6grenenin sorumlulugun-
da oldugu icin, 6grenenin isteklilik durumu son derece onemlidir. Eger birey, 6greten dav-
raniglarini kendisi acisindan tatmin edici buluyorsa, onun rehberliginde daha kolay 6grenmel-
er gergeklestirebiliyor; aksi durumda, onun iizerinden bilgiye ulasmak istememektedir.

Proje kapsaminda uzaktan egitimde Ogrencilerin duygusal durumlarini ger¢ek zamanli
tespit ederek hem o6grenciler hem de egitimcilere kisisellestirilmis oneri ve yonlendirme
saglayan Duygu Temelli Uyarlanabilir Kisisel Ogretim Asistaninin tasarlanmasi amaclanmak-
tadir. Projede uzaktan egitimde canli yiiz tanima Ve insan yiiziinden duygu analizi yapilmasi
ile (korku, mutluluk, iiziintii , sakinlik ve sinirli) ilgili.5 fatkli duygu Derin Ogrenme yontem-
iyle Python programlama dili ile tespit edilip, Makine Ogrenme algoritmas: ile olumsuz duy-
gu durumlarina gore ogrencilere doniit ve yonlendirme yapilacaktir. Bu ¢alismada yiiz bolge-
lerinin tespiti igin opencv kiitiiphanesinin face recognition algoritmasi kullanilmistir. Duygu
tespitinde ise Derin Ogrenme algoritmalarindan olan CNN(Evrisimli Sinir Ag1) , déniit ve
yonlendirmede ise ve egitim i¢in 20000 fotografdam olusan FER 2013 yiiz ifadesi veri
setinden yararlanilacaktir.

2. Problem/Sorun:

Uzaktan egitimin mekansal ve zamansal olarak ayrilmasi ve 6grencilerin duygu ve
duygusal aligverigini karsilayamamalari, Ogrencilerin biligsel Ogrenimini ve psikolojik
durumlarmi etkilemektedir. Bu nedenle, duygusal analiz modern uzaktan egitim 6gretim
kalitesinin korunmasi ve modern uzaktan egitim &gretim etkisinin iyilestirilmesi i¢in biiyiik
onem tagimaktadir. Sanal 6gretim durumu olusturmak i¢in ag ve multimedya teknolojisinden



yararlanma; Isbirligine dayali 6grenme modu olusturma; medya akisi igin etkilesimli video
teknolojisini kullanarak iletisim kurmak uzaktan 6grenmede duygusal iletisim eksikligini bir
olgiide Onleyebilir, ancak ogrencilerin belirli duygusal durumlarina gére duygu tesvik veya
duygusal stratejilerini dogru bir sekilde veremez. Mevcut sanal sinif yazilimlari, duygusal
durumu Ggretim baglaminda degerlendirmedikleri igin 6grencilere etkili bir sekilde doniit ya
da oneri verememektedir. Uzaktan egitim sistemlerinde 6grencilerin duygu durumlarinin
tespiti ve degerlendirilebilmesi daha etkili bir uzaktan egitim ortaminin olusturulabilmesi igin
olduk¢a Onemli gorilmektedir. Bu durumda “Duyussal hesaplama teorisi (Affective
Computing)” kullanilarak yazilimlara bu 6zelliklerin kazandirilmasi saglanabilir. Boylelikle
her bir ogrencinin bilgisine, 6grenme Yyeteneklerine ve ihtiyaglarina uyum saglayarak
bireysellestirilmis egitim-6gretim siireci sunulabilir.

Alanyazindan elde edilen bulgular benzeri sistemlerin; asenkron olarak videolar ve res-
imler iizerinden Ggrencilerin goz ve bas hareketlerini analiz ederek derse odaklanma du-
rumlarin1 (Bidwell ve Fuchs, 2011; Krithika, 2016), senkron olarak 6grencilerin konsantra-
syon seviyelerini (Sharma, 2007), (Sharma vd., 2019) ve duygusal durumlarmi (Wang ve
Wang, 2011) tespit edebildiklerini gostermektedir.

Bu proje kapsaminda hazirlanacak DTUKA Hem yiizden duygu analizi ile 6grencilerin
anlik duygu durumlarim izlemeyi, hem de bas ve goz hareketlerine gore 6grencilerin derse
katilim durumlarint belirlemeyi birlikte igeren , ve bu iki duruma goére hem &grencilere metin-
sel dontit vermeyi; hem de 6gretmene 6grencilerin duygusal durumlarimi anlik olarak bild-
irerek doniit - saglayan yapisal Ozellikleri ile alan yazinda yer alan ¢alismalardan ayrilmak-
tadir.Proje ile egitim ogretim sureglerinde biiytik oOl¢ude eksikligi hissedilen duygusal
etkilesimin uzaktan egitime kazandirilmasi sorununa ¢oziim iiretilmek istenmektedir. DU-
TUKA’ nm duygu temelli olmasi, egitim Ogretim siire¢lerinde biiyiik 6lctide eksikligi
hissedilen duygusal etkilesimin uzaktan egitime kazandirilmasina ve egitimciler tarafindan
ders oncesinde, sirasinda ve sonrasin da 6grencilerin duygu durumlarinin hem bireysel hem
de simif olarak tespitinin saglanarak dikkate alinabilmesine olanak saglayacaktir.

Sekil 1. Uzaktan Egitimde Iletisim Sorunu



Bu ¢alismada uzaktan egitimde 6grencilerin yalitilmislik hissi ve buna bagli olaraktan
motivasyon kaybini en aza indirgeyecek , kullanilan sistem iizerinden anlik olarak 6gretmen
ile 6grenci arasinda egitimde kullanilan uzaktan egitim sisteminde kisilerin video ve resimle-
rinden duygu analizi yapan akilli bir model tasarlanmaya ¢alisilacaktir.

3. Céziim

Gelisen teknoloji ve dijital hayatla birlikte veri kavrami giderek daha onemli hale
gelmektedir. Veri artik sadece metin anlamina gelmemekte, fotograf, video gibi nesnelerde
artik dijital yapilarindan dolay islenebildiklerinden bir tiir veri olarak kabul edilmektedir. Bu
nedenle giliniimiiziin 6nemli ¢alisma ve arastirma alanlarindan birisini, tartigmasiz goriintii
isleme ve yine bu temelden gelistirilen ¢alismalar olusturmaktadir. Goriintii isleme, dijital
ortamdaki goriintiilerden yararlanarak ihtiyaca veya istenilen bir veriye ulagsmak igin
kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler son zamanlarda artan islemci giigleri ile daha da
popiilerlesmistir. Insan davraniglarmimn goriintii isleme teknikleri ile tespit edilip analiz
edilmesi konusu son zamanlarda popiilerlik kazanmis ve farkli alanlarda 6nemli galismalara
zemin hazirlamistir (Tripathi vd., 2017). Goriintii islemeye yonelik en popiiler ¢alismalarin
basinda siiphesiz yliz tanima teknolojisi bulunmaktadir.

Yz tanima konusunda son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanan bir diger yontem
ise derin dgrenmedir. Derin 6grenme, makine 6grenme algoritmalari kullanilmak suretiyle
dogrusal olmayan dontisiimler vasitasiyla taninacak olan veriyi en iyi temsil edecek 6zellikleri
bulmay1 amaglayan bir yaklasimdir. Derin 6grenme isimlendirmesindeki “derin” kavrami
klasik yapay sinir aglarina gore daha ¢ok katmanli bir yapiya dayali bir 6grenmeyi be-
lirtmektedir. Derin aglar sayesinde goriintii isleme alaninda oldukga biiyiik ilerlemeler
kaydedilmistir. Cok katmanli sinir aglar1 goriintiilerde bulunan nesnelerin siniflandirilmasi ve
tespiti ile ilgili yapilan yarismalarda normal makine 6grenmesi yontemlerinden ¢ok daha iyi
dereceler alarak alaninin en iyisi oldugunu kanitlamistir (Garcia vd., 2018).

Giintimiizde duygularin 6grenme siireglerinde 'insanlar tizerindeki etkisi ile ilgilenen
“Duyussal hesaplama” ya da “Duygusal hesaplama” diye adlandirilan yeni bir yapay zeka dali
gelisme gostermektedir (Picard, 2000). Duyussal hesaplama; duygusal mekanizma , duygusal
bilgiye erisim, duygusal oriintii tanima, duygularin modellenmesi ve anlasilmasi , duygusal
sentez ve ifade, duygusal aktarim ve degisim igeriklerinden olusur. Nihai hedefi , insanin
duygusal yeterliligini bilgisayarlara kazandirmaktir. Duyussal hesaplamanin amaci , insan-
larin agik duygusal goriiniimlerini toplayarak analiz etmek ve bu verilerden hareketle ortiik
duygulan belirleyebilmektir. Duyussal hesaplamada, yiiz 6zellikleri , sesler , metinler , viicut
hareketleri , biyofiziksel sinyaller gibi insan duygularini yansitan farkli girdi verileri deger-
lendirilebilir (Bulut, 2018). Disa vurulan ifadeler arasinda , yiiz ifadeleri (Ekman ve Friesen,
2003) olduk¢a 6nem tasimaktadir. Kisilerin duygular ilk olarak yiiz ifadeleri ile yansitilir.
Insan iliskilerinde karsilikli iletisimin ana unsurunu olusturan yiiz ifadeleri, iletisimin tama-
minda %55 etkili olurken; ses tonu %38, kelimeler ise sadece %7’lik bir etkiye sahiptir.



Projemiz Uzaktan egitimde 6grencilerin yalitilmiglik hissi yasayarak dersten kopmalari,
dersi terk etmeleri ,derslerde basarisiz olmalari problemlerine ¢6ziim iiretmeyi amaglamakta-
dir.

Bu problemin ¢dziimiinde duyussal hesaplama yonteminin kullanilmasinin derin 6grenme
yonteminde makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak goriintii isleme yapilarak duygu analizi
yapilmasini kolaylastirmas:t nedenlerinden dolay1 6nemli faydalar saglayabilecegi diisiiniil-
mektedir. Yang vd. 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada sanal 6grenme ortamlarinda duygu ta-
nimaya yonelik gelistirdigi sistem sonucunda &gretmenlerin sanal 6grenme ortamlarinda
ogretim stratejilerini 6grencinin duygularina gore degistirmelerini ve 6grencilerin basarilarini
artirmada olumlu sonuglar elde ettigini belirtmistir. Sharma ve arkadaslar1 bir web kamerasi
kullanarak duygu analizi, géz takibi ve bas hareketi kullanarak 6grenci katilimi algilamasi
icin bir makine 6grenme sistemi onermistir. Bu sistem 6grencilerin duygu durumunu tespit
etmis ve duygu durumuna gore yapilan ders tasariminin 6grencilerin motivasyonlarini arttira-
rak derse bagliliklarin1 destekledigini ortaya koymustur. Proje onerisinde gelistirilmesi plan-
lanan aracin Sharma vd. 2019 ‘da yaptiklari ¢alisma Ozelliklerine benzer ozelliklere sahip
sekilde Ogrenim siirecini kolaylastirarak ‘egitmenlerin degerlendirme siireglerini kolaylagtir-
digitespit edilmistir. Bu nedenle giiniimiizde artik pek ¢ok alanda oldugu gibi egitim alaninda
da kullanimi yayginlagan yapay zeka algoritmalari icerisinde yiiz ve duygu tanima yoluyla
elde edilen verilerin degerlendirilerek uygun onerilerin sunulmasini saglayan zeki 6gretim
sistemleri ve uyarlanabilir sistemlerin kullanimi 6grencilerin anlik olarak duygu durumlarinin
tespit edilmesi, derse karsi motivasyonlarinin arttirilmas: faydalarini saglayabilir.

Gergek Zamanl => Yiiz Tanima ve . .. . Duygu Tanima
Goriintii On isleme Yiiz Tanima Ve On Isleme

l

Oneri , Doniit Oneri , Déniit = Duygu Tanima
: On Isleme

Sekil 2. DUTUKA Calisma Prensibi

Tablo 1. Sistemin sorun-¢6ziim-etki asamalari

Sorun Coziim Egitimdeki Katkisi

Uzaktan egitimde o6gren- | Ogrencilerin anlik olarak | Olumsuz duygu oranlar




cilerin yalitilmislik  hissi
yasayarak dersten kopma-
terk etmeleri

lar1, dersi

,derse devam etmemeleri

duygulari (kiz-
gin,iizgiin,supriz,korku )
oransal olarak tespit edile-

cek ve ona gore doniit ve

yonlendirme saglanacaktir.

fazla olan 6grenciler tespit
edilerek, 6grencinin dikkati

tekrar saglanacaktir.

Uzaktan Egitimde 6grenci-
lerin derse karsi motivas-

yon kayb1 yasamalari

Ogrencilere anlik olarak
dontit ve yonlendirme sag-
layarak - 6grencilerin moti-

vasyonlar1 saglanur.

Ogrencilerin  motivasyon
kaybmmin Oniine gegilerek

onlarin derslerde basarili

olmalar1 saglanir.

4. Yontem

Yontem olarak yiiz tanima i¢in opencv kiitiiphanesi ve face-recognition modiili duygu tanima
icin OpenCV, numpy,. dlib ,imutils-ve derin 6grenme kiitiiphanesi olan keras kullanilmistir. Py-
thon Tensorflow kutiiphanesi ile de  CNN ile duygular veri setinden gekilerek model olustu-
rulmustur.

4.1. Egitim Verilerinin Toplanmasi

Caligmamizdaki egitim ve test verilerimiz gorsellerden: olusmaktadir. Bu gorsellerin
icerigi duygularin belirgin oldugu yiizlerdir. Bu gorsellerin toplanabilecegi en biiyiik kaynak-
lardan biri olan FER2013  gériintii - kiitiphanesi kullanilmigtir. Bu asamada siireci
hizlandirmak adina bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada duygular segildikten sonra FER2013
goriintii kiitiphanesinden Haarcascade ile yiizler tespit edilmistir. Bu tespit edilen yiizler
cergevelenerek kesilmis ve duygu durumuna goére klasor i¢ine kopyalanmustir.

Yiiz tespiti ve kesim asamalar1 tamamlandiktan sonrasinda, duygu kategorizasyonu igin
bir Amazon Webservisi olan Face Recognition kullanilmistir. Bu asamada, yiiz tespiti sirasin-
da saniye saniye kayit edilen gorsel bilgilerinin bulundugu dosyalar okunmaya baslanir ve
kesilen yiizler ilgili web servisine gonderilir. Servisten donen duygu sonuglarma gore iKi
islem yapilir. ilk olarak, gorsel ad1 ve siras1 ayni yiiz tespitindeki gibi JSON objesi olarak bir
dosyaya kayit edilir. Boylelikle daha sonra baska bir analiz i¢in kullanilabilinmesi miimkiin
olan bir arsiv olusur. ikinci olarak, bu sonuglara gére en baskmn duygu secilerek ilgili duygu
klasoriine kopyalanir.. Bu arsivde toplamda 20 bin civar1 gorsel bulunmaktadir.

. Son olarak karanlik, diisiik ¢6ziiniirliik ve bulanik olan gorsellerde temizlendikten sonra,
toplam 5 duygu i¢in 20 bin civar1 gorsel kalmistir. En sonunda, egitim ve test igin gerekli olan



ayristirma yapilmistir. Bu amagla, veri kiimeleri duygulara gore kategorize edilmis ve olustu-
rulan bu duygu kategorileri altinda egitim ve sinama igin farkli klasorler olusturmustur.
Egitim klasorleri altinda yer alan 6rnekler modelin egitimi i¢in, sinama klasorleri altinda yer
alan ornekler modelin sinanmasi igin kullanilir. Olusturulan veri setinin her duygu tiirii i¢in
ortalama %80°i egitim, %20’si test olarak ayrilan gorseller gonderilmistir. Orneklerin duygu
bazinda egitim ve sinama amagli sayisal dagilimi Tablo 2’de goériilmektedir.

Tablo 2 . Duygu Bazinda Egitim ve Test Orneklerinin Sayisal Dagilimi

Duygular Egitim (Adet) Test (Adet)
Korku 2582 682
Mutluluk 2806 610
Sakinlik 2666 668
Sinirlilik 2114 315
Uzgiinliik 2328 576

4.2.CNN Modeli Olusturulmasi

Bu asamada olusturdugumuz yiiz arsivi veri setimiz i¢in CNN yapay sinir agi olustu-
rulmustur. Proje yazilimi Python dilinde gelistirilmistir. Pythondilinin tercih edilme sebeble-
rinin basinda Tensorflow ve Keras gibi kiitiiphanlerinin kolayca eklenebilmesi, esnek kodla-
ma imkan1 ve verimli caligmasi gelmektdedir. Ilk olarak bir yapay sinir-ag1 modeli olustu-
rulmustur. Model olusturulurken katmanlar1 biriktirecegimiz bir ardisik yigin olusturulur.
Daha sonra amacimiza yonelik olarak konvoliisyon katmanlari eklenir. Belirledigimiz para-
metrelerde, katmandaki diigiim sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve ilk konvoliisyon katmanin-
daki giris gorsellerinin boyutu verilir. Modelde 32, 64, 34,16 seklinde giris katmani
kullanilmistir. Bu katmanlar arasinda ise havuz katmanlari eklenmistir. Bu sayede farkli oran-
lara gore yeterince ozellik cikarilabilmektedir. Ara katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
“relu”, ¢ikis katmaninda ise “softmax” kullanilmstir.

Gorseller sinir agma 128x128 piksel olarak gonderilmistir. Bunun sebebi olarak, daha
kiigiik gorsellerde detayin kaybolabilecegi, daha biiyiik boyutlarda ise egitim igin gerekli
donanimin ihtiyacinin artmasi ve performansin diismesi verilebilir. Cikis katmanlarinda ise
asir1 6grenmeyi (overfit) onlemek igin “dropout” yaklasimi kullanilmistir. Bu fonksiyon sinir
agmimn her adiminda, fonksiyona girilen oran kadar sinir agini kapatarak asir1 6grenmeyi
onlemektedir. Cikis katmanlar1 ise 16, 8, 5 seklinde olusturulmustur. “loss” fonksiyonu igin
ise “categorical crossentropy” kullanilmistir. Bu yaklagim sonucu, 5 farkli duygunun kayip
degeri en ideal sekilde hesaplamaktadir. “optimizer” fonksiyonunda ise “sgd” kullanilmistir.
Tutarlilik ve kayip degerlerini en verimli hesaplayan fonksiyonun bu oldugu tespit edilmistir.
Modelin basarim metrigi olarak dogruluk (accuracy) hedeflenmistir. Bu parametrelerle
yapilan denemelerden en basarili sonug veren 58 tanesi kodu ile birlikte kayit altina alinmistir.
Bu denemelerin 1s18inda en yiiksek tutarlilik ve en diisiik kayip (loss) degerine sahip sinir ag



modeli se¢ilmistir. Bu model, olusturdugumuz veri setinin egitim kiimesi ile 250 tekrar
(epochs) yapilarak egitilmistir. Egitim bittiginde yapay sinir ag1 agirlikarini igeren bir JSON
dosyasi ve dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri kayit edilmistir. Elde edilen modelin,
sonug grafiklerine bakildiginda tutarliklik degeri %60 lara kadar ulagsmuistir.

- X 7/*70— Mutluluk
. WX
. KX O—’ Sakinlik
2 AR

Sinirlilik

A

Ozganiok

128x128px Yz 32x2x2 Konvolisyon 64x2x2 U 3233 & 16x2x2 Konvolisyon Verktrorel | |

Gorseli Katmani (Relu) Katmani (Relu) Katmani (Relu) Katmami (Relu) Déndgim

Sekil 3. CNN Modeli

Projede kullanilan CNN modeli mimarisi Sekil 3’de goriilmektedir. ilk olarak
128x128px ¢oziinlirligiindeki yiiz gorsellerine, 32 filtrede 2x2 matrislik konvoliisyon katmani
uygulanmigtir. Bu asamada bir esik degeri belirlenebilmesi icin en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan ‘Relu’ kullanilmistir. Bu sayede bu ‘Relu’ ile hesaplanan degerlere gore
ozellikler ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklerin azaltilip en etkin olanlar1 alinabilmesi i¢in maximum
havuzlama islemi uygulanmistir. Farkli 6zellik g¢ikarimlart elde edebilmek i¢in bu islem
64x2x2, 32x3x3 ve 16x2x2 seklinde tekrarlanmigtir. Bu sayede bir 6zellik haritast olusmustur.
Cikarilan bu 6zelliklerin, yapay sinir agma gonderilebilmesi icin tek boyutlu bir diziye ¢evi-
ren vektorel dontisiim uygulanmistir. Yapay Sinir Agi, 3 katmandan olusmaktadir. Her kat-
manda sirast ile 16, 8, 5 néron bulunmaktadir. Daha fazla katman ve néron kullanildiginda
asir1 6grenmeye sebep oldugu gozlemlenmistir. 16 ve 8 néronun bulundugu gizli katman icin
‘relu’ aktivasyon fonksiyonu en tutarli 6grenim oranlarini verdigi igin tercih edilmistir. Cikis
katmani olan 5 noronlu katmanda-ise Kesin bir olasilik verdiginden ‘softmax’ fonksiyonu
kullanilmistir. Model egitimi tamamlandiginda 5 duygu icin elde edilen en yiiksek dogruluk
ve kayip grafikleri surasiyla Sekil 4 ve Sekil 5 ‘de goriilmektedir.
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4.3. Makine Ogrenmesi Modeli Olusturulmasi

Goriintii analizinden elde edilen ¢iktiyr kullanarak, 128 gizli diigim ve 2 gizli katman
iceren bir Sinir Agr modeli kendi kendini egitir. Prototip olusturma agamasinda, kullanici
goriintiilii aramadaki konusma sirasinda eylem onerisi alacaktir, 6rn. "Konular1 degistir",
"Dikkat!" vb. Daha sonra, kullanici gergek durumla ilgili olarak yararliligini derecelendirebil-
ir. Veriler, konusmanin sonunda modeli daha da egitmek igin programa geri gonderilecek,
boylece program daha da akilli olacaktir.

Resimden
goruntu

Derin Ogrenme

Video'dan
goruntu

Onerilen eylemler,

Karsilastirma déniitler

Vektorlestirme

Sekil 6. DUTUKA Calisma Algoritmast

Analiz Edilecek Pencere:  Kamera v

sakin
Mutlu
Uzgun
sinirli
Korku

sakin ol
Tartismaya katil
soru sor

I Ekran goruntusu al

Sekil 7. DUTUKA Ekran Goriintiisii
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5. Yenilikei (Inovatif) Yénii

21. yiizyilda teknolojinin gelismesi ile birlikte robotik kodlama, otonom araglar, yapay
zeka, derin 6grenme, makine 6grenmesi vb. kelimeleri ¢okga kullanilmaktadir. Projede derin
ogrenme ile uzaktan egitimde ogrencilerin yiizleri anlik olarak taninarak, duygu durumlari
tespit edilecektir. Daha sonra makine 6grenmesi ile 6grencilerin duygu durumlarina gore Sis-
tem doniit ve oneri verecekltir.

Sistemin ogrenci tarafinda da DUTUKA tarafindan 6grencinin duygu durumu
degisimlerine bagli olarak verilecek onerilerle 6grencilerin uzaktan egitime yonelik tutum,
motivasyon, 6z diizenleme becerileri ve akademik basarilarinin arttirilmasi hedeflenmektedir.
Ayrica Ogrencilerin kendi siireclerini  takip ederek ders siirecindeki etkilesimler ile
yansittiklar: duygu durumlari arasindaki iliskiyi gorebilmelerine imkan saglanacaktir. Ogren-
ciler sistemi kullandik¢a sistemin makine 6grenmesi modiilii bireysel olarak her dgrencinin
profilinin olusturulmasini ve optimize edilmesini saglayarak kisisel bir 6grenme asistanina
donlismesini saglayacaktir. Boylelikle DUTUKA yalnizca canlt dersler sirasinda 6neri ver-
menin Gtesinde dgrencinin farkli zamanlarda kendi 6grenmelerine yonelik siiregleri takip ede-
bilmesi ve oneri alabilmesi icin de kisisel bir asistan olarak hizmet verecektir. Egitimciye ver-
ilecek, 6grencilerin duygu durumu bilgileri ve ders siirecine yonelik onerilerle de egitimcil-
erin 6grencilerini daha yakindan takip edebilmesi saglanarak 6gretim siire¢lerinin daha etkin
gerceklestirilebilmesi sonucunda 6grencilerin tutum, motivasyon, 6z diizenleme becerileri ve
akademik basarilarmin desteklenebilmesi hedeflenmektedir.

Goriintii isleme alaninda derin 6grenmenin 6zellesmis bir mimarisi olan Evrigimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN) basarili sonuglar vermekte ve son zaman-
larda yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA’da iki temel katman bulunmaktadir (Arig & Turan,
2020). Bunlardan biri evrisim digeri ise havuzlama katmanidir. ESA’lar bu iki katmanda
temel bazi islemler ile goriintiiniin 6nemli olan 6zelliklerini ¢ikarmayr amaglamaktadir. Bu
katmanlarin altinda bes katman daha siralanir:

1. Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer) Ozellik ¢ikarimi icin en énemli katmandir
denilebilir. Goriintii tizerinde 6nemli ayristirict bolgelerin belirlendigi katmandir. Belirlenen
bir matris penceresi kullanilarak, 6rnegin (3x3) matrisi, gorlintti tizerinde dolasilarak 6zellik
bolgeleri tanimlanmaktadir. Bu agsamanin sonucunda yeni bir matris olugmaktadir. Bu yeni
matrise ise ozellik haritas1 (Feature Map) denir. Genelikle birden cok konvoliisyon katmani
uygulanabilir.

2. Aktivasyon Katmani (Activation Layer) Aktivasyon katmani, elde edilen 6zellik haritasi
tizerine bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak, ozelliklerin regiile edilmesi saglanir. Bu
asamada en yaygin kabul goren aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ dur.

3. Havuzlama (Pooling Layer) Havuzlama katmaninda, bir matris filtresi bulunmaktadir.
Bu filtre goriintii izerinde gezerek matris degerlerini olusturur ve belirledigimiz havuz tiiriine
gore maksimum ya da ortalama degeri elde edilir.

4. Vektorel Doniisiim (Flattening Layer) Vektorel doniisiim katmaninin temel gorevi sinir
agmin uglarina iletilecek verinin uygun formata getirilmesidir. Buraya kadar elde edilen veri
matris formatindadir, ancak sinir aglar1 genellikle tek boyutlu dizi ile beslenir. Bu katmanda
matristen, vektore doniisiim saglanir.
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5. Tamamen Bagli Ag Katmani (Fully Connected Layer) Tamamen bagh ag katmani son
katmandir. Birbirlerine tamamen bagli néronlardan olusan bir sinir ag1 olusur. Bu katmandan
sonra sinir ag1 karar verebilir hale gelmektedir.

6. Uygulanabilirlik

Projede ortaya ¢ikmasi planlanan Duygu Temelli Uyarlanabilir Kisisel Ogretim Asistani-
nin hem tilkemizde hem de diinya da 6grenci ve O6gretmenlerin uzaktan egitimde ihtiyag
duyduklar1 destek hizmetlerine ¢oziim olusturma potansiyeli ile uzaktan egitim siire¢lerinin
kalitesini arttiracagi ongoriilmektedir.

Proje sonuglar1 YOK ve MEB e ulastirilarak elde edilen bulgular ve yazilim kurumlarm
degerlendirilmesine sunulacaktir. Boylelikle hem tiniversiteler nezdinde hem de uyarlanarak
farkli 6gretim seviyelerinde proje sonucu verileri ve yazilimin kullaniminin saglanabilecegi
distiniilmektedir.

7.Tahmini Maliyet ve Proje Zaman Planlamasi

Tablo 3. Sistemin Proje Biitgesi

Sira No Malzeme Ad1 Fiyat1 Malzeme Alim Zamani
4Gb GPU Ekran Kart1 3500TL Test

1.
1080 p(Yiksek Cozii- 400TL Test
niirliiklt Web Kamera)

2.

TOPLAM 3900 TL

Tablo 4. Projenin is zaman gizelgesi

is Hea el Nisan Mayis Haziran
No Baslica Isler
112|13(4]|1(2|3(4]1(2|3|4
1 | Literatiir Taramasi XXX XXX XXX XXX
Verilerin Toplanmasi ve
2 .. XX XXX
Analizi
3 Projenin Hazirlanmasi ve w U U I b D D x
Test Edilmesi
4 | Proje Raporu X | x
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8. Proje Fikrinin Hedef Kitlesi (Kullamicilar)

Bu amagla, Tiirkiye’de bir yiiksekdgretim kurumunda on lisans programinda uzaktan egi-
tim ile 6grenim goren 40 dgrenci ile sistemin tasarim, kullanilabilirlik ve islevsellik agisindan
degerlendirilmesi siireci gergeklestirilecektir. Ayrica Sistem kararli bir yapiya kavusuncaya
kadar uzmanlar, 6gretim elemanlar1 ve d6grencilerle yapilacak uygulama ve klinik goriismeler-
le prototip degerlendirilerek tasarimsal ve islevselligine iligskin diizenlemeler tekrarlanacaktir.
Projenin hedef kitlesi uzaktan egitim ile ders alan tniversite 6grencileridir. Projenin basari
durumuna gore hedef kitle uzaktan egitimin kullanildig1 her yas grubuna gore yayilacaktir.

9. Riskler
Tablo 5. Proje Risk Tablosu
iP No Risk(ler)in Tanimi Alinacak Tedbir (ler) (B Plani)
DUTUKA ’da 6grenci onerilerinin, 6grencilerde _ | - Alan yazindan yeterli katki saglanamamasi duru-
1 | duygu degisimi nedenleri ve egitimcilere yonelik | munda Universite 6gretim elemanlari ile uzman havu-
Onerilerin belirlenmesi zu genigletilecektir.
Duygu Durumlari Tespit Modulinin gelistiriime- | - ESA modelinin egitimi icin kullanilacak 20000 gorse-
2 si ve testlerinin yapilmasi sonucu istenen sonu- | lin yeterli basarimi saglayamamasi durumunda gérsel
ca ulasilamamasi sayisi arttirillacaktir.
BibEEatiamanin Yapimas1. uvaulama et 48 Devam sorunu olan 6drencilerin projeden ¢ikarilarak
3 p Y9 yap!! 1, Uy9 yerlerine yeni 6grenciler alinmasi ya da dersin degis-
nin toplanmasi ve analiz edilmesi A )
tirilmesi saglanacaktir.
4 Uygulamanin Uzaktan-Egitimde Kullanilan Canl | - Uygulama tarayici Gzerinde calistirilabilecek sekilde
Ders platformlarina entegre edilememesi diizenlenecektir
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