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Bazi Karbonil Bilesikleri ile Kitosan As1 Kopolimerlerinin Sentezi ve Karakterizasyonu
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Oz: Bu calismada, kitosan polimeri sodyum kloroasetat, teraftalaldehit ve sinnamoil kloriir ile modifiye edilmistir. Kitosanin
sodyum kloroasetat ile modifikasyon reaksiyonlari; 1) ogiitiilerek, ¢oziiciisiiz, 120 °C’de ve 2) etilen glikol ¢oziiciisii
kullanilarak 120 °C’de olmak {iizere iki farkli yontem ile gergeklestirilmistir. Kitosanin teraftalaldehit ile modifikasyon
reaksiyonlar; etilen glikol icerisinde 1) sodyum hidroksit baz katalizérliigiinde ve 2) siilfanilik asit katalizorliigiinde olmak
iizere iki farkli yontem ile yapilmistir. Sentezlenen kitosan as1 kopolimerlerinin yapilart FT-IR kizil 6tesi spektroskopisi, UV-
vis. absorpsiyon, floresans emisyon ve taramali elektron mikroskobu (SEM) teknikleri kullanilarak karakterize edilmistir. Bu
calismada farkli kitosan as1 kopolimerlerinin sentezi ile kitosanin ¢oziiniirliigiiniin artirilmasi, kitosana farkli fonksiyonel
gruplar eklenmesi, kitosanin UV goriinlir bolgedeki 151tk sogurma ve floresans emisyon oOzelliklerinin kazandirilmasi
hedeflenmistir. Teraftalaldehit ile sentezlenen asi kopolimerinin DMSO’da 275 nm ve 328 nm’de absorbsiyon yaptigi
Ol¢lilmiistiir. Ayrica; 447 nm’de floresans emisyon gosterdigi belirlenmistir. Sentezlenen biyouyumlu kitosan as1
kopolimerlerinin tibbi goriintiileme, tedavi ve ilag salim1 amagli kullanim potansiyalleri ytiksektir.

Anahtar kelimeler: Kitosan, Modifikasyon, Biyopolimer, Spektroskopi, Ast Kopolimeri
Synthesis and Characterization of Chitosan Graft Copolymers with Some Carbonyl Compounds

Abstract: In this study, chitosan polymer was modified with sodium chloroacetate, terephthalaldehyde and cinnamoylchloride.
Modification reaction of chitosan with sodium chloroacetate; It was carried out by two different methods, 1) by grinding
solvent-free at 120 °C and 2) using ethylene glycol solvent at 120 °C. The modification reactions of chitosan were made with
terephthalaldehyde in ethylene glycol with two different methods; 1) sodium hydroxide base catalyzed and 2) sulfanilic acid
catalyzed. The structures of the synthesized chitosan graft copolymers were characterized using FT-IR spectroscopy, UV-vis.
absorption, fluorescence emission and scanning electron microscopy (SEM) techniques. In this study, it was aimed to increase
the solubility of chitosan with the synthesis of different chitosan graft copolymers. In order to provide in proved light absorption
and fluorescent emission properties of chitosan in the UV visible region, the different functional groups was attached to the
chitosan. It was noted that the graft copolymer synthesized with terephthalaldehyde gives absorbtion bands at 275 nm and 328
nm in DMSO. Also, it showed fluorescence emission at 447 nm. Synthesized biocompatible chitosan graft copolymers have
high potential for use in medical imaging, treatment and drug delivery purposes.

Key words: Chitosan, Modification, Biopolymer, Spectroscopy, Graft Copolymer
1. Giris

Kitosan, kitinin kismi N-deasetilasyon reaksiyonu ile hazirlanan N-deasetile tiirevidir [1] ve poli-[B-(1,4)-2-
amino-2-deoksi-B-D-glukopiranoz] yapisindadir [2]. ik olarak 1859 yilinda Rouget tarafindan kitinin derisik
potasyum hidroksit ile kaynatilmasi sonucunda elde edilmistir [3]. Baz1 mantar hiicre duvarlarinda dogal olarak
bulunmakla birlikte cogunlukla yengeg, karides, kril kabuklari ve mantarlardan elde edilir [4,5]. Rengi agik saridan
beyaza kadar c¢esitli tonlarda degigebilir ve toz hali olduk¢a yumusaktir [6]. Saf kitosan sulu ortamda ¢éziinmeyen
bir biyopolimerdir [7]. Serbest amino gruplarina sahip olmas1 sebebiyle sulu asidik ortamlarda ¢oziiniir [8].
Kitosan biyopolimerinin ortam pH’ma gore yapist Sekil 1’de verilmistir.

Kitosan kimyasal olarak uygun fonksiyonel gruplara sahip olmasi sebebiyle polimerizasyon derecesini
bozmadan modifiye edilebilir [4]. Pozitif yiike sahiptir ve bu durum kitosanin negatif yiiklii yaglar, lipitler, metal
iyonlari, kolesterol, protein ve makromolekiillerle baglanmasini saglar. Kitosan ve kitosan tiirevleri ticari olarak
gittikce onem kazanan polimerler haline gelmistir [2]. Son yillarda yapilan caligmalar patojenik bakterilerin
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antibakteriyel iirlinlere kars1 direncinin giderek arttigini gostermistir [9]. Bu nedenle, mikroorganizma ve viriis
kaynakl1 enfeksiyonlarin 6nlenebilmesi igin yeni antimikrobiyal ve antiviral maddelerin gelistirilmesi giiniimiizde
biiyiikk 6nem tagimaktadir [10]. Kitosan modifikasyonlar1 kitosana gesitli fonksiyonel gruplar baglayarak
antimikrobiyal aktivitesi ve ¢Oziiniirliiglinii arttirmak, diger maddeler ile etkilesim o6zelliklerini degistirmek,
mekanik dayanim ve kimyasal kararlilig1 iyilestirmek, hidrofobik, katyonik ve anyonik &zellikleri kontrol etmek
amactyla gergeklestirilmektedir [11,12].

o7\ T | o7\ T \ \ Wy o7\ T+ 1 | [ o7\

HO ' —\ —— 'VJ \ HO N\ - S Y J' | B S A | T — \ A
) [\ / OH \ HO -\ _— |\ \_— \ ~—]
NH; / \ NH / \ NHe* “\ HO -\ NH

CHs CHj

Sekil 1. Dogal kitosan biyopolimerinin ortam pH’sina gore molekiil yapisi.

Kitosan ve kitosan tiirevleri; ilag, gida ve beslenme, kozmetik, ambalaj, tip, ziraat, tekstil gibi ¢esitli
endiistrilerde siirsiz kullanim alanina sahiptir [13,14]. Medikal alanda antitiimér, antiiilser ve antikoagiilant
olarak, kanamanin durdurulmasi, dis uygulamalari, kolestrol kontrolii ve ilaglarda, dikis ipi, yara bandi, sarg1 bezi,
medikal yapay deri, kontakt lens yapimi vb. sekillerde kullanilmaktadir. Bunun yani sira yara tedavisini %30
oraninda hizlandirmaktadir [14,15,16]. Gida alaninda sarap, meyve suyu, bira gibi igeceklerde etkili bir ajan olarak
bulaniklig1 giderir. Gida isletmelerindeki atik sulardan proteinlerin, yaglarin ve metal iyonlarmin aritilmasinda
kullanilir [13,17]. Gida ambalajlamada raf émriinii ve gida kalitesini artirmadaki etkililigi sayesinde akilli ambalaj
gelistirmek i¢in yenilebilir filmler veya kaplamalar olarak, bununla birlikte dogal bir gida koruyucusu olarak gérev
yapar [18,19,20]. Tarimda ve biyoteknolojide kompostasyon hizlandirici olarak, kozmetikte nemi korumak, akneyi
tedavi etmek, sa¢ esnekligini artirmak, cildi tonlamak gibi amaglarla dis macunu, dis beyazlatic1 ve sakizlar gibi
dis bakim iiriinlerinde, sa¢ sampuani, sag¢ spreyi ve sag boyalart gibi sa¢ bakiminda kullanilan {iriinlerde, yiiz, el
ve viicut kremlerinde, koku giderme {tirlinlerinde, ruj, goz far1 ve oje gibi renkli kozmetik iiriinlerin iretiminde
kullanilmaktadir [21,22]. Bu ¢alismada kitosan bazi karbonil bilesikleri ile modifiye edilmistir. Kitosanin
karboksilasyon ve schiff bazi as1 kopolimerlerinin sentez iglemlerinde literatiirden farkli ¢dziiciiler, asit-baz
katalizorleri ve sicaklik kosullar1 kullanilmustir. Kiyaslamali olarak reaksiyon sartlarmin kitosan {irlin profiline
etkileri ele alinmistir. Hazirlanan kitosan as1 kopolimerlerinin karakterizasyonlar1 FT-IR, UV-vis. absorpsiyon,
floresans emisyon ve taramali elektron mikroskobu (SEM) analizleri ile yapilmistir [23].

2. Deneysel
2.1 Metaryal ve metod

Kitosan, Sodyum kloroasetat, sinnamoill kloriir, siilfanilik asit, ve sodyum hidroksit Sigma Aldrich’den;
etilen glikol, etil asetat ve tetrahidrofuran (THF), Merck’den; teraftalaldehit Alfa Easer’dan alinmistir.

2.2 Sodyum kloroasetat ile kitosan as1 kopolimerlerinin sentezi

Kitosan bu caligmada farkli sicakliklarda ve farkli ¢oziiciilerde iki farkli sentez yontemi ile modifiye
edilmistir. Kitosanin CICH2COOH ile karboksilasyon reaksiyonlart literatiirde ¢alisgilmistir [24]. Calismamizda
kullanilan sodyum kloroasetat toksik olmamasi ve biyolojik olarak kolayca bozunabilir olmasi agisindan tercih
edilmistir [25]. Sentezlenen as1 kopolimerleri sirasiyla Al ve A2 olarak adlandirilmigtir.

2.2.1 Kati fazda sodyum asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A1) sentezi

Sodyum asetat-kitosan as1 kopolimerinin (A1) sentezi i¢in tartimi alinan 0,20 g kitosan tizerine yaklasik 4
mmol 0,376 g sodyum kloroasetat katilip dgiitillerek 120 °C de vakum ortaminda 24 saat manyetik karigtiricida
karistirilmistir. Reaksiyon sonunda numunede sararma goriildii. Vakum ortaminda gaz fazda sivi damlaciklar
olugmustur ve reaksiyonda HCI ¢ikist oldugu diigiiniilerek olusan damlaciklarda pH 6l¢iilmiis ve pH’ 1 2 oldugu
belirlenmistir. Diigiik pH 2 degeri kitosan ile sodyum kloroasetat arasindaki reaksiyonun sonucunda HCI
olustugunu gostermektedir. Sentezlenen polimer (A1) tartim sonucu 0,4334 g olarak bulunmustur. Sodyum asetat-
kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri sentez (A1) reaksiyonu S$ekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Sodyum asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (Al) nin sentez reaksiyonu.

2.2.2 Etilen glikolde kloro asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A2) sentezi

Kloro asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A2) sentezi farkli bir yontemle etilen glikol iginde
sentezlenmistir. 0,20 g kitosan iizerine 10 mL etilen glikol ve yaklasik 4 mmol 0,37 g sodyum kloroasetat katild1.
120 °C de vakum ortaminda 24 saat manyetik karistiricida karistirildi. 24 Saat sonunda olusan koyu kahverengi
¢okelti su ile yikanip, dekante edildi. Santrifiijlenerek 105 °C de etiivde 2 saat kurutulmustur. Sentezlenen kloro
asetat-kitosan-ko-kitosan ag1 kopolimeri (A2) hassas terazide tartilmistir ve tartim sonucu 0,2725 g olarak
bulunmustur. Kurutulan A2 polimeri sentez reaksiyonu Sekil 3’te verilmistir.

C ONa
Cl- CH
sod ,um Kloroasetat
etien glikol, 120 C
vakum, (-H20 , -NaCl)
O\’ Ve
Kitosan
OH
(o]
o o)
HO HO
NH 0
H~C/
Nao’ A2

Sekil 3. Kloro asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A2)’nin sentez reaksiyonu.
2.3 Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimerlerinin Sentezi

Kitosan baz katalizorii olarak NaOH ve asit katalizorii olarak da siilfanilik asit kullanilarak iki farkli sentez
yontemi ile modifiye edilerek teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimerleri sentezlenmis ve elde
edilen kopolimer tiriinleri sirastyla A3 ve A4 olarak isimlendirilmistir.

2.3.1 Baz katalizorlii teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A3) Sentezi

Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A3) sentez reaksiyonu i¢in 0,20 g kitosan
iizerine yaklasik 0,55 g (4 mmol) teraftalaldehit ve 5 mL etilen glikol ilave edilerek 120 °C de vakum ortaminda 4
saat manyetik karistiricida karistirtldi. Yaklasik 4 saat sonrasinda 2 mL 0,2 M NaOH ilave edilerek karistirilmaya
devam edilmistir. Olusan koyu sar1 renkli karisim 30 dk daha 120 °C sicaklikta kirmiz1 renk olusuncaya kadar
1sitmaya devam edilmistir. Sonrasinda kirmizi renkli karigim, reaksiyon siiresi toplam 24 saat oluncaya kadar
1sitmaya devam edilmistir. Meydana gelen sar1 kahverengi ¢okelti reaksiyona girmemis baslangic maddeleri ile
diger yan {irlinleri uzaklastirmak icin 10 mL etilasetat ve sonrasinda THF fazlasi ile birka¢ defa yikanmustir.
Santrifiijlenerek ayrilan kitosan ast kopolimeri 105 °C de etiivde 2 saat kurutulmustur. Elde edilen {iriin tartimi
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0,4545 g olarak dlciilmiistiir. Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A3) sentez reaksiyonu
Sekil 4°te verilmistir.

OHC
OH
OH o [¢]
0 terafitalaldehit
HO etilen glikol, NH.
NH, NaOH, 120°C \ 2 m
n C
OHC
Kitosan A3

Sekil 4. Baz katalizorlii teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A3)’nin sentez reaksiyonu.

2.3.2 Asit katalizorlii teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4) sentezi

Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4) sentezi i¢in 0,20 g kitosan ve 0,55 g (4
mmol) teraftalaldehit iizerine 5 mL etilen glikol eklenerek yaklasik 120 °C de vakum ortaminda 1 saat 30 dk
manyetik karistiricida karistirtlmistir. Olusan hafif sart renkli karisim tizerine 0,33 g siilfanilik asit eklenerek
reaksiyon siiresi 24 saate oluncaya kadar 1sitmaya devam edilmistir. Elde edilen reaksiyon iiriinii kat1 ¢okelti
santrifiijlenerek ayrilmistir. Sentezlenen teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4) 105 °C
de etliv’de kurutulmustur. Kat1 {irlin terazide tartilarak, tartim sonucu 0,6372 g bulunmustur. Teraftalaldehit-
kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4) sentez reaksiyonu S$ekil 5’te verilmistir.

OHC
OH o
teraftalaldehit
etilen glikol NH;
sulfanilikasit, 120°C ‘
m
Kitosan
Ve
OH(,
CH
HC OHC
ANY
N
A4
SO;H

Sekil 5. Asit katalizorlii teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan asi kopolimeri (A4)’nin sentez reaksiyonu.
2.4. Baz katalizorlii sinnamoil kloriir-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A5) sentezi

Baz katalizorlii sinnamoil klortir-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A5) sentez reaksiyonu igin 0,20 g kitosan
ve yaklasik 0,68 g (4 mmol) sinamoill kloriir {izerine 5 mL etilen glikol ilave edilerek 120 °C de vakum ortaminda
4 saat manyetik karistiricida karistirillmistir. Yaklasik 4 saat sonrasinda, baz katalizorii olarak karigim iizerine 2
mL 0,2 M NaOH ilave edilmistir. Bu sirada beyaz renkli ¢okelti meydana gelmistir. Reaksiyon siiresi 24 saat
oluncaya kadar sicakta karistirma islemine devam edilmistir. Reaksiyon sonunda koyu kahve renkli ¢okelti
olusmustur. Stv1 kisim dekantasyonla ayrildiktan sonra kalan iiriin saf su ile birkag¢ kez yikanmustir. Santrifiij islemi
ile ayrilan kati numune etiivde 105 °C’de 3 saat kurutulmustur. Sentezlenen sinnamoil kloriir-kitosan-ko-kitosan
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as1 kopolimeri (AS5) terazide tartilarak kiitlesi 0,33 g olarak bulunmustur. Baz katalizorlii olarak Sinnamoil klortir-
kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (AS) sentez reaksiyonu Sekil 6’da verilmistir.

7
@
\\/\/\C cl OH OH

OH S 0 /WO
//o/’\\yo\ \ sinnamoil ho?[lr //O .\\2 \ \//T/O \/ \ -~
1 X L ——/— ‘\ HOL — | ——~ \ HO N,

T\ etilen glikol NH
\ HOL— ,' NaOH, 120°C ~ / "
/ -HCI \'\ \| HA:O !
Kitosan
A5

Sekil 6. Baz katalizorlii sinnamoil kloriir-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (AS5) sentez reaksiyonu.
2.5. Karakterizasyon yontemleri

Sentezlenen kitosan as1 kopolimerlerinin FT-IR analizleri Perkin-Elmer FT-IR spektrofotometresi ile
yapilmistir. Sentezlenen kitosan as1 kopolimerleri 400-4000 cm™ kizil 6tesi bolgesinde 6lgiilmiistiir. DMSO’da
¢ozlinen Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimerinin (A4) absorpsiyon spektroskopisi analizi
UV-2600 Shimadzu marka UV-Vis spektrofotometre cihazi ile ve floresans emisyon spektroskopisi analizi ise F-
7000 Hitachi marka floresans spektrofotometre cihazi ile yapilmistir. Sentezlenen kitosan as1 kopolimerleri’nin
tanecik boyutlar1 ve ylizey morfolojileri Vega Tescan marka, taramali elektron mikroskobu (SEM) kullanilarak
incelenmistir.

3. Deneysel Bulgular ve Tartisma

Bu c¢alismada farkl kitosan as1 kopolimerleri sentezlenerek yapisal 6zellikleri incelenmistir. Kopolimerlerin
FT-IR ve SEM elektron mikroskopu ile yapilan analizleri baslangi¢ maddesi olarak kullanilan kitosan
kopolimerinin Sekil 7’°de verilen analiz sonuglari ile kiyaslanarak yorumlanmustir.

Kitosan'in kizildtesi spektrumunu Sekil 7a'da verilmistir. Benzer sekilde ast kopolimerlerinin sentezinde
kullanilan kitosanin alinan taramali elektron mikroskopu (SEM) goriintiisii Sekil 7b’de verilmistir.
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Sekil 7. Kopolimer sentezlerinde kullanilan kitosanin a) FT-IR spektrumu ve b) SEM goriintiisii.

Spekturumun 3285-3363 cm™! bolgesindeki giiglii bant, molekiil i¢i hidrojen baglarinin yani sira N-H ve O-H
gerilme titresimlerine karsilik gelmektedir. Yaklagik 2919 ¢cm™ ve 2863 cm! civarindaki absorpsiyon bantlari
alifatik CH2 gruplarina ait sirasiyla C-H simetrik ve asimetrik gerilme titresimleridir. Kitosan yapisinda
deasetillenmeden kalan N-asetil gruplarinin varligi, sirasiyla yaklagik 1645 cm™ (amid C=0 gerilmesi) ve 1314
cm'deki (amid C-N gerilmesi) bantlar1 ile dogrulanmaktadir. Yaklasik 1574 cm™'deki titresim bandi, birincil
amine ait N-H biikiilmesine karsilik gelmektedir. Yapida yer alan CH-OH biikiilme titresimi ve CH2-OH simetrik
deformasyon titresimleri sirasiyla 1424 cm™ ve 1374 cm! civarindaki bantlarin varligi ile dogrulanmustir. Yaklagik
1149 cm!'deki absorpsiyon bandi, C-O-C kopriisiiniin asimetrik gerilme titresimidir. Spektrumda goriilen 1062
cm! ve 1024 cm!'deki bantlar C-O gerilme titresimlerine karsilik gelmektedir.

Kitosanin UV goriiniir bolge spektrumu DMSO’da ve %16,6 CH;COOH-DMSO’da 6lgiilerek Sekil 8a’da
verilmigtir. Kitosanin floresans emisyon spektrumu ise DMSO ¢ozeltisi 345 nm dalga boyunda uyarilarak
Olciilmiistiir ve elde edilen spektrum Sekil 8b’de verilmistir.
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Sekil 8. Kopolimer sentezlerinde kullanilan kitosanin a) DMSO’da ve %16,6 CH;COOH-DMSO’da dlgiilen UV
spektrumu ve b) DMSO’da 345 nm’de uyarilarak dlgiilen floresans spektrumu.

Kitosanin DMSO’da ¢oziiniirliigiiniin ¢ok diisiik oldugu goriilmiistiir. Ancak CH3COOH ilavesi ile kitosanin
¢Oziiniirliigiiniin arttigr goriilmektedir. Kitosan %16,6 CH;COOH-DMSO’da 287 nm’de absorbsiyon sinyali
vermistir. Kitosan DMSO ¢6zeltisinde 391.0 nm’de emisyon yaptig1 belirlenmistir.

Kitosanin teraftalaldehit ile reaksiyonu literatiirde ¢alisilmigtir. Li Z. ve arkadaslart hazirladiklar: NiFe2Os-
COF-Kitosan-teraftalaldehit nanokomposit filmin antibiyotik kirleticilerin giderilmesi i¢in su aritiminda biiytik
potansiyele sahip oldugunu gérmiiglerdir [26]. Xu B. ve arkadaslari ¢aligmalarinda egreltiotu yapragi benzeri o-
Fe2O; mikropartikiilleri ve kitosan (CS) hibrit filmine dayanan yeni bir elektrokimyasal DNA biyosensorii
gelistirmis ve teraftalaldehiti iki fonksiyonlu bir baglayici olarak kullanilmigtir [27]. Capraz bagli kitosan
hidrojelleri, notr ortamda kitosan amino gruplar1 ve tereftalaldehitin aldehit gruplar1 arasinda bir Schiff bazi
baginin olusturulmasi yoluyla hazirlanabilir. Kitosan ve tereftalaldehit arasindaki Schiff baz baglar1 da ilging bir
pH'a duyarl: stabiliteye sahiptir [28].

3.1. FT-IR kizil otesi spektroskopisi analizleri

Sekil 9°da kitosan A1 ve A2 polimerlerinin FT-IR spektrumlar1 verilmistir. Kitosan A1 polimerin kizil 6tesi
spektrumunuda; spektrumun 3000-3500 cm™! bolgesindeki O-H bands, kitosanin -OH grubuna karbonil grubu bagh
olmasi sebebiyle daha az siddetlidir. Yaklagik 3285 cm™"'deki pik NH2 grubundan gelen N-H gerilme titresimidir.
Alifatik CHz gruplarina ait C-H simetrik ve asimetrik gerilme titresimleri 2957 cm™! civarinda goriilmektedir.
Yapida yer alan 1599 ¢cm™'deki absorbsiyon bandi amid C=O gerilmesi, 1093 ¢m™'deki absorbsiyon bandi C-N
gerilme tiresimidir. Yaklagik 1065 cm™ de C-O-C kopriisiiniin asimetrik gerilmesi goriilmektedir. Kitosan A2
polimerinin kizilotesi spektrumunuda; karboksilden gelen -OH grubu fazla oldugu i¢in 3303 cm™’de goriilen O-H
band1 daha belirgin sekilde goriilmiistiir. Yaklasik 2938 cm™ ve 2879 cm'! civarindaki absorpsiyon bantlar alifatik
C-H gerilme titresimleridir. Kitosan yapisinda deasetillenmeden kalan N-asetil grubu amid C=0 gerilmesi yaklagik
1645 cm’de goriilmiistiir. Spekturumda yer alan 1455 cm™, 1205 cm™ ve 1074 cm™ pikleri C-N gerilme
titresimini gostermektedir. Yaklagik 1030 cm™ ‘de bulunan titresim bandi yeni C-O-C gerilmesidir. Parmak izi
bolgesindeki 860 cm™ ve 765 cm™’de gozlenen pikler C-Cl gerilme titresimidir. Sekil 10°da kitosan A3 ve A4
polimerlerinin kiziltesi spektrumlart verilmistir.
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Sekil 9. Sentezlenen a) sodyum asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopo

limeri (A1)’in FT-IR spektrumu,

b) kloro asetat-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri (A2) nin FT-IR spektrumu.
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katalizorlii iiriin (A4)’tin FT-IR spektrumu.
7

Sekil 10. Sentezlenen a) teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan ast kopolimeri-baz katalizorlii {iriin
(A3)’lin FT-IR spektrumu, b) teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri-asit
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Kitosan A3 polimerin kizildtesi spektrumunuda; yaklasik 2944-2872 cm''deki bantlar alifatik C-H, 2804-
2710 cm™'deki bantlar aromatik C-H titresimlerini gosterir. Yapida yer alan C=N schiff bazi spesifik bag1 1639
cm! ‘de goriilmiistiir. Yaklagik 1545 cm!'deki absorpsiyon bandi aromatik C=C gerilmesini, 1080 ¢m™ 'deki
absorpsiyon band1 C-N gerilmesini gostermektedir. Kitosan A4 polimerin kizilotesi spektrumunuda farkli olarak
Yaklagik 1202 cm! ve 1174 em™’de -SO3H grubuna ait sirastyla asimetrik S-O ve simetrik S-O titresimleridir.
Sekil 11°de Kitosan AS polimerinin kizilotesi spektrumu verilmistir. Kitosan AS polimerin kizilétesi
spektrumunuda; C-N bag titresimi 1449 cm’!, 1405 cm! ve 1071 cm™ civarindaki bantlarm varlig: ile
dogrulanmistir.
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Sekil 11. Sinamoill kloriir-kitosan-ko-kitosan as1 kopolimeri-baz katalizorli tiriin (AS)’iin FT-IR spektrumu.
3.2 UV-vis absorpsiyon spektroskopisi analizleri

Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4) DMSO’da ¢6ziinmiistir. DMSO’da
¢oziilerek hazirlanan A4 polimer numunesinin UV-vis. Spektrumu S$ekil 12°de verilmistir. Spektrumda 275 nm’de
gbzlenen maksimum absorpsiyon bandi benzen halkasindaki m-n" ve o-6* baglarindan kaynaklanmaktadir.
Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimerinde, teraftalaldehit, kitosan ana zinciri boyunca amin
gruplari ile reaksiyona girerek aromatik Schiff bazi olusturacak sekilde baglanmaktadir. Elde edilen as1 kopolimeri
Sciff bazlarina 6zgii karakteristik sar1 renkli olarak elde edilmistir. Bu renk olusumu kromofor grup olan -CH=N-
fonksiyonel bag yapisinin varligina ve bu gruptan kaynakli olarak 328 nm’de gozlenen n-n* gecislerine igaret
etmektedir. Sonug olarak, iiriiniin UV-vis. spektrumunda 328 nm’de gézlenen maksimum absorpsiyon sinyali
Schiff bazi olusumunu teyit etmektedir.

3.3 Floresans emisyon spektroskopisi analizleri

Sentezlenen teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4)’nin 345 nm dalga boyunda
uyarilarak DMSO’da 6l¢iilen floresans spektrumu Sekil 12°de verilmistir. Kitosan A4 as1 kopolimerinin DMSO
¢ozeltisi 345 nm’de uyarildiginda 447,4 nm’de floresans emisyon sinyali vermistir.
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Sekil 12. Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan asi kopolimerinin (A4) DMSO’da dlgiilen a) UV
spektrumu ve b) 345 nm’de uyarilarak dlgiilen floresans spektrumu.
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3.4. Taramal elektron mikroskopu (SEM) analizleri

A2, A3, A4 ve A5 polimerlerinin 500 um' de alinan Taramali Elektron Mikroskobu goriintiileri Sekil 13°te
verilmisgtir.

Sekil 13. a) A2 polimerinin 500 pm’ de sem goriintiileri b) A3 polimerinin 500 um’ de sem goriintiileri
¢) A4 polimerinin 500 um’ de sem goriintiileri d) A5 polimerinin 500 pm’de SEM goriintiileri.

4. Sonuclar

Farkli karbonil bilesikleri kullanilarak sentezlenen kitosan as1 kopolimerlerinin FT-IR spektrumlari 6l¢iilmiis
ve kitosana kiyasla farkli frekanslarda karakteristik yeni pikler verdikleri belirlenmistir. Belirlenen yeni pikler
sentezlenen kitosan as1 kopolimerlerindeki kimyasal baglarla uyumludur. Sentez reaksiyonundan sonra kitosan as1
kopolimerlerinde yer alan bu yeni baglar; kitosan Al polimerinde C-N, kitosan A2 polimerinde C-N ve C-Cl,
kitotosan A3 polimerinde C=N, C-N ve C=C, kitosan A4 polimerinde S-O, C=N, C-N, C=C ve kitosan A5
polimerinde C-N baglaridir. Teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A4)’iin DMSO’daki
¢ozeltisi 345 nm’de uyarilarak alinan floresans spektrumu 447,4 nm’de emisyon vermistir. Etilen glikol igerisinde
baz katalizorliigiinde gergeklestirilen as1 kopolimeri A3 sentez reaksiyonu, kitosan ortamda yeterince ¢oziinmedigi
icin oldukga yavas ve kat1 partikiil yilizeylerinde diisiik verimle gerceklesmistir. Buna karsilik, asidik ortamda
kitosan ¢ok daha iyi ¢ozlindiigli icin A4 as1 kopolimeri sentezi ¢ok daha yiiksek bir verimle yapilabilmistir.
Sentezlenen A2, A3, A4 ve AS kitosan ag1 kopolimerlerinin taramali elektron mikroskobu SEM goriintiileri
incelendiginde as1 modifikasyon reaksiyonlar1 ile sentezlenen kopolimerlerin mikro yapilarinin ve yiizey
morfolojilerinin baglangic maddesi kitosan’dan oldukg¢a farkli oldugu goriilmiistiir. Kitosan ile etilen glikolde
sentezlenen kitosan A2 polimerlerinin SEM goriintiileri kiyaslandiginda tanecik boyutu ve morfolojik yapilarinin
farkli oldugu belirlenmistir. Kitosan taneciklerin daha yass1 ve kii¢lik oldugu yiizeylerinin ise daha diizgiin oldugu
goriilmektedir. Yapilan elektron mikroskobu analizlerinde baz katalizorii ile sentezlenen teraftalaldehit-kitosan
Schiff bazi-ko-kitosan as1 kopolimeri (A3) ile asit katalizorii ile sentezlenen teraftalaldehit-kitosan Schiff bazi-ko-
kitosan as1 kopolimeri (A4) numunelerinin mikro yapilarinin énemli 6lgiide farklilik gosterdigi goriilmiistiir. Bu
calisma sonucunda sentezlenen kitosan as1 kopolimerleri kitosana kiyasla daha yiiksek ¢oziiniiriik, 151k emilimi ve
floresans emisyon ozellikleri gostermistir. Sentezlenen kitosan asi kopolimerlerinin antibakteriyel, kozmetik ve
medikal amacl kullanim potansiyeli yiiksektir. Bunun yani sira kitosan kopolimerlerinin ila¢ salimi, kanser
tedavisi, medikal goriintiileme, isaretleyici ajanlar, florometrik sensorler ve boya duyarli giines pilleri gibi
teknolojik alanlarda kullanimina yonelik ¢alismalarimiz devam etmektedir.
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Oz: Bisfenol A, polikarbonat plastiklerin ve epoksi recinelerin iiretiminde kullamilan insan saglig: agisindan en tehlikeli
kimyasallardandir. Gida sanayinde kullanilan bazi plastik ve konserve gibi gida ambalaj materyalleri de yiiksek oranda Bisfenol
A igermektedir. Bisfenol A, endokrin sistem bozucu, toksik, teratojenik, karsinojenik, mutajenik ve Ostrojenik etkilere sahip
olup insan ve hayvan sagligin1 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Gerek iilkemizde gerekse diinya otoritelerince giinlitk alimina
sinirlamalar getirilen Bisfenol A’nin bugiin iiretimi 8 milyon tonu bulmustur. Bu derlemede Bisfenol A’nin gida sektériinde ve
halk saglig1 agisindan 6nemi hakkinda bilgi verilecektir.

Anahtar kelimeler: Bisfenol A, Gida, Halk Sagligi, Kanser, Polikarbonat (PC) Plastikleri.

Bisfenol A (BFA) and Its Importance in Terms of Public Health

Abstract: Bisphenol A is one of the most dangerous chemicals in terms of human health used in the production of
polycarbonate plastics and epoxy resins. Food packaging materials such as some plastic and canned food used in the food
industry also contain high levels of Bisphenol A. Bisphenol A has endocrine disruptor, toxic, teratogenic, carcinogenic,
mutagenic and estrogenic effects and significantly affects human and animal health. The production of Bisphenol A, whose
daily intake is limited by both our country and the world authorities, has reached 8 million tons today. In this review,
information will be given about the importance of Bisphenol A in the food industry and in terms of public health.

Key words: Bisphenol A, Food, Public Health, Cancer, Polycarbonate (PC) Plastics.
1. Giris

Bisfenol A (BFA) ilk olarak 1891’de Rus kimyager Dianin tarafindan sentezlenen ve diinya ¢apinda en fazla
kullanilan kimyasallardandir [1, 2]. BFA baska kimyasallarla kombine edilerek polikarbonat ve epoksi reginelerin
yapiminda kullanilan bir kimyasaldir [1, 3]. Kimyager Charles Edward Dodds BFA’y1 1930’larda yapay bir
Ostrojen olarak tanimlamistir. BFA 1950’lerden beri sert polikarbonat plastik ve epoksi regine yapiminda
kullanilmaktadir [4]. BFA 1960’lardan beri gida paketlerinde kullanilmakta olup endokrin bozucu olarak 1996
yilinda dikkat ¢ekmeye baslamistir [3, 5]. BFA’nin 1980’lerde yillik iiretimi 1 milyon tona ulasirken giiniimiizde
8 milyon ton’a ulasmistir [4, 6-9]. Kanada Cevre Departmani 2008 yilinda Bisfenol A’y1 toksik madde olarak ilan
etmigtir [4].

Gida endiistrisinin gelismeye baslamasiyla gida ambalajlarinda kullanilan maddeler degismis olup, 6zellikle
plastik ambalaj ve konserveler kullanilmaya baglanmistir. Bazi plastik ambalajlar ve konserveler yiliksek miktarda
BFA denilen kimyasal bir madde igermektedirler [10].

Diinya genelinde, polikarbonat plastiklerin %70’inde ve epoksi reginelerin %25’inin iiretiminde BFA
kullanilmaktadir [6]. Bunun yani sira diger alanlarda yaygin olarak kullanilan ve iiretimi fazla olan endiistriyel bir
kimyasaldir [8-10]. Polikarbonatlar (PC), plastik yemek takimlari, plastik posetler, mikrodalga firin kaplari, gozliik
camlar1, oyuncaklar, emzikler, darbeye dayanikli giivenlik ekipmanlari, kompakt diskler ve otomobil pargalar gibi
iiriinlerde bulunmaktadir. Epoksi regineler elektronik cihazlar, yapiskanlar, epoksi-regine esasli boyalar, konserve
yiyecek ve icecek kaplarmin koruyucu kaplamalarinda, igme suyu depolama tanklarinda, sarap figisi
kaplamalarinda, zemin kaplamalarinda ve bazi dental kompozitlerde kullanilmaktadir. BFA ayrica sigara filtresi,
medikal cihazlar, dis dolgular1, miirekkepler, mikrodalga firin kaplari, kompakt diskler, kaplanmis teneke kutular,
termal kagitlar (kasa fisleri vs.) ve alev geciktiriciler gibi yiyecekle ilgili olmayan bazi alanlarda da kullanilir.
Epoksi esasli kaplama, yapistirici, boya, elektronik cihaz ve miirekkeplerin asinmasi sonucunda BFA, ev tozu
icinde de yogunlagabilir [11-17].

BFA’nin diinyadaki iiretimi 2006 yilinda 3.9 milyon tondan fazladir. Diinyada 6zellikle ABD, Almanya,
Hollanda ve Japonya gibi gida endiistrisinin gelistigi iilkelerde BFA yiiksek oranda iiretilmektedir. 2003 yilinda
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Amerika’da Bisfenol A kullanimi yaklagik 862 bin ton olmustur ve bu kullanimin 3/4’niin gida ve i¢eceklerin
muhafaza edildigi polikarbonat kaplarin yapiminda kullanildigr belirlenmistir [6]. 2011 yilinda kiiresel BFA
iretimi yaklagik 4,4 milyon tona ulagsmigtir. 2012 yilinda 4,7 milyon ton sinirin1 agarak 372.000 tonun biraz
iizerinde biiylimiigtiir. Asya, toplam tiretim hacminin yaklasik %53'liik payiyla baskin BFA {reticisidir. Avrupa
%25, Kuzey Amerika ise %18 pazar payina sahiptir [18]. Kiiresel BFA Pazar1 2015-2019 raporuna gore, analistler
kiiresel BFA pazarinin yillik ortalama biiyiime oraninin (Bilesik Yillik Biiytime Orani) 5,1 oraninda biiyiiyecegini
tahmin etmistir [19].

EFSA, 2014 yilinda BFA’ nin giinliik tolere edilebilir alim miktarm1 5 pg/kg viicut agirligi/giin olarak
onermistir. Ayrica 2011 yilindan itibaren AB, bebek biberonlarinda BFA kullanimini yasaklayan kanunu
yirtirliige koymustur. Yetigkinlerde ve ¢ocuklarda BFA’ ya maruziyetin en biiyiik kaynag: gidadir [20].
Hayvanlar {izerinde yapilan ¢alismalar, BFA’ya maruz kalma lireme, diyabet ve kardiyovaskuler hastaliklar i¢eren
¢oklu saglik problemlerine neden olabildigini gostermistir [21].

1.1. Bisfenol A’nin fiziksel ve kimyasal ozellikleri

Bisfenol A (2, 2-bis (4-hidroksifenil) propan) aseton ve fenoliin kombinasyonu ile olugmaktadir [22]. BFA
organik bir bilesiktir ve iki fenol halkasinin metil kopriisii ile birbirine baglanmasityla olusmaktadir [6, 23]. BFA,
oda sicakliginda kati beyaz kristal halde bulunur ve hafif fenolik kokuya sahiptir [24].

Tablo 1. Bisfenol A’nin fiziksel ve kimyasal 6zellikleri [6, 25-26].

Parametre Deger
Kimyasal formiilii Ci5H1602; (CH3)2C(CsH4OH)2
Molekiiler agirlig 228.291 g/mol
Erime noktast 152-153°C
Kaynama noktast 360.5°C (760 mmHg)
Yanma noktast 212°C (agik kaplarda)
Yogunluk 1.195 g/cm® (25°C)
Suda ¢oziiniirliik 300 mg/1 (25°C)
Buhar basinci 5.3x10-6 Pa

1.2. Bisfenol A’ya maruz kalinma yollar1?

Genel niifus, diyet (gida, igme suyu) ve diyet dis1 (toz, hava, termal kagit, kozmetik, CD oyuncak vb.)
kaynaklardan BFA'ya maruz kalabilir [19, 27-28]. Bisfenol A, en fazla gida ve su ile viicuda alinir [4, 29]. Bisfenol
A’min konserve yiyeceklerin plastik i¢ kaplamasindan gidalara gectigi bilinmektedir [30]. Insan maruziyeti
mesleki, ¢evresel ve gida yoluyla olmaktadir [31].

Avrupa Gida Giivenligi Ajanst (EFSA) tarafindan 2015 yilinda yaymlanan bilimsel goriiste, BFA'ya diyetle
maruz kalma degerlendirmesi yapilmistir. Paketlenmemis gidalarla karsilastirldiginda en yiiksek BFA
konsantrasyonlar1 paketlenmis iiriinlerde (18.68 ng/kg) bulunmustur. (1.5 pg/kg). BFA'nin 6zellikle paketlenmis
gida kategorileri arasinda anne siitii, kahvaltilik gevrekler, et, balik, baharatlar, yemek, atistirmalik ve dondurma
hazir gidalar yer almaktadir. Bu kategoriler 30 pg/kg BFA'nin iizerindeki degerlere ulagsmaktadir. Paketlenmemis
gidalar arasinda en yiiksek BFA konsantrasyonlari sirasiyla 9.4 pg/kg ve 7.4 ng/kg BFA degerleriyle et ve balikta
saptanmustir [32]. Ozellikle anne siitii ile beslenmeyen, toz ve siv1 seklinde muhafaza edilen siitler ile beslenen
bebekler BFA’ya maruz kalan en duyarli gruptur [33]. FAO/WHO [34], 0-6 aylik bebeklerin BFA migrasyonuna
%81’1 PC siselerden, %19°u PC kaplar1 veya epoksi ile kapli paketli sivi mamalardan, %]1’i ise siit tozu
formiilleriyle temas halinde olan epoksi recinesinden maruz kalinmaktadirlar. Kanada’da yapilan bir ¢aligmada
konserve alkolsiiz igeceklerin biiyiik cogunlugunda BFA degerinin diisiik oldugu fakat dl¢iilebilir diizeyde oldugu
test edilmistir [4, 35].

Yapilan bir ¢alismada, taze ve konserve gidalar, plastik ambalajli gidalar ile plastik ambalajda ve konserve
olarak satilan kedi ve kdpek mamalarindan olusan 105 6rnekten 63’iinde BFA bulunmustur [4]. Serbest BFA,
termal kagitlar, dis dolgular1 ve karbonsuz kopya kagitlarinda yiiksek oranda bulunmustur [4, 36-37]. Termal
kagitlarin en yaygin olarak kullanildig1 alanlar aligveris fisleri, sinema biletleri, ugak biletleri ve etiketlerdir.
Isveg'te yapilan bir galismada 13 termal kagidin 11°inde 8-17 g/kg oraninda BFA igerdigi tespit edilmistir [4].
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1.3. Bisfenol A Migrasyonunu Etkileyen Faktorler

Belirli kosullar altinda ambalaj materyalinin {iretiminde kullanilan kimyasallarin temas ettigi gida ile
etkileserek gidaya go¢ etmesine migrasyon denir [38]. Migrasyon iizerinde, ambalaj malzemesinin dolayli ya da
direk olarak gidaya temasi, temas siiresi ve sicakligi, gida ile temas eden materyalin 6zelligi (6rnegin; kagitlar i¢in
kagidin kalilig1 ve gegirgenligi), migrantin kimyasal 6zelligi (Buhar basinci, polaritesi, molekiiler bityiikliigi ve
yapist vb.), ambalaj materyalindeki migrantin baglangictaki konsantrasyonu, materyal ile temas eden gidanin
yapist (pH, yag igerigi), materyal ile temas eden bilesenler (gida ya da uyaricilar), temas eden yiizey alanin
biiyiikliigii etkili olmaktadir [38-40].

Kanada’da yapilan bir ¢aligmada [41], bebek biberonlarin mikrodalga firinda bekletilmesi ve birden fazla
kullanilan bebek biberonlarinin sicak su ile doldurulmasi veya mikrodalga firinda 1sitilmasinin BFA gecisini
arttirdig1 belirtilmistir. Tiirkiye’de Hatay ilinde 2013 yilinda konserve gida ve igeceklerden BFA gegisi tizerine
yapilan bir ¢alismada gidadaki glikoz ve NaCl konsantrasyonu ile BFA geg¢isi arasinda giiglii bir korelasyonun
oldugu gézlemlenmis olup ayrica bu iiriinlerin son kullanim tarihi ile de pozitif yonde bir iligki oldugu goriilmiistiir
[42]. Kore Cumhuriyeti Cevre Bilimleri departmani tarafindan yapilan bir ¢alismada (2009), bebek biberonlarinin
10. kez tekrar kullanimi ile BFA migrasyon diizeyinin 1.1 ppb’ye kadar yiikseldigi ve 60. kez tekrar kullanima
kadar bu seviyeyi korudugu gézlemlenmistir. Bu ¢aligmada 60. kez kullanimdan sonra, 100. kez tekrar kullanimda
BFA migrasyon seviyesi hizli bir sekilde 3.08 ppb seviyesine ylikselmistir. Migrasyon diizeyinin 80°C’nin
iizerinde hizli bir sekilde arttig1 gozlemlenmistir [43].

1.4. Bisfenol A’nin farmakokinetigi

Insan galismalarinda olusan etik ve bireysel duyarlilig1 belirleme ile ilgili sikintilardan otiirii BFA ile ilgili in
vivo caligmalar daha ¢ok laboratuar hayvanlar tizerinde yapilmistir [6, 10]. Yapilan bu deneylerde karacigerin
onemli rol aldig1 gozlemlenmistir (6). Insanlarda oral yolla alinan BFA, gastrointestinal kanalda emildikten sonra
daha ¢ok CYP2C18 ve daha az olarak da CYP2C19 ve CYP2C9 enzimleri ile metabolize ugrar [1]. Daha sonra
glukuronik asit ve siilfat ile konjuge olarak metobolitleri olan BFA glukuronit (BFAG) ve BFA siilfat’a doniisiir
[6, 1]. Konjuge olmus BFAG serbest BFA miktarin1 diisiiriir. Ama plasenta ve diger dokularda yiiksek
konsantrasyonda bulunan beta-glukuronidaz enzimi ile dekonjugate olabilir [4].

BFA’nin yarilanma 6mrii 6 saat olup [44] ve tamamina yakinin 42 saat i¢inde idrarla atildig1 belirtilmistir [1].
Az sayida goniilliiler lizerinde yapilan ¢alismada BFA’nin %9.5’nin hi¢ degismeden, %69.5 BFAG ve %21’nin
BFA siilfat konjiigatlar1 seklinde idrarla atildig1 gosterilmistir [ 11]. Idrardan baska BFAnin kan, fetiis, yag dokusu,
semen, plasenta, kolostrum, gobek kordonu kani ve tiikiiriikte de bulundugu tespit edilmistir [1]. BFA lipofilik
karaktere sahiptir. Bundan dolay1 yag dokularinda birikebilir [45].

Bazi hayvan testlerinde BFA’nin oral yolla alindiktan sonra kolay bir sekilde plasenta bariyerini gegerek
fetiisii etkiledigi goriilmiistiir. Ayrica Japonya’da gebe fareler ve gebe maymunlar lizerinde yapilan bir caligmada
farelere 100 mg/kg maymunlara ise 50 mg/kg dozunda BFA deri alt1 yolla uygulanmis. Farelerde 30 dakika sonra
yavrunun beyin, serum, karaciger, uterus ve testis gibi organlarinda BFA saptanmistir. Maymunlarda ise 1 saat
sonra beyin, karaciger ve bobrek gibi i¢ organlarinda BFA tespit edilmistir [6]. Yapilan son aragtirmalarda,
insanlarin ter analizlerinde BFA biyoakiimulasyonun oldugu saptanmistir. Yirmi kisi tizerinde gerceklestirilen bir
calismada ter, kan ve idrar drnekleri incelenmis, 16 kiside serum ve idrar 6rneklerinde BFA’ ya rastlanilmamasina
ragmen ter orneklerinde BFA’ ya rastlanilmigtir [45].

1.5. Bisfenol A’nin insan saghg iizerine etkisi

FAO/WHO’nun bildirdigi bir ¢aligmada; disi lireme dokusu, gogiis kanseri dokusu, erkek iireme dokusu,
hipofiz, sinir hiicreleri ve pankreatik/yag dokusu, bagisiklik hiicreleri ve embriyonik kiiltiirlerde BFA’ya ¢ok
disiik miktarda rastlanilmistir [10]. Bisfenol A’nin disi cinsiyet hormonuna ¢ok benzer etki gosteren
(ksendstrojen) sentetik bir yapiya sahip oldugu bilinmektedir [37]. Hayvanlar lizerindeki ¢aligmalara dayanilarak,
yiiksek dozlarda (TDI degerinden 100 kat daha fazla dozlarda) BFA nin karaciger ve bobrekler tizerine yan etkilere
sebep olabilecegi ihtimali bulunmaktadir. Ayni zamanda kemirgenlerin meme bezleri {izerinde etki yapma ihtimali
bulunmaktadir [46]. BFA’nin disi ve erkek {ireme, sinir, immun, metabolik ve kardiyovaskiiler sistem iizerine
toksikolojik etkisi mevcuttur. Aynit zamanda kanser olusumuna da etkisi s6z konusudur [37, 46]. Ayrica BFA
gebelik esnasinda maruz kalindiginda bu kimyasallar; hamileligin hangi doneminde maruz kalindigina bagli olarak
hem anneyi hem de fotal gelisimi etkileyebilmektedir [47]. Son zamanlarda yogun g¢alismalar BFA nin toksik,
teratojenik, karsinojenik ve 6zellikle 6strojenik mekanizmayi etkiledigi saptanmigtir [45].
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1.6. Bisfenol A hangi tiir plastiklerde bulunur?

Paketlemede kullanilan plastikler polietilen Terefitalat (PET, PETE), diisiik ve yiiksek dansiteli polietilen
(LDPE, HDPE), polivinil klortirler (V, PVC), polipropilen (PP), stirenin polimerizasyonu ile elde edilen polistiren
ve stirenbutadien kauguklar1 (PS), polikarbonatlar (PC) ve digerleri olup, bunlardan geri doniisiim kodlar 1, 2, 4,
5, 6 olanlar polimerizasyon ya da paketleme formunda BFA igermedikleri igin gidalara ve i¢eceklere BFA gecisi
olmaz. Ancak geri doniisiim kodu 3 ve 7 olanlar BFA igermektedirler [37].

1.7. Bisfenol A ve metabolitlerinin analizinde kullanilan analitik yontemler

BFA ve metabolitlerinin 6l¢iilmesinde ¢ok sayida yontem kullanilmaktadir, bunlardan bazilari Enzyme-
Linked Immunosorbent Assay (ELISA), Yiiksek Performans Sivi Kromatografisi (HPLC), Ultra Performance
Liquid Chromatography (UHPLC) ve Gaz Kromatografisi Kiitle Spektrometresi (GC/MS) olarak adlandirilabilir.
BFA Analizi i¢in hem single hem de triple quadrupole kiitle spektrometresine dayanan (LC/MS-MS) daha duyarli
yontemler de bulunmaktadir [1]. HPLC ve farkli belirleme yontemleri (UV, MS, fluorescence vs.), Gas
kromatografi (GC) MS ile birlikte, elektrokimyasal metodlar ve Misel elektrokinetik kromatografi (MEKC)
yontemleri ile tespit edildikleri belirtilmektedir [48]. Solid Phase Extraction (SPE), Liquid-Liquid Extraction
(LLE), Solid Phase Microextraction (SPME), Stir Bar Sorptive Extraction (SBSE), Ultrasound-Assisted
Dispersive Liquid-Liquid Microextraction (UA-DLLME), Pressurised Liquid Extraction (PLE) and Quick Easy
Cheap Effective Rugged Safe (QUECHERS) en yaygin kullanilan ekstraksiyon yontemleridir [49].

1.8. Bisfenol A ile ilgili Tiirkiye ve Diinyada yapilan yasal diizenlemeler

Bisfenol A, diinyada ilk kez Kanada’da Nisan 2008 tarihinde insan ve ¢evre i¢in toksik madde olarak kabul
gormistiir. Avrupa’da ve Tirkiye’de 2011 yilinda, Amerika Birlesik Devletlerinde ise 2012 yilinda bebek
biberonlarinda kullanimi tamamen yasaklanmigtir [1].

EFSA’nin 2016 Ekim ayinda yayimladig1 yeni verilere gore yapilan hayvan deneylerinde BFA’nin immun
sistem {iizerine etkili olabilecegi kanitlanmig, ancak bu kanitlart insan sagligi agisindan yorumlamak i¢in bu
calismalar ¢ok sinirlidir. Ocak 2015’te EFSA BFA maruziyeti ve toksisitesini ele alan kapsamli yeni bir
degerlendirme yayinlanmis. Bu degerlendirmede giinliik tolere edilebilir (TDI) BFA miktari’n1 50 pg/kg’dan 4
png/kg viicut agirligi/giin olarak giincellenmistir [45]. EFSA bu TDI miktar1 gegici olarak hiikme baglamis olup
ABD Ulusal Programi tarafindan 2 y1l igerisinde bitmesi planlanan bir ¢aligmaya bagl olarak 2017 yilinda tekrar
degerlendirilecegi belirtilmistir [14].

Fransa Hiikiimeti gida ile temas eden madde yasalarma iligkin 2 rehber belge yaymlamistir. Birincisi 24
Aralik 2012 tarih ve 2012-1442 sayili Kanunla degistirilen 2010-729 sayili Kanun. ikincisi ise 21 Temmuz 2014
tarih ve 2014-108 sayili kanundur. Fransa’da BFA yasagi 2 asamada uygulanmistir. 1. asama 1 Ocak 2013
tarihinden itibaren gegerli olmak {izere yiiriirliige giren; 3 yasina kadar olan ¢ocuklarin kullanimina yoénelik tiim
mutfak gerecleri, gida ambalajlar1 ve tiim kaplarda BFA kullaniminin yasaklanmasi, 2. asama ise 1 Ocak 2015
tarihinden itibaren yiiriirliie girmis olan bu asamada tiim gida ambalajlar1, kaplar ve mutfak gereglerinde BFA nin
yasaklandig1 karardir [50].

EFSA’nin 2015 yilinda BFA risk degerlendirme agisindan ana sonuglart sunlardir [45]:

1) BFA tiiketiciler igin saglik riski olusturmaz. Ciinkii bu kimyasala maruz kalma miktar1 zarar

veremeyecek kadar diistiktiir.

2) BFA’yamaruz kalma miktar1 4 pg/kg viicut agirligi/giin’e diisiiriilmistiir. Bu oran daha dnceki orandan
12.5 kat daha diisiiktiir.

3) Hem yiyecek hem de yiyecek dis1 kaynaklardan alinan maksimum BFA miktari, biitiin yas gruplarinda
TDI oranindan 3-5 kat daha diisiiktiir.

4) Biitlin yas gruplarinda gida ile alinan BFA orani 15 kat daha diisiiktiir. Oysa daha 6nce 4 kat olarak
tahmin edilmekteydi.

5) Hayvanlar iizerinde yapilan ¢aligmalara dayanarak yiliksek dozda BFA (yaklasik TDI’mn 100 kat1) bobrek
ve karacigerde olumsuz etkilere neden olabilir. Kemirgenlerin meme bezleri iizerinde de etkileri
muhtemel olarak degerlendirilmektedir.

6) Ratlarda dogum Oncesi ve sonrasi yapilan uzun siireli bir ¢alisma ile BFA’ya maruz kalmanimn saglik
iizerindeki potansiyel etkilerinin saptanmasinda yardimeci olabilir.

7) BFA’nin meme bezi, iireme, metabolik, nérodavranigsal ve bagisiklik sistemi tizerindeki potansiyel
saglik etkilerini ¢evreleyen belirsizlikler, TDI’ya gore hesaplanmis ve dl¢iilmiistiir.
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Haziran 2010’da Avustralya hiikiimeti BFA igeren polikarbonat bebek siselerinin bayiler tarafindan goniillii
olarak satisinin iptal edildigini duyurmustur. Ve yine (FSANZ), 2016 yilinda 24. Avustralya Toplam Diyet
Arastirmasimin 2. bdliimiinii yaymladigi bildirilmistir. Bu boliimde kimyasallar iceren ambalaj materyalleri
taranmis ve sonu¢ olarak BFA’nin hi¢ bulunamadigi ya da gilivenlik seviyesinin oldukca altinda kaldigi
belirtilmistir [51].

BFA'nin gida ile temas etmesi amaglanan verniklerde ve kaplamalarda kullanilmasi ve 10/2011 Sayil1 (AB)
Tiiziigli'nlin revize edilmesi sonucu bu maddenin plastik food contacts material FCM'lerde kullanimina iligkin
olarak, malzeme ve esyalara uygulanan verniklerden veya kaplamalardan BFA gecisi, 0.05 mg BFA/kg gida
specific migration limitini (SML) gecmeyecektir. Bebekler ve kiiglik ¢ocuklar i¢in gida veya 6zel beslenme
irtinleri ile temas etmesi amaglandiginda bu malzemelerden goge izin verilmeyecektir [51]. Amerika da ise BFA
ile ilgili biitiin yasal diizenlemeler FDA’ya verilmistir. BFA 1960’11 yillardan beri FDA’nin ¢aligma kapsamina
almmustir [4, 21]. EFSA, yalnizca BFA i¢in 4 pg/kg/viicut agirhigi/giinliik gegici bir tolere edilebilir giinliik alim
(tTDI) belirlemistir ve Avrupa Birligi, BPA'ya spesifik migrasyon limitini (SML) gida ile temas eden malzemelere
uygulanan vernik veya kaplamalardan gida i¢ine/lizerine 0,05 mg/kg olarak sabitleyerek kullanimina iligkin
kisitlamalar getirmistir [45, 51].

Tiirkiye’de ise BFA ile ilgili yapilan diizenlemeler Avrupa Birligi direktiflerine uyumlu olup [1, 53], son
olarak 2013/34 sayili teblig 10/2011/EU sayili “Gida ile Temas Eden Plastik Madde ve Malzemeler Uzerine
Komisyon Tiiziigii dikkate alinarak Avrupa Birligi’ne uyum g¢er¢evesinde hazirlanmistir. Bu Teblig’de “TGK-
Bebek Formiilleri ve TGK-Devam Formiilleri Tebliglerinde bebek olarak tanimlanan tiiketici grubu igin
kullanilan, polikarbonat madde ve malzemelerin iiretiminde kullanilamaz’’ tanimlamasi yer almistir [53]. Tiirk
Gida Kodeksinin 30989 sayili resmi gazetede yer alan 2019/44 numarali Gida Maddeleri ile Temasta Bulunan
Plastik Madde ve Malzemeler Tebligi’'nde Bisfenol A’nin spesifik migrasyon limiti (SML) 0,05 mg/kg olarak
belirtilmistir [54].

1.9. Bisphenol-A (BFA)’dan etkilenmemek icin neler yapilabilir?

Hayvanlar {izerinde yapilan bazi ¢aligmalar bebekler ve gocuklarin BFA’ya karsi en duyarlt grup olduklarini
gostermigtir. Saglik otoriteleri maruziyet miktarinin minimize edilmesi i¢in agagidaki hususlara dikkat edilmesini
onermektedirler [37, 54].

*  Polikarbon plastik gida kaplarim1 mikrodalga firinlarda kullanmamali. Ciinkii yiiksek sicaklik gidalara

BFA gegisini arttirir.

*  Plastik kaplarin geri doniisiim kodlarina dikkat edilmelidir. 3 ve 7 no’lu kodlar1 barindiran plastikleri

kullanmaktan kaginilmalidir.

+  Konserve gida tiiketimi azaltilmali,

*  Miimkiin oldugunca &zellikle sicak yemekler ve sivilar i¢in cam, porselen ve paslanmaz gelik kaplar

tercih edilmeli,

»  BFA igeren bebek biberonlart kullanilmamali,

*  Polikarbonath plastikler bulasik makinasinda yikanmamalidir,

*  Rezin esasl dis dolgu maddeleri miimkiinse hamilelik doneminde kullanilmamali.

2. Sonug

Sanayiinin gelismeye baglamasi ve artan diinya niifusunun sonucu olarak plastikler ve konserveler gida
endiistrisinin vazgegilmezleri arasina girmistir. Bu plastik ve konserveler gidalarin ambalajlamasinda ve raf
Omriiniin uzatilmasi amactyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ama bu plastik ve konserve ambalajlarin yapisinda
BFA (Bisfenol A) gibi strojenik, kanserojenik, mutajenik, kalp sagligi, bagisiklik sistemi, diyabet ve diger birgok
olumsuz etkiye sahip kimyasallar icermektedirler. Ozellikle bebek biberonlar1 ve ¢ocuk oyuncaklar1 bu kimyasal
bakimindan tehlike olusturmaktadirlar. Ayrica BFA bu iiriinler hari¢ CD, kasa fisleri gibi bir¢ok iiriinde de
bulunmaktadir. BFA’nin ambalajdan gidaya gegisi birgok faktdre baglidir. Ozellikle gidanin tiiriine, temas siiresi,
yiyecek veya icecegin sicakligina, depolama kosullarina, pH, tuz orani gibi faktorlere baglidir. Basta EFSA ve
FDA gibi kurumlarin dnciiliik ettigi birgok ¢alisma sonucunda giinliik alinan ortalama BFA miktar1 TDI degerinin
altinda kalmaktadir. Ancak uzun slire maruz kalimi dokularda birikime neden olabileceginden halk sagligi
bakimindan ciddi saglik sorunlarina neden olabilecegi vurgulanmaktadir.
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Oz: Duygu, insanin ruh halinde igsel ve gevresindeki etkilerle etkilesiminden dogan fiziksel degisimlerdir. Bireyler
duygularini, beden dilinin yan1 sira sesli iletisim vasitalariyla da diger bireylere aktarabilirler. Ozellikle beden dilinin yetersiz
oldugu durum ve zamanlarda bireyler i¢in sesli iletisim dnem kazanmaktadir. Caligmamizda da Tiirkce ses kayitlarini igeren
veri seti lizerinde Python programlama dili aracilifiyla dncelikle verilerin duygu etiketlerinin tespiti yapilmis olup, sonrasinda
literatiir ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan bes makine 6grenmesi algoritmasiyla analizler gerceklestirilmistir. Belirlenen
metriklerle yapilan analizler hem RapidMiner hem de Python programlama dili aracilifiyla gerceklestirilmistir. Caligmada,
Python programlama dili aracilifiyla yapilan analizlerde hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer yontemleri,
RapidMiner ile yapilan analizlerde TF-IDF Vectorizer yontemi kullanilmistir. Sonug kisminda ise Python programlama dilinde
en iyi dogruluk oranii %70 oranla Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi CountVectorizer yontemiyle elde etmistir.
RapidMiner’da ise en iyi dogruluk oranini %69,60 oranla Destek Vektor Makinesi makine 6grenmesi algoritmast elde etmistir.
Caligmamizla beraber ortaya yeni bir Tiirk¢e duygu veri seti ¢ikmustir. Ayrica ¢aligmamiz Tiirkge ses kayitlarindan elde edilen
verilerin BERT modeli ile duygu tespiti yapilan 6zgiin bir ¢aligmadir.

Anahtar kelimeler: Tiirkge Ses Kaytlari, Tiirkge Duygu Analizi, RapidMiner, Python, Makine-Ogrenmesi.

Analysis of Turkish Voice Recordings Data with CountVectorizer and TF-IDF Vectorization
Methods as BERT Models on Google Colab Platform and RapidMiner with Machine Learning
Algorithms

Abstract: Emotions are physical changes in a person's mood resulting from his interaction with internal and environmental
influences. Individuals can convey their feelings to other individuals by means of voice communication as well as body
language. Especially in situations and times when body language is insufficient, voice communication becomes important for
individuals. In our study, the emotion labels of the data were firstly determined by the Python programming language on the
data set containing the Turkish voice recordings, and then the analyses were carried out with the five most used machine
learning algorithms in the literature studies. The analyses made with the determined metrics were carried out using both
RapidMiner and Python programming language. In the study, both CountVectorizer and TF-IDF vectorization methods were
used in analyses performed through the Python programming language, and TF-IDF vectorization method was used in analyses
performed with RapidMiner. As a result, the best accuracy rate in the Pyhton programming language was achieved by the Naive
Bayes machine learning algorithm CountVectorizer method with 70%. At RapidMiner, the Support Vector Machine machine
learning algorithm achieved the best accuracy rate of 69.60%.with our study, a new Turkish emotion dataset has emerged. In
addition, our study is an original study in which emotion detection is made with the BERT model of the data obtained from
Turkish audio recordings.

Key words: Turkish Auido Recordings, Turkish Sentiment Analysis, RapidMiner, Pyhton, Machine-Learning.
1. Giris

Insanlarin ruhsal etkenlerle ve cevrelerindeki olaylara gore verdikleri tepkilerin tanmimima his veya duygu
denir [1]. Duyguyu ifade etmenin bir¢ok yolu vardir. Bunlardan biri beden dilinin yetersiz kaldigi durumlardaki
ifade yontemi olan sesteki duygu ifadesidir.

Insanlarm olumlu ve olumsuz duygularmi rahatlikla ifade edebilmeyi imkan bulduklari andan itibaren
duygu analizine ilgi giin gectik¢e ¢ogalmis ve bu konudaki ¢alisma sayisi artmistir. Duygu tespiti, duygu analizi
gibi terimler, makine 6grenmesiyle beraber daha ¢cok 6n plana ¢ikmis ve veri bilimi ile ilgili aragtirma alanlarinin
odak noktasi haline gelmistir. Duygu tespiti sonras1 makine ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilan analizler,
yapilacak olan birgok ¢alisma i¢in de yeni fikirlerin ortaya ¢ikmasina katki saglamistir.
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Tiirkge Ses Kayit Verilerinin CountVectorizer ve TF-IDFVectorizer Yontemleri ile BERT Modelleri Olarak Google Colab Platformunda
ve RapidMiner’da Makine Ogrenmesi Algoritmalarryla Analizi

Makine 6grenmesi literatiirde, insan zekdsini ve algisini taklit ederken, kisinin yorumlayip elle girecegi
kurallara ihtiya¢ duymayan algoritmalar biitiinii olarak ifade edilmektedir [2].

Yapilan caligmalarda; S. Tuzcu, ¢evrimigi bir kitap satis sitesinin kullanici yorumlari iizerinde duygu analizi
icin oncelikle Pyhton programlama dili kullanarak Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron MLP)
algoritmasi kullanmay1 amaglamistir. Caligmasinda, Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve
Lojistik Regresyon (LR) algoritmalar1 kullanilmis ve sonuglari karsilagtirilmigtir. Sonuglarda; DVM, pozitif
yorumlari siniflandirmada tiim algoritmalar i¢inde en iyi neticeyi vermis fakat negatif yorumlar: siniflandirmada
diger algoritmalardan oldukga geride kalmistir. NB ise bu ii¢ algoritmadan farkli olarak negatif yorumlari pozitif
yorumlara gore daha iyi siniflandirmis fakat genel siniflandirma basarisi bu algoritmalarin altinda kalmistir [3].

J. Gondohanindijo ve arkadaslari, duygusal konusmay1 tanima problemini ¢dzmeyi, ses isleme yoluyla
siiflandirmay1, duygularin smniflandirilmasina  dayanan ses kaliplarii tanimayi ve kullanilan bazi
siiflandiricilarin dogruluk diizeyini karsilagtirmay1 amaglamislardir[4]. Calismada 639 veriden olugan veri seti
iizerinde DVM, Rastgele Orman (RO), NB ve Sinir Ag1 siniflandiricilart kullanilmigtir. DVM siniflandiricisinin
en iyi dogruluk ve hassasiyet seviyesine sahip oldugu ve F1-skorunda diger ii¢ siniflandiriciya gore daha iyi
oldugu belirtilmistir.

0. M. Nezami ve arkadaslari, Fars¢a icin ShAEMO ad1 verilen duygusal konusma veri tabani sunmuglardir.
Veri tabaninda siniflandiricilar karsilagtirtlarak, ¢ikan sonuglar diger dillerle kiyaslanmigtir[5]. Veri tabani, 3
saat 25 dakikalik konusma verilerine esdeger 3000 yar1 dogal ifadeyi ve bes duyguyu igermektedir. Caligmada,
siniflandirma algoritmalarindan DVM, K-En Yakin Komsu (KEYK) ve Karar Agac1 (KA) kullanilmigtir. DVM
modelinin en iyi sonuglar1 verdigi, gelecekteki caligmalar i¢in Gizli Markov Modeli ve Derin Sinir Aglar1 gibi
siniflandirma yontemlerini kullanarak daha etkili bir tespit elde etmeyi amagladiklarini belirtmislerdir.

R. Matin ve D. Valles, otizm spektrum bozuklugu olan g¢ocuklara, sosyal etkilesimdeki duygular
tanimlamak i¢in bir konugma duygu tanima modeli gelistirmeyi amaglamiglardir[6]. DVM modeline dayali
onerilen model Pyhton programlama dili ile gelistirilmistir. Calismada RAVDESS veri setiyle beraber DVM,
Karar Agaci ve LR smiflandirma algoritmalart kullanilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda DVM modelinin
%77 oranda dogrulukta ve dnerilen modelin arka plan giirtiltiisii ile ses i¢in iyi siniflandirma dogrulugu sagladig:
belirtilmistir.

S. Dani ve arkadaslari, seslerdeki duyguyu tespit etmeyi amaglamislardir[7]. KEYK ve Karar Agaci makine
ogrenmesi tekniklerini, Toronto Duygusal Konusma Seti (TESS) adli veri seti {lizerinde 7 duygu igin
uygulamiglardir. KEYK tekniginin %98, Karar Agaclarinin %92 ve Ekstra-Aga¢ siniflandiricisinin %99
dogruluk orani sagladigin belirtmislerdir.

M. G. Pinto ve arkadaslari, sesteki duygu analizinin tespiti i¢cin Konvolusyonel Sinir Aglarina dayanan bir
siniflandirma modeli sunmuglardir[8]. Calismada 8 duygunun tespiti icin RAVDESS veri seti kullanilmustir. F1-
skoruna gore degerlendirme yapilmis, en yiiksek skorun kizgin duygusuna, en diisiigiin ise tizgiin duygusuna ait
oldugunu belirtmiglerdir.

Bu makalede Tiirk¢e bir duygu veri tabani olusturmak, kullanilan metot ve materyallerle yapilacak olan
calismalara 6ncii olmak, duygu tespitinde kullanilan BERT modelinin Tiirk¢e yapisini gelistirmek ve makine
ogrenmesi algoritmalarinin Tiirkge dil yapisi tizerindeki basari oranlarini 6lgmek amaglanmastir.

2. Veri seti ve Yontemler

Veri seti, duygu tespiti i¢in kullanilan BERT modeline ve analiz i¢in kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

2.1. Veri seti

Veri seti, Mozilla tarafindan baglatilan ses ve konusma tanima yazilimlari i¢in iicretsiz bir veri tabani
olusturulmak iizere gelistirilen Common Voice platformundan alinmistir. insanlarm nasil konustuklarmi
makinelere 6gretmek amactyla olusturulan bu platformda ¢esitli diller i¢in ses kayitlart ve bu ses kayitlarina ait
metin dokiimanlar1 bulunmaktadir. Tiirkge ses kayitlarini igeren 592 MB boyutundaki dosya yaklasik 20.760 ses
verisini igermektedir. Ses kayitlarinin igerikleri ise; haber videolarindan elde edilen sesler ve platform {izerinden
yapilan kayitlar olugturmaktadir. Bu veri setine ait bilgiler ise Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Veri seti yas araliklar1 ve oranlari

Yas Araligi Oram
<19 %4
19-29 %47
30-39 %23
40-49 %3
50-59 %1

Bu veri seti igin %71 erkek , %6 kadin seklinde bir cinsiyet orani bilgisi de paylasiimistir. Birgogu tekrar
eden kayitlarindan olusan bu ses kayitlarinin tiim metin dokiimanlari birlestirilmistir. Elde edilen metin
dokiimanlar1 {izerinde eleme iglemi gergeklestirilmistir. Bir anlam ifade etmeyen, tekrar eden ve sadece sayi
belirten veriler ayristirildiktan sonra 5001 adet metin verisi elde edilmistir. Bu veri seti, lizerinde anlamsiz
verilerin ayristirilmasindan sonra ¢aligsmanin igerigini olusturan duygu tespiti ve analiz islemlerine hazir hale
getirilmistir. Calismanin deney kisimlarinda veri setinin bir kismi, 6grenme-test icin kullanilmigtir. Denemeler
sonucu test veri seti oran1 %15 olarak belirlenmistir. Veri seti tizerinde, verilerin duygu etiketleri BERT modeli
araciligryla negatif ve pozitif olarak belirlenmistir. Literatiir taramasinda en ¢ok kullanilan bes makine
o0grenmesi algoritmasi belirlenmistir. Bu algoritmalar; Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman,
Karar Agaci ve K-En Yakin Komsu’dur. Python programlama dili araciligiyla gerceklestirilen ¢alismada yapilan
analizlerin daha genis g¢ercevede degerlendirilmesi i¢in hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer
yontemleri kullanilmistir. Her iki vektdrizasyon yontemi, ¢alismadaki makine 6grenmesi algoritmalariin
hepsinde kullanilmistir. RapidMiner platformuyla yapilan analizler ise sadece TF-IDFVectorizer yontemi ile
degerlendirilmistir.

Sonuglar ise dogruluk (accuracy), duyarlilik degeri (precision), anma degeri (recall) ve F1-skoru (F1-score)
gibi metriklerle degerlendirilmistir. Caligma hem RapidMiner platformunda hem de Python programlama dili
ile Google’mn Colab ortaminda gergeklestirilmistir.

2.2. Metin Verilerini Kodlama Yontemleri

Veri setinde bulunan ciimleler tizerinde islem yapabilmek i¢in belirtegcleme (tokening) ad1 verilen yontemle
climledeki kelimelerin ayrigtirilmasi gerekir. Daha sonra makine 6grenim algoritmasina giris olarak kullanilmak
iizere kelimelerin, vektorlestirme (6zellik ayiklama feature-extraction) islemi ile tamsayilar veya kayan nokta
degerleri olarak kodlanmasi gerekir. Klasik olarak 3 metot kullanilmaktadir. Bunlar; metni kelime sayisi
vektorlerine doniistiren CountVectorizer, kelime frekansi vektorlerine doniistiiren TF-IDFVectorizer ve
benzersiz tamsayilara (hashing) doniistiiren HashingVectorizer’dir.

Bu calismada ilk iki sayisallastirma metodu kullanilmistir.

2.3. BERT

BERT (Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayict Temsilleri), ¢ok cesitli dogal dil isleme gorevleri
hakkinda en gelismis sonuglari elde eden yeni bir egitim oncesi dil temsili yontemidir. 2018 yilinda Google’da
Jacob Devlin ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu model yapisi climleyi hem sagdan sola hem de soldan saga
degerlendirmektedir. Boylelikle kelimelerin birbirleriyle olan iliskilerini daha iyi ortaya koymaktadir. Modelin
yapisinda, BookCorpus ve Wikipedia veri setleri bulunmaktadir[9]. BERT model yapist Sekil 1°de verilmistir.

NSP Mask LM Mask LM MNLI NER / SQuAD
. 3 * ~

clr T

L L A M v ) Teen v

BERT

i T i T — 1 ] 1 T
: 2 = ;
Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph

Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 1. BERT model yapisi [10]
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Model, Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence Prediction (NSP) yontemleri ile
egitilmektedir. MLM tekniginde, maskelenen kelime, acik sekilde beslenen kelimelerden yararlanilarak tahmin
edilmeye ¢alisilir. Daha ¢ok kelimeler arasinda iligkiler lizerinde durulmaktadir. Bir diger yontem NSP’de ise
climleler arasindaki iligki tizerinde durulmaktadir. NSP ile model egitim asamasindayken iki climle yapisi
arasindaki iliskiye bakilarak ikinci ciimlenin ilkinin devami olup olmadigma bakilir ve tahmin yapilmaya
calisilir. Egitim agamasinda gerceklestirilen optimizasyon ile bu iki yontem kullanilirken ortaya ¢ikan kaybin
minimuma indirilmesi amaglanmistir [9]. BERT model yapis1 verilen metin dokiimani hem sagdan hem soldan
incelemesi, yapisinda bulunan yontemlerle egitim asamasinda daha iyi bir 6grenme saglamaktadir.

2.4. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayali bir 6grenme algoritmasidir. Tembel yapiya sahip
olmasina ragmen diizensiz yapidaki veri setlerinde de galisabilmektedir. Bayes Teoreminin matematiksel ifadesi
(1) gibidir

P(A|B)= PB|AHPA) (1)
P(B)
P(A|B); B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligi, P(B|A) ; A olay1 gergeklestigi
durumda B olayinin meydana gelme olasiligi ve P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin olasiliklaridir.
NB smiflandirma algoritmasi, tim kosullu olasiliklarin ¢arpimidir [12]. Bu siniflandirma algoritmasiyla
verilen egitim ve test verilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi yapilabilmektedir. NB smiflandirma
algoritmasina ait formiil (2)’de verilmistir.

P(x|Class;)P(Class ) 2)
P(x)

P(Class; | x) =

Burada verilmis bir x tahminci olasiligl, j smifina ait olasilik ve egitim kiimesinden bulunan bu siuf
tahminci olasilig1 ile x tahmincisinin bu smifa ait olma olasilig1 hesaplanabilir. Bu algoritma spam filtreleme,
duyarlilik analizi, ¢ok sinifli tahmin, 6neri sistemleri ve benzeri alanlarda kullanilmaktadir [11].

2.5. Rastgele Orman

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin avantajlarini kullanarak daha uyumlu ve daha iyi sonuglar
ireten modeller ortaya koyarak smiflandirma islemini en iyi sekilde yapmaya c¢alisan bir smiflandirma
algoritmasidir. RO ¢ogu zaman biiylik bir sonug¢ iireten, esnek, kullanimi kolay bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. RO algoritmasinin en 6nemli avantaji ise hem smiflandirma hem de regresyon islemlerinde
kullanilabilmesidir[13]. RO algoritmasina ait matematiksel ifade (3)’te verilmistir. (3) denkleminde

fi Sub(i )Z I ozelliginin nemi ve 1 Sub( J ) : J diigiimiiniin Snemi olmak iizere;

E ni,
jii ozelligine ayrilan j dugumu ~—J
ﬁi — J gineayi Jaugt (3)

ni
Z kebiitiin diigiimler k

Bunlar bitiin 6zellik 6nem degerlerinin toplamina boliinerek 0 ve 1 arasinda bir degere normalize edilirse
(4) ifadesi yazilabilir yani;

I U (4)
Zjebﬁl[in ozellikler 'ﬁ,f

RO duizeyindeki nihai 6zelligin 6nemi, tim agaclarin ortalamasidir. Her agactaki 6zelligin 6nem degerinin
toplami hesaplanir ve toplam agag sayisina béluniirse (5) denklemi elde edilir:

norm fi, =
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RFﬁ _ stbl'itl'in agaclar normﬁ’" (5)
' T
m fi

Burada, RFfi, RO modelindeki tim agaglardan hesaplanan 6zelliginin 6nemi, norm It j agacindaki 7 i¢in

normallestirilmis 6zellik 6nemi, T ise toplam agag sayisidir. Bu algoritma ayni1 zamanda siniflandirici kategorik
veriler i¢in de degerlendirilebilmektedir. RO algoritmasi ayrica over-fitting (asirt uyum) problemlerini de
gidermektedir.

2.6. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi, 1995 yilinda Vapnik tarafindan istatiksel 6grenme teorisi ve VC-boyut teorisinden
tiiretilmistir. DVM, ikili siniflandirma problemini ¢ézmek i¢in gelistirilmistir. DVM, karmasik verilerin yiiksek
dogrulukla isleme 6zelligi olarak da tanimlanmaktadir. DVM’deki esas amag egitilmis veri 6rneklerini dnceden
tanimlanmis sayida sinifa ayiran hiper diizlem bulmaktir [14-15]. DVM’nin matematiksel ifadeleri (6) ve (7) de
verilmisgtir.

¥+ b =1; pozitif siniflaricin ©
+ b = —1; negatif siniflaricin

Sabit marjlt DVM, hiper diizlemi gecen destek vektorleri konusunda ¢ok kesindir. Hiper diizlemin marjin
maksimize etmek i¢in, sabit marjli DVM optimizasyon problemine doniisiir yani;

. Ly
min_— |

w.b2
y(E+b)>1;

i=1..,n

()

Bu smiflandirma algoritmasinin avantajlar1 olarak sunlar soylenebilir; yiikksek boyutlu uzayda diger
algoritmalara gore daha etkinlerdir, amag fonksiyonu i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyon yapilar1 kullanmaktadirlar
ve amag noktalarinda kullandiklar1 egitim fonksiyonlar1 sayesinde bellegin daha verimli kullanilmasina olanak
saglamaktadirlar [16].

Algoritma kendi iginde de dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan
yontemde c¢ekirdek fonksiyonlar1 yontemi kullanmilmaktadir. DVM algoritmasi, metin ve goriintii
siniflandirmada, biyolojik bilim alanlarinda ve elle yazilmig karakterlerin taninmasi gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

2.7. Karar Agaci

Karar Agaci, 6zellik, hedef ve siniflamaya gore karar diigiimlerinden ve yaprak diigimlerinden olusan agag
seklinde bir model yapist olugturan gozetimli siniflandirma algoritmasidir [17]. Yapisinda bulunan en iist
diigtime root (kdk) ve diger diiglim yapilarina da leaf (yaprak) adi verilmektedir. Karar Agaci algoritmalar1 veri
setini kiiglik parcalara bolerek gelistirilmektedir. Boylelikle algoritma yapisinda bilylik kayiplarin oniine
gegilerek daha kiigiik kayiplarin olmasi saglanmustir.

Algoritma yapisi, aga¢ yapisina benzetildigi i¢in kullanilan matematiksel ifadelerde de bu durum go6z
onlinde bulundurulmustur. Belirli bir T=t agac1 ve D=d egitim veri seti i¢in, t’'nin d iizerinde ne kadar iyi
calistigina dair olasiliksal tahmin yani P(T=t|D=d) bulunabilir. ideal aga¢ ise maksimum P(T=t|D=d) degerine
sahip olmalidir.

PY=yl|X=x,D=d)= Y PY=yl|T=t,X=x,D=d)P(T =t|D=d) ®)

BiitiinAgaclar

Buna gore, bir agag yapisi egitim verilerini ne kadar iyi ayirirsa P(T=t|D=d) ifadesi de maksimum degeri
alir.
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Karar agaclarinin avantajlari ise soyledir; hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilirler, birden fazla
¢iktis1 olan problemler icin de ¢6ziim firetebilirler, yorumlanmas: ve anlagilmasi kolaydir ve kullanilan agag
yapilar1 gorsel halinde sunulabilir [18].

2.8. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu algoritmasi, eklenecek olan yeni verinin mevcut veri kiimelerine uzakligini
hesaplayarak, K sayida yakin komsuluga bakarak siniflandirma iglemini gergeklestirmektedir. Uzaklik
hesaplamalar1 igin, Oklid (Euclidean), Minkowski ve Manhattan uzaklik hesaplamalarmi kullanmaktadir.
Algoritma yapisi eski, giirtiltiilii egitim verilerine kars1 direngli oldugundan giiniimiizde halen kullanilmakta olan
popiiler bir smiflandirma algoritmasidir. Algoritmanin igleyisi ise su sekildedir; ilk olarak k parametresi
belirlenir, uzaklik hesaplamalar1 gergeklestirilir, komsular bulunur ve veri etiketlemesiyle siire¢ tamamlanir.

Algoritmanin hesaplamalarinda kullanilan Oklid mesafe fonksiyonuna gore ()C1 2 )ve ()C2 R yz) noktalar1

arasindaki mesafe (9)’daki formiile gore hesaplanir.

dist((X,, 1), (%, 7)) = (5 =3, + (7 — 1) ©)

Sekil 2’de bu formiiliin iki boyutta grafigi verilmistir.
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Sekil 2. Oklid mesafe fonksiyonu

KEYK algoritmasinda, bir K degeri i¢in, algoritma veri noktasinin K’ya en yakin komsularin1 en fazla
veriye sahip noktalarina atar. Matematiksel olarak denklem (10)’daki gibi verilir.

Por=j1X=0) =2 210" = ) (10)

ied
KEYK algoritmasi, hem regresyon hem de bir¢ok alanda siniflandirma islemlerinde kullanilmaktadir [19].
3. Uygulamalar ve Sonuclari
3.1. Google Colab’da BERT Modeli ile Uygulama

Tiirk¢e duygu tespitinde BERT modelindeki gibi ciimleler pozitif ve negatif olarak degerlendirilmektedir.
Ik olarak gerekli kiitiiphanelerin ve veri setinin yiiklenmesi gerceklestirilmistir. Daha sonra ciimle yapilari
belirteglerine ayrildiktan sonra modele aktarilir ve burada ciimlelerin pozitiflik veya negatiflik skorlar1 ve
etiketleri belirlenir. Kod kisminda pipeline nesnesi araciligryla veriler, pes pese seri bigimde tanimlanmis
birtakim islemlerden ge¢gmektedir. Bunlar sirasiyla verilerin tokenlerine ayrilmasi ve sonrasinda yiiklenen BERT
modeline aktarilmasidir.

Veri setinde bulunan ctimlelerin karsisinda duygu etiketleri (pozitif - negatif) ve skorlar1 yazdirilmstir.
Gergeklestirilen duygu tespiti sonrasinda 5001 ciimleden 2956 negatif ve 2045 pozitif duygu etiketine sahip
climle elde edilmistir. Veri seti i¢cinde oransal olarak %59 negatif ve %41 pozitif climle bulunmaktadir. Cikt1
sonuglarinin bir kismi1 Sekil 3’te verilmistir.
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[{'label’': ‘'positive’, ‘score’': ©.9095399975776672, 'sentence': "Etkinlik yirmi iki Mayis'a kadar acik kalacak."}]
[{'label': 'negative’, 'score': ©.9859170317649841, 'sentence’': 'Insan dogasinin kusurundan dogan bir durum.'}]
[{'label’: ‘'negative’, 'score’': ©.9882176518440247, 'sentence': 'Kasedin etkisi buyik oldu.'}]

[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.9988734126091003, 'sentence’': 'Bunun degismesini beklemiyorum.'}]

[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.9816184043884277, 'sentence’': 'Aralarinda pek ¢ok miilteci var.'}]

[{'label’: 'positive’, 'score’': ©.5698550343513489, 'sentence': 'Bir sonraki ay bir anayasa kabul edildi.'}]
[{'label’: ‘'positive’, 'score': ©.7273528575897217, 'sentence': 'Biz realiteyi dikkate aliyoruz.'}]

[{'label’: ‘positive’, 'score’': ©.67473912239@7471, 'sentence': 'Baris muzakereleri hicbir zaman kolay olmaz.'}]
[{'label’: ‘'positive’, 'score’': ©.92805135250@9155, 'sentence': 'Yasanan gelismeler pek cok kimseyi sasirtiyor.'}]
[{'label’: 'positive’, 'score’': ©.57823759317398@7, 'sentence': 'Dort yil sonra dava gin 1s18ina ¢ikti.'}]
[{'label': 'positive’, 'score’': @.5698100328445435, 'sentence': 'Bagis onerileri acik rekabetle seciliyor.'}]
[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.8981885313987732, 'sentence': 'Saldirinin sorumlulugunu heniz Gstlenen olmadi.'}]
[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.8290243744850159, 'sentence’': 'Proje Mart ayinda baslatildi.'}]

[{'label’': 'negative’, 'score’': ©.5087615251541138, 'sentence': 'Erdogan elestirileri reddetti.’'}]

[{'label’': 'positive’, "score’: ©.8988512754440308, 'sentence’: "Anlasma bir Ocak'ta yiurirlige girecek."}]
[{'label': 'positive’, 'score': ©.7391859889030457, ‘'sentence’': 'Projeler alti bilimsel alani kapsiyorlar.'}]

Sekil 3. BERT modeli ile yapilan duygu tespiti sonuglar1

Duygu etiketleri belirlenen verilerden olusan veri seti iizerinde makine &grenmesi algoritmalartyla
belirlenen metrikler {izerinden analizler gergeklestirilmistir. Bu analizler, Python programlama dili araciligiyla
hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer yontemiyle yapilmistir.

Her iki yontemde, ¢aligmada kullanilan tiim makine dgrenmesi algoritmalariyla uygulanmistir. Veri seti, %85
egitim verisi ve %15 test verisi olarak ayrilmistir. Analizler test veri seti {izerinde gerceklestirilmigtir. Test veri
setinde 431 negatif, 320 pozitif olmak iizere 751 veri bulunmaktadir.

Tablo 2’deki sonuglarda duyarlilik degeri, anma degeri, F1-skoru ve dogruluk metriklerine ait siitunlar ikiye
ayrilmustir. Sol taraftaki veriler CountVectorizer yontemine, sag tarafta bulunan veriler ise TF-IDFVectorizer
yontemiyle elde edilen sonuglara aittir. Mavi renk ile belirtilen hiicrelerdeki degerler negatif veriler arasinda en
yiiksek degeri, turuncu renkteki hiicreler ise pozitif veriler arasindaki en ytiksek degeri belirtmektedir.

Tablo 2. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) yontemleriyle elde edilen sonuglar

Algoritmalar D‘lfleyrglu Duyarhlik Degeri Anma Degeri F1-Skoru Dogruluk
Durumu
- LR 2 prory o
RO | egwit | 066 | 0es | 086 | 0s0 [ 07 ] "7 | "
pow et 0 00 0t 09 [
KA emir 065 |06 T o | os TorToer] ¥ |
S T S A 2 £ Yy

Tabloya gore;

Dogruluk oraninda en iyi sonucu NB algoritmasi CountVectorizer ile %70 olarak elde etmistir. En diistik
dogruluk oranini ise %60 ile KEYK algoritmasi, TF-IDFVectorizer ile elde etmistir.

Duyarlilik degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar
icin yapilmugtir. %71 ile en iyi duyarlilik degeri oranini NB elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi duyarlilik
oranint %71 ile DVM elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %69 ile en iyi duyarlilik oranin1 RO elde etmistir. TF-
IDFVectorizer ile en iyi duyarlilik oranin1 %100 oranla KEYK elde etmistir.

Anma degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar
icin yapilmistir. %94 ile en iyi anma degeri oranin1 KEYK elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi anma degeri
oranint %100 oranla (1.00) KEYK elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %56 ile en iyi anma degeri oraninit DVM
elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi anma degeri oranin1 %56 oranla DVM elde etmistir.

F1-skoru i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar i¢in
yapilmustir. %75 ile hem NB hem de RO elde etmistir. TF-IDF Vectorizer ile en iyi F1-skorunu %71 oranla DVM
elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %61 ile en iyi F1-skoru oranint NB elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en
iyi F1-skorunu %61 oranla DVM elde etmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan analizden karmasiklik matrisleri de elde edilmistir.
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Karmagiklik matrisi, Python programlama dilinde yapilan analizle her iki vektorizasyon islemi sonucunda
da elde edilmistir. Karmagiklik matrisinde negatif ve pozitif duygu etiketlerinde gergek degerler ve tahmin
degerleri gosterilmistir. Sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) yontemlerinin karmasiklik matrislerine ait sonuglar

. Veri Duygu Tahmin Edilen Degerler

Algoritmalar Durumu Negatif Pozitif
NB Negatif 348 374 83 57
3 Pozitif 143 180 177 | 140

S N

RO )% Neggt.lf 371 343 60 88
2 Pozitif 187 162 133 | 158

2 Negatif 328 341 103 90
DVM g Pozitif 141 | 141 | 179 | 179
KA &) Negatif 337 295 94 196
Pozitif 184 158 136 | 162

Negatif 405 431 26 0

KEYK Pozitif 266 297 54 23

Ozet olarak en iyi sonuglara ulasan algoritmalar Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) ile elde edilen sonuglarda en iyi oranlara ulagan

algoritmalar
Veri Duygu Duyarhhk Anma Degeri F1-Skoru Dogruluk
Durumu Degeri
Negatif NB DVM KEYK KEYK | NB,RO | DVM
NB | DVM
Pozitif RO | KEYK DVM DVM NB DVM

3.2. RapidMiner’da Uygulama

Ikinci uygulama olarak RapidMiner platformuyla, aym veriler iizerinde analizler gergeklestirilmistir.
Vektorizasyon yontemi olarak sadece TF-IDFVectorizer yontemi kullanilmigtir. Veri seti, %85 egitim verisi ve
%15 test verisi olarak ayrilmigtir. Analizler test veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. Her makine 6grenmesi
algoritmasi igin operatorlerden olugan model yapisi olusturulmustur. Bu model yapisinda her seferinde sadece
kullamlan makine 6grenmesi algoritmasi degismistir. Ornek olarak RO algoritmasina ait model, Sekil 4’te
verilmisgtir.

Retrieve BERTTurkis... Set Role

f out ) 1 exa / e::F :

Nominal to Text Process Documents...

i S =)
!

Random Forest

Performance

wei
lab % per )
- @ per exa )

Apply Model

Split Data
Qexa ? par )
par )
par

@ mod Iab [)

Sekil 4. RapidMiner’da RO algoritmasi i¢in olusturulan model yapist
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Olusturulan model yapilari sonrasinda ¢ikan sonuglar Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 5. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglar

Algoritmalar Dl?l\::.%%u Dlll)};agl:;lilk 11;:;; Dogruluk
iti 0, 0,

e S
RO Igzgtllff %;/;(.)07 <yz/fgo %59.07
iti 0, 0,

DVM e T oiesas | vesos | 060
iti 0, [

KA [ omir | o000 | ioss | %6040
KEYK oty Toota| %0007

Pozitif ve negatif duygu etiketine sahip olan veri seti lizerinde yapilan islemler sonrasinda en yiiksek
dogruluk oranint DVM elde etmistir. Dogruluk orani %69.60’dir. Analiz sonuglarinda her bir makine 6grenmesi
algoritmast i¢in karmasiklik matrisi elde edilmistir. Bu karmasiklik matrislerinin sonuglart Tablo 6’da
verilmisgtir.

Tablo 6. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen karmagiklik matrisleri

. Veri Duygu | Tahmin Edilen Degerler
Algoritmalar Durumu Negatif Pozitif
Negatif 347 148
NB(Kernel) 5 Pozitif 96 159
= ;
RO & Negatif 443 307
2 Pozitif 0 0
e Negatif 400 185
bVM Z Pozitif 43 122
KA &) Negatif 441 295
Pozitif 2 12
Negatif 355 144
KEYK Pozitif 88 163

RapidMiner‘da yapilan duygu tespiti sonucunda pozitif ve negatif veriler / ciimleler elde edilmistir. Yapilan
analizler test veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Test veri setinde 443 negatif ve 307 pozitif olmak {izere 750
veri bulunmaktadir.

Duyarlilik degeri icin ilk degerlendirme negatif veriler lizerinde yapilmistir. %71.14 oranla en iyi duyarlilik
degeri oranin1 KEYK elde etmistir. Pozitif veriler igin %85.71 oranla en iyi duyarlilik oranin1 Karar Agaci elde
etmistir.

Anma degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler tizerinde yapilmistir. %100 oranla en iyi anma degeri
orant RO elde etmistir. Pozitif veriler igin %53.09 oranla en iyi anma degeri oranin1t KEYK elde etmistir. En iyi
sonuglara ulasan algoritmalar Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglarda en iyi oranlara ulasan algoritmalar

Veri Duygu Duyarhhk Anma Degeri Dogruluk
Durumu Degeri
Negatif KEYK RO
DVM
Pozitif KA KEYK
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Tiirkge Ses Kayit Verilerinin CountVectorizer ve TF-IDFVectorizer Yontemleri ile BERT Modelleri Olarak Google Colab Platformunda
ve RapidMiner’da Makine Ogrenmesi Algoritmalariyla Analizi

4. Degerlendirme ve Oneriler

Teknolojideki gelismeler, veri ve veri bilimindeki ¢alismalarin daha gelismis ortamlarda ve imkanlarla
yapilmasma olanak saglamustir. Ozellikle veri analizi son zamanlarda popiilaritesini gittikge arttirmistir.
Calismamizda da Tiirkge ses kayitlarinin verilerini igeren veri seti tizerinde duygu tespiti ve makine 6grenmesi
algoritmalariyla analizler yapilmistir. Calisma sonucunda Tiirkce bir duygu veri seti elde edilmistir.

Python programlama dili ile yapilan analizde, iki farkli vektdrizasyon isleminin kullanilmasi ¢aligmanin
degerlendirmelerine farkli bakig agisi saglamistir. CountVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglarda NB
algoritmasinin daha ¢ok On plana ¢iktig1 goriilmektedir. TF-IDFVectorizer yonteminde ise DVM ikili
siniflandirmadaki etkinligini ortaya koymustur. Tiirkge verilerle yapilan analizlerde bu iki algoritmanin
kullanimryla daha etkin sonuglar alinabilecegi sdylenebilir.

RapidMiner platformuyla elde edilen sonuglara bakildiginda dogruluk oraninda DVM iyi bir sonug elde
etmesine ragmen ayni durum degerlendirilen metrikler tizerinde gergeklesmemistir. Hem duyarlilik degeri hem
de anma degeri metriklerinde KEYK algoritmas1 6ne ¢ikmistir. RapidMiner’da vektorizasyon yontemindeki
eksiklikler ve on islem adi verilen islemlerin yeterli olmamasi sonuglari etkileyen unsurlar olmustur.
RapidMiner’da bu yapilarin gelistirilmesi analiz sonuglarinin daha basarili olmasinda etkili olacaktir.

Kullanilan platformlarin yetkinlikleri de ¢alismadaki sonuglara etki etmistir. Python programlama diliyle
yapilan uygulamada kullanilan Google’in Colab ortami, RapidMiner platformuna gore daha genis olanaklar
sunmustur. RapidMiner’a gore daha hizli sonuglar elde edilmistir ve birden fazla yontemin kullanilmasini
saglamistir. Bu avantaj ise caligmanin daha iyi analizini saglamis ve sonuglar hakkinda daha uygun
degerlendirmelerin yapilmasina katki saglamustir.

BERT modelinde Tiirk¢e ¢alismalar i¢in daha iyi sonuglar elde edilebilmesi adina BERT modelinin
yapisina Tiirkce durak kelimeler, Tiirkce kelimelerin ve skor yapilarmin eklenmesi ve gelistirilmesi igin
calismalar yapilabilir.
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Oz: Veri boyutlarindaki artisla birlikte arastirmacilar analiz asamasim daha kolay hale getirmek igin cesitli yontemlere ihtiyag
duymuslardir. Veri boyutunu indirgemek ve analiz dogrulugu artirmak onem arz etmektedir. Veri analiz edilirken gereksiz
alanlarla ugrasmamak ve daha az girdi ile daha dogru sonug gikarmak gerekmektedir. Oznitelik segimi veri analizindeki en
énemli asamalardan birisidir. Oznitelik segerken cesitli makine 6grenmesi yontemleri kullamilmaktadir. Calismada Tek
Degiskenli Oznitelik secimi, Ozyinelemeli Oznitelik Eleme, Aga¢ Tabanli Oznitelik Secimi ve Temel Bilesen Analizi
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerle veri setindeki 13 6znitelik i¢inden en 6nemli olanlar tespit edilmistir. En 6nemli 6,
5 ve 4 dznitelik ayr1 ayr girdi olarak Rastgele Orman algoritmast ile siber saldir1 yontemi tahmini yaptlmistir. Oznitelik sayist
4’e indirgendiginde en yiiksek dogruluk orani olan %97.24 elde edilmistir. Bu oran, tahmin yapilirken 6znitelik se¢iminde
iliskili 6zniteliklerin kullanilmasiin boyut ve hiz agisindan 6nemli oldugunu gostermistir. Elde edilen sonuglarla birlikte
Oznitelik se¢iminin veri lizerindeki 6nemi bir kez daha ortaya konulmustur.

Anahtar kelimeler: Oznitelik Secimi, Rastgele Orman, Makine Ogrenmesi, Veri Analizi
Feature Selection Using Random Forest Algorithm to Cyber Attack

Abstract: With the increase in data sizes, researchers needed various methods to make the analysis process easier. It is
important to reduce the data size and increase the analysis accuracy. When analyzing data, it is necessary not to deal with
unnecessary fields and to produce more accurate results with less input. It is one of the most important first steps in feature
selection and data analysis. Various machine learning methods are used for feature selection. Univariate Feature Selection,
Recursive Feature Elimination, Tree-Based Feature Selection and Principal Component Analysis methods were used in the
study. With these methods, the most important ones among the 13 features in the data set were determined. The most important
6, 5, and 4 attributes were separately input, and the cyber-attack method was predicted with the Random Forest algorithm.
When the number of features was reduced to 4, the highest accuracy rate of 97.24% was obtained. It has been concluded that
the inclusion of related features in the estimation is important in terms of size and speed in this ratio feature selection. With the
results obtained, the importance of feature selection on the data has been demonstrated once again.

Key words: Feature Selection, Random Forest, Machine Learning, Data Analysis
1. Giris

Verilerin boyutlar1 arttikca makine 6grenmesine dayali yontemlerin basarisi ve hizi 6nemli OSlgiide
etkilenmektedir. Oznitelik secimi, istatistik, driintii tanima, veri madenciligi gibi birgok alanda zorlu bir arastirma
konusu olmustur. Veri 6n isleme stratejisi olan 6znitelik se¢imi, daha basit ve anlasilir modeller olusturmada, daha
anlagilabilir veri hazirlamada ve sonug¢ performansim artirmada faydalar saglamaktadir [1]. Oznitelik segimi,
guiriiltiily, ilgisiz ve gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirmak i¢in goriintii tanimada [2], kisaltmalar, yanlig yazimlar
ve es anlamli kelimeler gibi dildeki zorluklar1 gidermek igin metin madenciliginde [3], goriintiiyl siniflandirma
ve bolimleme igin goriintii analizinde [4], islem maliyetini azaltmak, depolamayi en aza indirmek ve test
verilerinin daha iyi anlagilmasini saglam igin izinsiz giris tespitinde [5], veri analizini ve yorumlanmasini 6nemli
o6l¢iide azaltmak i¢in [6] uzun yillardir metodolojide ve pratikte kullanilmaktadir.

Veri islemede, asirt 6grenmeyi Onlemek ve sonuglarin genellestirilmesini degerlendirmek igin egitim,
dogrulama ve test kiimelerine ayrilan verilerin ¢apraz dogrulamas yapilmaktadir. Oznitelik segimi modelin dnemli
bir 6n adimidir ¢iinkii degerlendirmesi kotii yapilan ve alakasiz veriyi i¢eren 6znitelik se¢imi modelin basarisini
ciddi sekilde etkilemektedir [7]. Girdi boyutundaki azalma, ya 6grenme hizin1 ve model karmasikligini azaltarak
ya da genellestirme kapasitesini ve siniflandirma dogrulugunu artirarak performansi gelistirebilmektedir. Uygun
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Ozniteliklerin se¢ilmesi ayni zamanda 6l¢lim maliyetini de azaltmaktadir. Bu gibi avantajlarindan dolay1 6znitelik
secimi, cogunlukla siniflandirma ve regresyon gibi gercek diinya problemlerinde aktif olarak kullanilmaktadir [8].

Etiket bilgilerin kullanilabilirligi agisindan 6znitelik se¢imi teknigi, denetimli yontemler, yar1 denetimli
yontemler ve denetimsiz yontemler olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Arama stratejilerine dayali olarak
Oznitelik se¢imi ise, filtre yontemleri, sarmalayici yontemler ve gomiilii yontemler olarak siniflandiriimaktadir [9].
Denetimli 6znitelik se¢imi, siniflardan ve regresyon hedeflerinden veri 6rneklerini ayirt ederek sinif etiketlerinin
korelasyonuyla degerlendirilmektedir. Denetimsiz 6znitelik se¢imi, genellikle kiimeleme gorevlerinde veri
benzerligi, ayirt edici bilgi ve yeni veri olusturma hatas1 gibi kriterlere gore Ozniteligini Onemini
degerlendirmektedir. Siralama yontemlerine dayali olan filtre yontemleri herhangi bir dgrenme yodntemine
dayanmadig1 i¢in daha verimlidir [10]. Sarmalayici yontemler, 6zniteliginin ilgi diizeyini degerlendirmek igin
onceden tanimlanmis modelin 6grenme performansini kullanmaktadir. Gomiilii yontemler, model 6grenme ile
znitelik se¢imini gémerek filtre ve sarmalayici yontemler arasinda degisim ¢oziimii saglamaktadir [10]. Oznitelik
secimi on yillardir uygulanan bir makine 6grenmesi alani olmasina ragmen biiyiik veri ve yeni senaryolardan
dolay1 hala giindemdedir. Verinin yalnizca biiyiik hacimli veya akan veri olmasi degil ayn1 zamanda dengesiz
smiflara, belirsiz etiketlere ve duragan olmayan dagilimlara sahip olmasi da Oznitelik se¢imini kullanmay1
gerektirmektedir [11].

Oznitelik segimi yapilirken literatiirde cesitli makine o6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden Rastgele Orman (RO) algoritmasi yaygin olarak secilmektedir. Kumar ve Shaikh tarafindan RO
siiflandiricist ile birlikte, Relief 6znitelik se¢im, Rastgele orman se¢im, Recursive dznitelik se¢cim ve Boruta
Oznitelik se¢im algoritmalar1 kullanilmistir. Arastirilan bu yontemlerle tiim 6znitelik se¢im yaklasimlarinda
0grenme algoritmasinin performansinin arttig1 gézlemlenmistir. Caligmanin sonucunda ise Rastgele ormana dayali
Boruta 6znitelik se¢im yontemi en iyi sonucu vermis olsa da dort Oznitelik seciminde de 9 6zellik kiimesi
dretilmistir [12]. Yadav ve Pal tarafindan yapilan ¢alismada 14 6znitelige sahip kalp hastalig ile ilgili veriler
kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu, kesinligi ve hassasiyeti analiz edildikten sonra Pearson korelasyonu ve
Rastgele orman topluguna sahip Lasso diizenleme 6znitelik segim yontemlerinde en iyi sonug alinmuistir [13].

Hasan ve arkadaslar1 tarafindan girdi 6zniteliklerini azaltarak izinsiz girig tespit performansini artirmaya
yonelik saldir1 tespit sistemi i¢in rastgele orman modeli Onerilmistir. 42 6znitelik ve 25 6znitelik kullanilarak
yapilan bu galismada rastgele orman algoritmastyla 25 6zniteligin isleme siiresi daha kisa bulunmustur. Onerilen
yaklasimda smiflandirma i¢in yararli olan 6nemli ve alakali 6znitelikleri segtigi ve bununda siireyi azaltmanin yani
sira dogrulugu da artirdigt gozlemlenmistir [14]. Li ve arkadaslart tarafindan smiflandirma dogrulugunu
ispatlamak ve egitim siiresini azaltmak icin rastgele orman algoritmasi tabanli otomatik kodlayici saldir1 tespit
sistemi Onerilmistir. Oznitelik segimi, 6znitelik gruplandirmasi ve egitim kiimesinden olusan bu yd&ntemle
olusturulan modelin algilama siiresini azalttigi, tahmin dogrulugunu da artirdigi gortlmistiir [15]. Yapilan
arastirmalarda Oznitelik se¢imin makine 6grenmesi yontemlerine fayda sagladigi ve ozellikle rastgele orman
algoritmasinin basarili oldugu tespit edilmistir. Calismanin ilk béliimiinde 6znitelik se¢iminin literatiir ve hangi
alanlarda uygulandigi, ikinci boliimde 6znitelik se¢imi yontemlerinin neler oldugu, iiglincii boliimde 6rnek veri
setinde Oznitelik se¢imin basari durumu, son boliimde ise sonuglar verilmistir.

2. Oznitelik secimi

Kiimeleme ve smiflandirma yontemlerinin performansi, veri boyutlarinin artmasindan 6nemli derecede
etkilenmektedir. Yiiksek boyutlu verinin model olusturma siiresi ve analizi zordur. Oznitelik se¢imi biiyiik veri
kiimesinden 0Ozniteliklerin alt kiimesini belirlemek ve gereksiz 6zellikleri kaldirarak modeli daha dogru hale
getirmek i¢in kullanilan bir 6n islem siirecidir. Oznitelik segme ydntemleri, bir arama teknigine ve alt kiimelerin
performans degerlendirmesine dayanmaktadir. Segilen 6zniteliklerin sayisini azaltmak veya ortadan kaldirmak ve
denetimli, denetimsiz ve bu ikisi arasinda yer alan yar1 denetimli yéntemler bulunmaktadir. Oznitelik segiminde
bir model ¢ikarmak i¢in kullanilan tiimevarim 6grenme yontemi arasindaki iliskiye gore li¢ ana yaklasim
bulunmaktadir. Verinin genel karakterine bagli olan ve tiimevarim algoritmasindan bagimsiz olan filtreler,
Ozniteliklerin altkiimesini degerlendirmek igin siniflandiriciyla elde edilen tahmini kullanan sarmalayicilar ve
egitim siirecinde 6znitelik se¢imi gergeklestiren ve 6grenme makinelerine 6zgii olan gomiilii yontemlerdir [17].
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2.1. Denetimli

Denetimli 6znitelik se¢imi genellikle siniflandirma problemlerine yonelik olup 6znitelik ile sinif etiketi
arasindaki iliskiyi veya korelasyonu temel ilke olarak kullanmaktadir. Ozniteliklerin énemi, uyguluk 6lgiitleri ile
degerlendirilmektedir. Bir 6znitelik kiimesi X = (x4, x5, ..., x3) ve simnif etiketi C’ye sahip belirli bir D = (X, C)
veri kiimesi i¢in, denetimli model smiflandirma dogrulugunu maksimuma ¢ikaran S (|§ | = k) optimal 6znitelik
altkiimesini bulmay1 amaglamaktadir [18].

2.2. Denetimsiz

Denetimsiz 6znitelik segim yoOntemleri, verinin dogan smiflandirmasini kapsamay1 ve kiimeleme veya
degerlendirme kriterlerine bagl 6znitelik altkiimesini bularak kiimeleme dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir.
Kiime algoritmalarina bagli olup olmadiklarina gore denetimsiz filtre veya sarmalayici olabilmektedir. Bu yontem
Ozniteliklerin kiimeleme yetenegine gore en 6nemli 6zniteliklerden optimal &zniteligin altkiimesini aramaktadir.
Oznitelik aramasi, yeni segilen Ozniteligin mevcut kiimeleme sonuglarmi degistiremeyene kadar devam
etmektedir. Bu yontemin amaci 6znitelik se¢iminin gegerliliginin ve tahmin dogrulugunu gelistirmektir [18].

2.3. Yar1 denetimli

D = (D;, D,) veri kiimesi goz 6nline alindiginda, D; smif etiketlerine sahip 6rnek kiimesidir ve D,,, sinif
etiketi olmayan Ornek kiimesidir. Yar1 denetimli 6znitelik se¢imi, D, tarafindan egitilen 6grenme modelinin
performansini iyilestirmek i¢in D,,’yu kullanmaktadir. Baslica filtre modeli olan yar1 denetimli 6znitelik se¢cim
yontemleri, yart denetimli 6grenmede kilit rol onamaktadir. Puan islevleri yart denetimli 6znitelik se¢im
yontemlerinin ¢ogunda uygulanmaktadir ve varyans puani, Laplacian puani, Fisher puani ve kisitlama puani olmak
iizere dort kategoride puanlama yapmaktadir [18].

2.4. Filtreleme

Filtre Oznitelik secim yaklasiminda, Ozniteligin uygunlugu veri setinin istatistiksel ve gercek karakteri
araciligryla degerlendirilmektedir. Bu ozelliklere dayanarak uygun bir 6znitelik makine 6grenmesi ve veri
madenciliginde segilmektedir. Filtre metodu o6znitelik se¢imi igin temel kriter olarak siralama tekniklerini
kullanmaktadir. Uygun siralama kriteri 6znitelikleri puanladiktan sonra kullanilmaktadir. Filtre yontemi daha az
alakali 6zellikleri filtrelemek i¢in siralamadan 6nce kullanilmaktadir. Benzersiz bir 6znitelik veriyle ilgili alakali
bilgiyi icermektedir [19].

2.5. Sarmalayici

Sarmalayict yontemde, Oznitelikleri altkiimesi olusturulmakta ve belli smiflandiricilarin  altindaki
degerlendirmeye alinmaktadir. Genellikle bu yontemde 6znitelik altkiimesini degerlendirmek igin belirli bir amag
fonksiyonu kullanilmaktadir. 2V alt kiimelerini degerlendirirken NP zor bir problem haline geldiginden optimal
altkiimeler, altkiimeleri sezgisel olarak bulmak ic¢in arama algoritmalariyla arastirilmaktadir. Birgok arama
algoritmast iligkili ama¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize ederek Oznitelik altkiimesini bulmak igin
kullanilmaktadir. Sarmalayic1 yontemler, belli siniflandiricilar ile iliskili oldugundan onun hesaplama karmasikligi
genellikle diger iki kategorideki 6znitelik se¢im yontemlerinden daha yiiksektir [19].

2.6. Gomiilii

Gomiilii yontemde, optimizasyon problemleri iz diisiim alt uzayinda gomiilii 6znitelikleri siralamak igin
kullanilmaktadir. Bu siralama prosediiriine bagli olarak, oznitelikler 6zel uygulamalar i¢in segilmektedir. bu
yontem farkli 6znitelik alt kiimelerini yeniden siniflandirmak i¢in harcanan zamani azaltmayi: amaglamaktadir.
Temel amag¢ 6grenme siirecinin bir pargasi olarak 6znitelik se¢imini dahil etmektir [19].

2.7. Rastgele Orman Algoritmasi

RO, siiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in ¢ok popiiler ve olduk¢a hassas olan ve model toplama fikrine
dayali bir 6grenme algoritmasidir. RO algoritmasinin arkasindaki ana fikir, her agacin bir sinif i¢in oy kullandig1
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ve ormanin, ormandaki tiim agaclar arasindan en ¢ok oyu alan siiflandirmayi segen degistirme yontemiyle egitim
verilerinin rastgele 6rneklerinden ¢ok sayida tarafsiz karar agacini tiretmektir. Yontemin en dnemli avantajlarindan
biri, RO’larm smif tahminine iliskin her Ozniteligin etkisini 6grenmek igin Ozniteliklerin 6nem puanini
Olgebilmesidir. Fakat yiiksek boyutlu problem igin, dzniteliklerin sayisi ¢ok biiylik olabilmektedir bu da 6znitelik
onem puanlarinin manuel olarak aragtirtlmasint ve siniflandirma i¢in en uygun Ozniteliklerin se¢imini ¢ok
zorlastirmaktadir. Bu acgidan dnem puanina bagli otomatik 6znitelik segim prosediirii ilgili, etkili ve ayirt edici
Ozniteliklerin segilmesine yol agmaktadir. RO, rastgele secilen karar agaglarina dayanan topluluk 6grenicisidir,
topluluktaki her aga¢ orijinal egitim verisinin degistirilmesiyle orijinal verinin rastgele bir &rneginden
olusturulmaktadir. Karar agacglarini olusturmak ve her agagtaki son smnifi belirlemek i¢i gini indeksi
kullanilmaktadir. Dolayisiyla v diigiimiindeki gini indeksi Gini (v), v’nin safligin1 6lgmektedir. Denklem 1°deki
formiille ifade edilmektedir [20].

Gini () = Y._ fi1—f) M

Burada f;, v diigiimiinde kaydedilen i sinifinin kesridir. Yine v aga¢ diigiimiinii bolmek i¢in X; 6zniteliginin
gini bilgi kazanci Denklem 2’deki formiilde tanimlanmustir.

gain (X;,v) = Gini (X;,v) — (W, Gini (X;, v) + (Wy Gini (X;, vR)) )

Burada Gini (X;,v), v digimiindeki kirliliktir. W, ve Wy, sirasiyla v diigiimiiniin sol ve sag alt diigiimleridir.
. W, ve Wy, sol ve sag alt diigiime atanan orneklerin kesridir. Son olarak, kirlilikteki azalmay1 maksimize eden
Oznitelik ayirma Ozniteligi olarak kullanilmaktadir. X; Ozniteligi i¢in 6nem puani Denklem 3’teki gibi
gain (X;,v)’den hesaplanmaktadir.

Imp; = = Yyesy, gain (X, v) 3

Burada ng..., RO’daki veya topluluk boyutundaki agaglarin sayisidir ve k € Sy, bolinmiis digiimler
kiimesidir. Onem skorunun normallestirilmesi Denklem 4’deki gibidir.

Imp;

Impmax

Impnorm = (4)
Burada Imp;, RO’dan X;’ nin 6nem puanini temsil etmektedir. Imp,,, 4., maksimum onemi temsil etmektedir
ve normallestirilmis 6nem puani1 0 < Imp,, -, = 1 arasinda yer almaktadir [20].

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Veri oznitelikleri

Calismada Elazig ilinde meydana gelen siber su¢ verileri kullanilmistir. Veri setinde 14 farkli 6znitelik
bulunmaktadir. Meydana gelen olayla ilgili olan bu 6znitelikler magdurun cinsiyeti, yasi, yas araligi, egitimi,
meslegi, geliri, medeni hali, sugun tiirii, sugun yili, saldirinin amaci, saldirinin zarari, saldirinin yontemi, failin
bilinme durumu ve failin yakalanma durumundan olusmaktadir.

3.2. Rastgele Orman Yontemi ile Tahmin

Veri seti oncelikle %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrilmistir. Magdurun cinsiyeti, yasi, yas araligi,
egitimi, meslegi, geliri, medeni hali, sugun tiirii, saldirinin amact, saldirinin zarart, failin bilinme durumu ve failin
yakalanma durumu 6znitelikleri girdi olarak verilmis, saldirt yontemi tahmin edilmistir. Veri setindeki 13 6znitelik
girdi olarak verildiginde, saldir1 yonteminin tahmin edilmesinde rastgele orman siniflandirmasi ile %95.03 dogru
tahmin yapilmustir.

Oznitelikler, Tek Degiskenli Oznitelik se¢imi, Ozyinelemeli Oznitelik Eleme, Aga¢ Tabanl Oznitelik Se¢imi
ve Temel Bilesen Analizi yontemlerine gore dznitelik se¢imi yapilmustir. En giiclii 6znitelikleri tespit etmek i¢in
yapilan Tek Degiskenli Oznitelik se¢iminde en yiiksek puan alan k ézelligi disindaki tiim 6zellikleri kaldiran
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SelectKBest yontemi kullanilmistir ve 6zniteliklerin puanlart Tablo3.1’de verilmistir. Saldirinin amaci, magdurun
yasl, sugun tiirii, saldirinin zarar1 ve magdurun meslegi 6znitelikleri 100 puanin {izerinde puanlanmistir.

Tablo 3.1. Model sonuglari

Saldirinin Magdurun Sucun Tiirii | Saldirinin Magdurun Sucun Yili Yas Arahigi
Amaci Yas1 Zararn Meslegi

442 379 293 222 138 82 58

Failin Magdurun Magdurun Magdurun Failin Magdurun

Bilinme Cinsiyeti Medeni Hali | Geliri Yakalanma | Egitimi

Durumu Durumu

31 27 16 15 14 12

Ozyinelemeli 6znitelik eleme (Recursive feature elimination-RFE) yonteminde, bir modele uyan ve
belirlenen 6znitelik sayisina ulasilana kadar en zayif 6zniteligi (veya Oznitelikleri) ortadan kaldiran bir 6znitelik
segme yontemidir. Bu yontemde Saldirinin amaci, saldirinin tiirli, saldirinin zarari, magdurun yasi, magdurun
meslegi ve sugun yili en giiclii 6 6znitelik olarak elde edilmistir.

Agac tabanli 6znitelik 6nem siralamasi Sekil 3.2A’da goriildiigii izere yine ayni1 dznitelikler siralamada 6nde
yer almistir. Temel Bilesen Analizinde yiiksek miktar ve boyuttaki verilerin yiiksek iliskili olanlar1 belirlemektedir
ve verideki temel Oznitelikleri tespit ederek daha az sayiya indirgemektedir. Bu analize gore saldirinin amaci,
sugun tiirdl, saldirmin zarar1 ve magdurun yast Oznitelikleri 6n plana ¢ikmaktadir ve grafik Sekil 3.2B’de
verilmistir. Her iki sekilde de 6znitelik agisindan 6nemli olanlar grafiklerde on sirada yer almistir. Saldir1 yontemi
ile saldirinin amaci, zarar1 ve tiiri arasinda diger 6zniteliklere gore 6nemli derecede iliski bulunmaktadir.
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Sekil 3.1. A) Oznitelik énem siralamas1 B) Temel bilesen analizi siralamasi

Tablo 3.2. Model sonuglari

RO Tahmini | Egitim Dogrulugu (%) | Egitim Siiresi (Sn) | Test Dogrulugu (%) | Test Siiresi (Sn)
13 Oznitelik | 99.58 0.06249159 95.03 0.01563142
6 Oznitelik | 99.30 0.04688907 96.69 0.01561856
5 Oznitelik | 98.75 0.04687858 94.48 0.01559711
4 Oznitelik | 99.00 0.04686189 97.24 0.01558018
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Dort farkli 6znitelik segme yontemi ile 6znitelik sayilart azaltilmigtir. RO algoritmasi ile saldir1 yontemi
tahmin edilmistir. Tablo 3.2’de gosterildigi gibi toplam 13 6znitelik girdi olarak verildiginde dogruluk orani
%95.03; ilk 6 Oznitelik i¢in %96.69; ilk 5 Oznitelik i¢in %94.48; ve ilk 4 Oznitelik i¢in %97.24 olarak elde
edilmistir. Saldirinin amaci, sugun tiirli, saldirinin zarar1 ve magdurun yas1 girdi olarak verildiginde saldiri
yontemini en yliksek oranda tahmin edilmistir. Yine egitim siiresi ve test siiresi agisindan degerlendirildiginde
aralarindaki siire miktarlart ¢ok kiiciik olsa bile 6znitelik sayis1 azaldik¢a siirelerinde azaldigi tespit edilmistir. Bu
degerlerde 6znitelik se¢iminin 6nemini bir kez daha ortaya koymustur. Sekil 3.1 (A, B, C, D’deki) hata matrisine
bakildiginda hata oranlarinin oldukea diisiik oldugu ve tahmin oranlarinin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

A B

80

80

4

Sekil 3.2. A) 13 Oznitelikle yapilan tahminin hata matrisi B) 6 Oznitelikle yapilan tahminin hata matrisi C) 5
Oznitelikle yapilan tahminin hata matrisi D) 4 Oznitelikle yapilan tahminin hata matrisi (Burada 0 = Hack Araglar
veya Zararli Yazilim Kullanarak, 1 = Kart Kopyalama, Uretme Cihazlarim Kullanarak, 2 = Phising (oltalama)
Saldiris1 Kullanarak, 3= Sahte Aligveris Sitesi Olusturarak, 4= Sosyal Medyadaki Herkese Ac¢ik Verilerini Alarak,
5= Sosyal Miihendislik Kullanarak olarak sayisallastirilmistir.)

4. Sonuclar

Oznitelik se¢imi veri boyutu arttik¢a daha da onem kazanmaktadir. Cok yiiksek boyutlu veri ile calisilirken
egitim silireside veri boyuna gore artmaktadir. Egitim siiresini azaltmaya ve dogruluk oranlarimi da artirmaya
yarayan 6znitelik se¢iminin faydalari literatiir caligmalarindan da gériilmektedir. Oznitelik segiminde kullanilan
yontemler arasinda bazi farkliliklar olsa da genellikle ayni 6znitelikler 6n plana ¢ikmistir. Calismada kullanilan
veri setindeki en onemli Oznitelikler saldirinin amaci, sugun tiirli, saldirmin zarar1 ve magdurun yasi tespit
edilmistir. RO algoritmasi ile se¢ilen 6znitelik yonteminin basarili oldugu goriilmiistiir. RO algoritmasi ile yapilan
tahminde en 6nemli 4 6znitelikle %97.24 dogruluk oranryla en basarili tahmin yapilmistir. Yapilan uygulama ile
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Oznitelik se¢imin hayati 6neme sahip oldugu ve dogruluk oranimi %2 civarinda artirdig: tespit edilmistir. Birgok
smiflandirma probleminde 6znitelik se¢im yontemlerinin kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.
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Oz: Yiiz tanima sistemleri, kriminoloji, giivenlik sistemleri gibi goriintii igeren alanlarda veriyi islemek icin goriintii isleme,
makine 0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar: kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemlerinde siklikla kullanilan makine
O0grenmesi, bireyleri ayirt etmek i¢in temelinde YSA (Yapay Sinir Aglar1) olan teknikleri kullanmaktadir. Bu ¢alismada makine
ogrenmesi tekniklerinden; ESA (Evrisimsel Sinir Aglar), YGH-DVM (Yo6nelimli Gradyan Histogrami - Destek Vektor
Makineleri) ve DSA (Derin Sinir Aglar1) yontemleri kullanilarak FEI, CelebA ve Aile yiiz veri seti {izerinde analizler
yapilmistir. Bu testler sonucunda ESA yontemi ile; FEI Veri Setinde %98.86, CelebA Veri Setinde %99.89, Aile Veri Setinde
ise %100, YGH-DVM yontemi ile; FEI Veri Setinde %97.71, CelebA Veri Setinde %97.75, Aile Veri Setinde ise %95.67,
DSA yontemi ile de; FEI Veri Setinde %97.61, CelebA Veri Setinde %95.79, Aile Veri Setinde ise %91.83 basarili yiiz bulma
tahminine ulasilmigtir.

Anahtar kelimeler: Yiiz Tanima, Evrisimsel Sinir Aglari, Derin Sinir Aglari, Aile Yiiz Veri Seti.
Performance Tests of ESA, YGH-DVM and DSA Algorithms Used in Face Recognition Systems

Abstract: Image processing, machine learning and deep learning algorithms are used to process data in fields such as face
recognition systems, criminology, security systems. Machine learning, which is frequently used in face recognition systems,
uses techniques based on ANN (Artificial Neural Networks) to distinguish individuals. In this study, one of the machine
learning techniques; Analyzes were performed on FEI, CelebA and Aile face dataset using ESA (Convolutional Neural
Networks), YGH-DVM (Directional Gradient Histogram - Support Vector Machines) and DSA (Deep Neural Networks)
methods. As a result of these tests, with the ESA method; 98.86% in FEI Data Set, 99.89% in CelebA Data Set, 100% in Family
Data Set, with YGH-DVM method; 97.71% in FEI Data Set, 97.75% in CelebA Data Set, 95.67% in Family Data Set, and with
DSA method; In the FEI Data Set 97.61%, in CelebA Data Set 915.79%, in Family Data Set 91.83% successful face detection
estimates were reached.

Key words: Face Recognition, Convolutional Neural Networks, Deep Neural Networks, Family Face Data Set.

1. Giris

Goriintili isleme alani; dijital goriintii igleme, yiiz tanima, nesne tanima, desen tanima, kod tanima ve optik
karakter tanima gibi teknolojileri barindirmaktadir [3]. Bu teknolojilerden yiiz tanmima; giivenlik sistemlerinde,
personel, iiye ve 0grenci takip sistemlerinde, gecis kontrollerinde, kayip ve ya aranan bireylerin bulunmasinda
kullanilabilmektedir.

Son birkag yilda, yliz tanima ve kisi tanimlama sistemleri, giivenlik endisesi nedeniyle birgok arastirmacry1
cezbetmektedir; bu nedenle, bir¢ok ilging ve faydali arastirma gosterileri ve ticari uygulamalar gelistirilmistir.
Herhangi bir yiiz tanima veya gorme temelli kisi tanimlama sisteminin ilk adimi, yiiziin goriintiideki yerini
belirlemektir. Olasi yiiziin yerini belirledikten sonra arastirmacilar, yiizii dogru bir sekilde tespit etmek i¢in yiiz
ozelliklerini (gozler, burun, burun delikleri, kaslar, agizlar, sicramalar vb.) algilama yontemini kullanir [26]. Yiiz
tanima veya kisi tanimlama sistemleri, bir giris yliz goriintiisiinii veya goriintii 6zelliklerini bilinen bir yiiz veri
tabaniyla karsilastirir ve buna gore bir sonug geri gonderir.

Goriintiileri bilgisayarda isleyebilen bir¢ok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar, makine 6grenmesi, derin
o0grenme ve YSA basliklar altinda toplanmaktadir. Bu algoritmalarin uygulamadaki basar1 oranlar1 ¢ok yiliksek
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degildir, ¢iinkii kameranin agis1, aydinlatma, poz ve yiiz ifadesi gibi degiskenler yiiziin taninmasinda zorluklar
¢ikarabilir [24]. Yiiksek basari oraninin elde edilmek istenildigi durumlarda YSA tabanli siniflandirma
algoritmalarinin tercih edilmesi daha dogru olacaktir [17]. YSA insan beyninin ¢alisma sisteminin taklit
edilmesiyle ortaya ¢ikmig ve 1980-2000 yillar1 arasinda biiyiik basari saglamig bir yontemdir [7]. YSA’larin
gelistirilerek daha iyi bir beyin modellenme amacina sahip, gizli katman sayisinin arttirildigi, mimarileri DSA
olarak adlandirilmaktadir. ESA ise daha ¢ok goriintii i¢eren verilerin siniflandirilmasinda kullanilan YSA tabanli
bir yontemdir. ESA temelde, ham olarak verilen goriintiiniin hangi goriintii sinifina ait oldugu ya da o goriintiyii
tanimlayan en iyi sinif olasiliginin ¢ikartilmasi islemini yapar [2].

Imgelerden &znitelik ¢ikarmak igin siklikla kullanilan bir &zellik tamimlayicist olan YGH, bir goriintii
algilama penceresinin veya ilgilenilen bolgenin lokalize bdlimlerinde gradyan oryantasyonunun olusumlarini
sayarak ozellik ¢ikarimi yapmaktadir [13-18]. Cikarilan 6z nitelikleri kullanarak siniflandirma yapabilen bircok
yontem vardir. Bu yontemlerden DVM, iki sinifa ait verileri en uygun sekilde birbirinden ayirmada kullanilir. Bu
ayirma islemini hiper diizlemler ile yapar. iki gruba da en yakin noktalar {izerinden paralel gizgiler gizilir ve bu
cizgileri birbirine yaklagtirarak ortak tek bir sinir ¢izgisi ¢izilerek veriler siniflandirilir [23].

2. Literatiir Taramasi

Tek bir goriintiiden veya bir goriintii dizisinden yiiz algilama; poz, boyut, yon, renk, ifade ve aydinlatma
kosullarindaki degiskenlik nedeniyle zor bir istir. insan yiizlerinin bulundugu goriintiilerden bilgi alan tam
otomatik bir sistem olusturmak ve insan yiizlerini algilamak oldukga zor bir siirectir [11]. Yiiz tanima i¢in bir¢ok
yaklasim vardir. Yiiz algilama arastirmacilari, yliz algilama ¢aligmasimi dort kategoride ozetlediler: sablon
eslestirme yaklasimlari, 6zellik degismez yaklasimlar, goriiniime dayali yaklagimlar ve bilgiye dayali yaklasimlar
[26]. Asagida yiiz bulma ve tanima alanindaki gegmiste gelecek vaat eden birkag ¢alisma 6zetlemektedir.

Ayata ve ark. (2020), ESA kullanarak yiiz tanima islemini gergeklestirip istemediginiz kisilerin kisisel
bilgisayarinizi kullanmasini kisitlayan ve bu kisitlamaya ek olarak kisisel bilgisayarinizi kullanmak isteyen kisinin
fotografin1 ¢ekerek bu fotografi sistemde daha 6nce tanimlanmis olan ve bilgisayar sahibine ait cep telefonuna
mesaj olarak gonderen bir uygulama gelistirmislerdir. Testler sonucunda en kotii ag1 ve 151k degerinde % 76.31 ve
en iyi ac1 ve 151k degerinde de %99.15 basari saglanmiglardir. Gelistirdikleri sistem ile ESA yontemini yiiz
tanimada kullanarak kisisel bilgisayarlarin giivenligini arttirmislardir [4].

Vinay ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alisma iki basit ama etkili ESA mimarisi kullanarak yiiz tanima iglemi
yapmaktadir. Her iki mimaride de gabor ve frangi filtrelerini, veri seti olarak CMU, Grimace, Yale, Face 95 ve
FEI kullanmislardir. Analiz sonucunda veri setlerine gore basar1 oraninin %90 ile %100 arasinda degistigini
belirtmislerdir. Goriintiilerden yiizleri tanima noktasinda ESA yonteminin ne kadar etkili oldugunu ortaya
koymuslardir [25].

Coskun ve ark. (2017), gelistirdikleri sistemde ESA katmanlarindan ikisine iki normallestirme islemi
ekleyerek yeni bir mimari 6nermislerdir. Bu mimari sayesinde agin hizlanmasim saglamislardir. Ayrica yiizleri
siniflandirmak i¢in softmax siniflandiric1 kullanmislar ve test i¢in Georgia veri seti kullanarak analiz sonuglarinda
yliksek basari orani elde ettiklerini belirtmislerdir. Gelistirdikleri sistemle yiiz tanima islemlerindeki zamansal
probleme ¢6ziim tiretmislerdir.

Tanriverdi (2017), 6gretmenlerin akilli cihazlaria yiikleyebilecegi otomatik yiiz bulma ve tanima islemini
gerceklestirebilen bir sistem gelistirmistir. Yiiz tanima islemi icin OYYTS (Ozyiiz Yaklagimiyla Yiiz Tanima
Sistemleri), FYYTS (Fisher Yaklagimiyla Yiiz Tanima Sistemleri) ve YIDYTS (Yerel ikili Desen Yiiz Tanima
Sistemleri) tekniklerini kullanmistir. Analizler sonucunda yiiz tanima bagari oranini %84.81 bulmustur.
Geligtirdikleri sistem ile smiflardaki manuel yoklama sisteminde karsilagilabilecek sorunlari ortadan
kaldirabileceklerini belirtmislerdir [20].

Holat (2016), yiiz tanima igin tasarladig1 gercek zamanli sistemde PCA (Temel Bilesen Analizi), LDA
(Dogrusal Ayrag Analizi) ve LBP (Yerel ikili Oriintii) yiiz tanima yontemlerini kullanmustir. Gelistirdigi sistemde
yiiz bolgesinin tespiti i¢in Adaboost algoritmasi ve testler iginde Yale veri seti kullanmigtir. Analizler sonucunda
yliz tanima igleminde %91’e yakin basar1 orani elde ettigini belirtmistir [12].

Bayrakdar ve ark. (2016), yliz eylemlerini algilayarak siniflandiracak otomatik bir yiiz ifade analiz sistemi
onermislerdir. Caligmalarinda 150°nin iizerinde eylem birimini ya da kombinasyonunu kullanan 24 farkli denek
ile 1100’den fazla goriintii dizisi iceren bir veritabani olusturmuslar ve goriintillerdeki yiiz eylemlerini
siniflandirmak igin ii¢ farkli yaklasimi karsilagtirmiglardir: gri-seviye goriintiilerin temel bilesenler tabanli
biitiinciil mekansal analizi (holistic spatial analysis based on principal components of gray level images),
kirigikliklar gibi yerel gortintii 6zelliklerinin kesin 6l¢timii (explicit measurement of local image features such as
wrinkles) ve hareket akisi alanlari ile sablon eslestirme (template matching with motion flow fields). Sonug olarak
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bu metotlar ile 6 farkli eylem birimi ve 20 denek igeren bir veri seti iizerinde, sirastyla %89, %57 ve %85 basarim
elde etmislerdir. Bu ii¢ metodu birlikte kullandiklarin da ise performansi %92’lere kadar ¢ikarmay1 bagarmislardir
[5].

Giizel Turhan, (2014) yiiz tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan TBA tabanli yontemi gelistirerek
sinif bazinda yeni bir TBA yaklasimi sunmustur. Gelistirdigi sistem Java platformunda ¢alismakta olup video
goriintiileri lizerinde tanima iglemini gergeklestirmistir. Analizler sonucunda onerilen sistemin var olan klasik
sistemlere oranla daha basarili oldugu gostermistir. %87.03 basarili tanima orani elde etmistir.

Farahani ve ark. (2013), farkli yas gruplarindaki goz ve agiz 6zelliklerinden duygu taninmasi i¢in bulanik
tabanli yeni bir yontem sunmuslardir. Farkli renk alanlarimin birlesiminden gozleri ve agiz algilandiktan sonra
bulanik analizleri i¢in dort parametre se¢mislerdir. Bu parametreler goziin acik olmasi, agzin agik olmasi, goz
aciklik/genislik orani ve agiz genisligi olarak belirlemislerdir. Daha sonra bulanik mantik ¢ikarim yontemlerinden
biri olan Mamdani yontemi kullanilarak yiiz 6zellikleri ve onlarin duygu uzayindaki karsiliklarini kodlamislardir.
Bu yontem ile Ebner’in yiiz ifadesi veritabani iizerinde ortalama %78.8 dogruluk orani elde etmislerdir. Ayrica
onerilen yontemi, Cohn- Kanade veritabanini kullanilan Yerel ikili Oriintii (LBP- Local Binary Pattern), DVM,
AdaBoost ve Yiikseltilmis LBP (Boosted-LBP) ile karsilagtirmiglardir. Mutluluk, korku ve iiziintii ifadeleri igin
en iyi sonuglar onerilen yontemde elde edilmesine ragmen normal ve igrenme ifadeleri i¢in sonuglar diger
yontemlere kiyasla daha diisiik kaldigini belirtmiglerdir [9].

Tasova (2011), yaptig1 ¢alismada goriintiideki egim degeri kullanilarak 6znitelik gikarimi yapmistir. Daha
sonra elde edilen 6znitelikler YSA kullanilarak yiiz tanima islemini gergeklestirmistir. Calismanin testleri i¢in iki
farkl1 veri taban1 kullanmustir ve 10 kisilik veri tabaninda %98.15’lik bir basar1 orani elde etmistir. insan yiiziindeki
¢ok sayida belirgin noktay1 YSA’y1 beslemek i¢in birer 6zellik olarak kullanip bagarili sonuglar elde etmistir [21].

Erdogan (2010), yiiz tanima isleminde temel iki yéntem olan Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarmni inceleyerek
kiyaslama islemi yapmustir. Analizler sonucunda Fisher yiiz tanima algoritmasinin, Ozyiiz tanima algoritmasina
karsin daha bagarili oldugunu belirtmistir [8].

Ozbudak, (2009) gériiniis tabanli yontem kullanarak cinsiyete gore siniflandirma islemini gergeklestirmistir.
Siniflandirma islemi igin Fisher Lineer Ayristirma (FLA) ve KYK algoritmalarini kullanmistir. Analiz sonucunda
FLA’'nin %7 ve KYK’nin ise %9 hata oramiyla smiflandirma yaptigini belirtmistir. Buna gore cinsiyet
siniflandirmada FLA nin KYK’ya gore daha iyi basarim gdsterdigini ayrica cinsiyet ayriminda yiiz organlarindan
burunun etkin bir rol aldigini belirtmislerdir [16].

3. Veri Setleri
3.1 FEI veri seti

Brezilya’daki FEI Yapay Zeka Laboratuvari’nda Haziran 2005 ile Mart 2006 arasinda 19-40 yaslar
araligindaki 6grenciler ve personel tarafindan farkli goriiniim, sa¢ modeli ve aksesuarlar tercih edilerek ¢ekilmis
bir dizi yiiz goriintiisii igeren Brezilyali yiiz veri tabanidir. FEI yiiz veri tabaninda 200 kiginin 14 farkli poz ve 151k
degerinden olusan, toplamda 2800, yiiz goriintiisii bulunmaktadir. Her goriintiiniin orijinal boyutu 640x480
pikseldir (Sekil 1).

1.Poz 2.Poz 3.Poz 4. Poz S. Poz 6. Poz 7. Poz
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Sekil 1. FEI veri setinden bir kesit
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3.2 CelebA veri seti

Bu veri seti 40 6znitelik ek agiklamasi olan, 200.000'den fazla {inlii resmine sahip, biiyiik 6l¢ekli bir yiiz veri
setidir. 10.177 bireyin sar1 sag, giilimseme, kegisakal1 ve gozliik gibi ¢esitli 6zellikleri vardir [14]. Her goriintiiniin
boyutu 178x218 olarak belirlenmistir (Sekil 2). Calismada bu veri setinin bir kism1 kullanilmistir.
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Sekil 2. CelebA veri setinden bir kesit

3.3 Aile yiiz veri seti

Aile yiiz veri seti; 39 ¢ekirdek ailedeki bireylerin, ¢ogunlugu biyometrik resim (kimlik, pasaport ve ehliyet
gibi belgelerde kullanilan, en az 600dpi olacak sekilde yiiksek kaliteye sahip, arka fonu beyaz ve bagka objelerden
arindirilmis vesikalik fotograf tiirii) olan, yiiz goriintiilerinden olusmaktadir. Bu veri setinde her ailenin 4-9
arasinda degisen bireylerinin yiiz goriintiileri bulunmaktadir (Sekil 3). Toplam yiiz goriintii sayis1 208’dur. Bu veri
seti ilk kez tarafimizca olusturulmustur.

3.Birey 4 Birey

Sekil 3. Aile yiiz veri setinden 6rnek bir aile
4. Metot
4.1 YGH-DVM yéntemi
Bu yontemde 6zellik ¢ikarici olarak YGH, siiflandirict olarak da DVM kullanilmistir. YGH 6zellik
¢ikaricisinda degradelerin (x ve y tlirevleri) yonlerinin dagilimi 6zellik olarak kullanilir. Degradelerin biiytikligii
kenarlarda ve koselerde (ani yogunluk degisimlerinin oldugu bolgeler) biiyiik oldugundan nesnenin sekli hakkinda

daha ¢ok bilgi igermektedir [15]. YGH’larin, bloklar ve hiicrelerden olusan, resimlerin sikistirilmis ve kodlanmig
halleri oldugu sdylenebilir. Her pikselin parlaklik yogunlugu ve yonleri hakkinda bilgi igerirler.
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DVM’ler iki smifa ait verileri en uygun sekilde birbirinden ayirmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Bu ayirma islemini hiper diizlemler ile yapar. Iki gruba da en yakin noktalar iizerinden paralel
cizgiler ¢izilir ve bu ¢izgileri birbirine yaklastirarak ortak tek bir sinir ¢izgisi ¢izilir [23].

YGH algoritmasindan gelen 6zellik vektorii, DVM modelinde her bir etiketle giris vektorii i¢in bir eslesme
puant belirlemek igin kullanilir. DVM, egitim verisi igerisinde en yakin eslesmeye ait maksimum puanl etiketi
dondiiriir [22-19].

YGH-DVM yontemi uygulanan goriintiideki yiizlin tespiti i¢in hazirlanan programin Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (x,y) of the face rectangle and predected face points

1. Predictor = Load predictor library from dlib(shabe predictor)

2. Face detector = Load detector library from frontal face detection model
3. images [ ] FEI dataset images

4. Forjinimages [ ] do:

5. image = get j" image from images dataset

6. image = resize image

7. gray = convert image to gray mode

8. face hog = detect faces of the gray

9. for i in face_hog do:

10. x,y,w,h get coordinates of the i face

11. draw rectangle according to face coordinate x,y,w,h

12. shape = predict face object point via dlib predictor function
13. for (x,y) in shape do:

14. generated_image = draw object of the face

15. return generated image

YGH-DVM yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4. YGH-DVM yontemi ile yiiziin tespiti

4.2 DSA yontemi

DSA, biiyiik egitim verilerini isleyebilen ve ¢ok sayida gizli katmana sahip olan makine 6grenme modelleri
ile ¢alistig1 i¢in ¢ok daha faydali 6zellikleri 6grenebilir, siniflandirabilir ve tahmin dogrulugunu arttirabilir.
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DSA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti igin hazirlanan programin Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (x,y) of the face rectangle and predected face points

1. Predictor = load predictor library from dlib shape predictor

2. p=dnn_protocal text

3. m=dnn_model

4. face detector = load detector library from dnn according to p,m parameters
5. images [ | = FEI dataset images

6. forjin images [ ] do:

7. image = get j image from images dataset

8. gray = convert image to gray mode

9. img_height, img witdh = get image properties

10. face dnn = detect face of the gray

11. for i in face_dnn do:

12. prediction_score = get face score of the i faces

13. if prediction_score < 0.6 then

14. contiunue

15. draw rectangle according to face coordinate

16. shape = predict face object point via dlib predictor function
17. for (x,y) in shape do:

18. generated_image = draw object of the face

19. return generated image

DSA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti Sekil 5°de gosterilmistir.

Sekil 5. DSA yontemi ile yiiziin tespiti

4.3 ESA yoéntemi

Egitilebilen bir¢ok katmandan olusan ve bu sayede yiiksek miktarda 6znitelik iiretebilen, ileri beslemeli, ESA
mimarisi, derin 6grenmeye gore daha hizli 6grenir. Clinkii derin 6grenmede girdi boyutu nedeniyle baglanti
bliylikliigii artar ve bu da yavas 6grenmeye sebep olur ama ESA yapisinda egitim verisinin az tutulmasi ile bu
dezavantaj ortadan kaldirtlir [1-6-10].
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ESA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti igin hazirlanan programim Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (X,y) of the face rectangle and predected face points
Predictor = Load predictor library from dlib(shabe predictor)
Face detector= Load detector library from cnn_face detection model
images [ ] FEI dataset images
For j in images| ] do:
image = get j image from images dataset
image = resize image
gray = convert image to gray mode
face cnn = detect faces of the gray
. for i in face_cnn do:
10. x,y,w,h get coordinates of the i face
11. draw rectangle according to face coordinate x,y,w,h
12. shape = predict face object point via dlib predictor function
13. for (x,y) in shape do:
14. generated_image = draw object of the face
15. return generated image

OO NR WD —

ESA yontemi uygulanan goriintiideki yiizlin tespiti Sekil 6’da gosterilmistir.

Sekil 6. ESA ydntemi ile yiiziin tespiti

4.4 Kullanilan basarim 6l¢iim yontemi

Hazirlanan modelin basarisint 6lgmek i¢in Accuracy metrigi kullanilmistir. Accuracy degeri modelde dogru
tahmin edilen alanlarin toplam veri degerine orani ile hesaplanmaktadir (Denklem 1). Caligmada FEI ve CelebA
veri setlerinde 2800, Aile veri setin de ise 208 adet goriintii bulunmaktadir.

TP+TN

Dogruluk Oran1 = TPLFPLFNTTN )
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5. Bulgular
Yapilan ¢alisma kapsaminda farkli veri setleri iizerinde yiizleri bulmak i¢in ESA, DSA, YGH-DVM
teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler kullanilarak veri setleri iizerinde yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 1, Tablo

2, Tablo 3 ve Tablo 4.’te gosterilmistir.

Tablo 1. ESA yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri iizerinde yapilan test sonuglari

ESA B.O Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 98,86 03:22:20
CelebA Veri Seti 99,89 01:40:01
Aile Yiiz Veri Seti 100,00 00:07:19

ESA yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 1°de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
En yiiksek basarinin Aile veri seti lizerinde elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 2. DSA yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri lizerinde yapilan test sonuglari

DSA B.O. Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 97,61 00:10:33
CelebA Veri Seti 95,79 00:03:41
Aile Yiiz Veri Seti 91,83 00:00:35

DSA yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 2’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
En yiiksek basarinin FEI veri seti iizerinde elde edildigi gortilmektedir.

Tablo 3. YGH-DVM yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri iizerinde yapilan test sonuglart

YGH-DVM B.O. Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 97,71 00:13:40
CelebA Veri Seti 97,75 00:01:23
Aile Yiiz Veri Seti 95,67 00:00:28

YGH-DVM yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 3’te gosterilen sonuglar elde
edilmistir. En yiiksek basarinin CelebA veri seti iizerinde elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. Uygulanan yontemlerin FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setlerine gore basari oranlart

ESA DSA YGH-DVM
Toplam Basar1 2768 2733 2736
FEI Veri Seti Basar1 Orani 98,86 97,61 97,71
Zaman Degeri 03:22:20 00:10:33 00:13:40
Toplam Basar1 2797 2682 2737
CelebA Veri Seti Basar1 Orani 99,89 95,79 97,75
Zaman Degeri 01:40:01 00:03:41 00:01:23
Toplam Basar1 208 191 199
Aile Yiiz Veri Seti Basar1 Orani 100,00 91,83 95,67
Zaman Degeri 00:07:19 00:00:35 00:00:28

46




Faruk AYATA, Hayati CAVUS

Yiiz tahmin yontemlerini karsilastirma adina yapan bu ¢alismanin analiz sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmistir.
Basari oranlar incelendiginde en yiiksek basarinin ESA teknigiyle Aile Yiiz veri setinde ama zamansal bagariya
bakildiginda ise YGH-DVM teknigiyle Aile Yiiz veri setinde elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglara dayanarak
hazirlanan basar1 oran grafigi de Sekil 7°de gosterilmistir.

100,00

98,00 -

96,00 -

94,00 -
m FEI Veri Seti

m CelebA Veri Seti
m Aile Veri Seti

92,00 -

Basari Oram

90,00 -

88,00

86,00 -

ESA DSA YGH-DVM
Veri Seti

Sekil 7. Uygulanan yontemlerin veri setlerine gore basart oran grafigi
6. Sonuclar

Bu ¢alismada makine 6grenmesi tekniklerinden ESA, DSA ve YGH-DVM yontemlerinin yiiz tahmin
performanslar kiyaslanmistir. Analizler i¢in FEI, CelebA ve tarafimizca hazirlanmig olan Aile Yiiz veri setleri
kullanilmastir.

Tablo 4.4°te gosterilen analiz sonuglari incelendiginde; ESA yontemi ile; FEI Veri Setinde %98.86, CelebA
Veri Setinde %99.89, Aile Veri Setinde ise %100, YGH-DVM yontemi ile; FEI Veri Setinde %97.71, CelebA
Veri Setinde %97.75, Aile Veri Setinde ise %95.67, DSA yontemi ile de; FEI Veri Setinde %97.61, CelebA Veri
Setinde %95.79, Aile Veri Setinde ise %91.83 basarili yiiz bulma tahminine ulagilmistir. En yiiksek basari oranint
ESA yontemi ile, %100 basarili tahmin ile, Aile Yiiz veri seti kullanilarak elde edilmistir. Diger yontemlerin ESA
yontemi kadar bagarili yiiz tahmini yapamadigi ama zamansal anlamda ESA ydnteminden daha basarili olduklari
gOriilmiistiir.

Yiiz tanima sistemleri iizerinde ¢alisma yapan Tanriverdi [20] ve Holat [12] LBP yontemi kullanarak sirasiyla
%84.41 ve %91 basar1 elde etmislerdir. Tasova [21], YSA kullanarak yaptig1 ¢alismada 10 kisilik bir veri seti
iizerinde yaptig1 analiz sonuglarina gore %98.15 basarili yiiz tahmini gergeklestirmistir. Farkli yontemlerin ve veri
setlerinin kullanilmasi basar1 oranini etkiledigi goriilmektedir. Ayrica Vinay ve ark. [25] ve Coskun ve ark. 'nin
[6] ESA yontemi ile gelistirdikleri sistemlerde hem zamansal anlamda hem de basari anlaminda ilerleme
kaydetmislerdir. Bu sayede dogrudan goriintii {izerinde calisgan ESA yoOntemin ne kadar etkili oldugunu
gostermislerdir.
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Oz: Su, biitiin canlilarm yasam dengesini saglayan ve faaliyetlerini ayakta tutan hayati bir 6neme sahiptir. igme suyunun
kalitesi suyun kimyasal, biyolojik, fiziksel ve radyolojik dl¢iitleriyle baglantilidir. Su kalitesi insan sagligini ve ekolojik sistemi
dogrudan etkileyen bir faktordiir. Kentsel sebekelerde igme suyunun kalitesini 6lgebilmek i¢in bir¢ok teknik ve model
gelistirilmistir. Diinya niifusunun hizl artis1 ve yasamsal alanlardaki igme suyu sebekelerinin sayisini da artirmaktadir. Bu tiir
ihtiyaglara anlik cevap verebilmek insanlar i¢in zaman alict bir siiregtir. Son zamanlardaki teknolojik gelismeler bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde etkin rol iistlenmektedir. Bu ¢aligmada su bilesenlerini igeren agik veri kiimesi kullanilarak yapay
zeka tabanli analizler gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen analizlerde suyun kaliteli olup olmadig: tespit edilmistir. Deneysel
analizlerde makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi performans sonucu torbalama
yontemi ile elde edilmistir. Bu yontem ile %96,44 oraninda genel dogruluk basaris1 saglanmustir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenme, Su Kalite Olgiimii, Siniflandirma.

Determining Water Quality in Urban Drinking Water Networks Using Artificial Intelligence
Approaches

Abstract: Water has vital importance as it provides balance to all living things and keeps their activities alive. The quality of
drinking water depends on the chemical, biological, physical and radiological criteria of water. Water quality is a factor that
directly affects human health and ecological system. Many techniques and models have been developed to measure the quality
of drinking water in urban networks. With the rapid increase in the world population, the number of drinking water networks
in vital areas is also increasing. It is a time-consuming process for people to be able to respond to such needs instantly. Recent
technological developments are playing an active role in solving such problems. In this study, artificial intelligence-based
analyzes were performed on an open data set with water components. The analyzes performed determined whether the water
was of good quality. Machine learning methods and ensemble learning algorithms were used in the experimental analysis. The
best performance result was obtained using the bagging method. With this method, an overall accuracy of 96.44% was achieved.

Key words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Water Quality Measurement, Classification.
1. Giris

Su, canlilarin yasam dongiisiinii saglayan, tatsiz ve kokusuz bir bilesiktir [1]. Tatli su, ¢evreyle ilgili sistemin
gereksinimini karsilayan ve tarimsal kalkinmanin siirdiiriilebilirligini saglayan smnirl bir kaynaktir. Insanlar
tarafindan tiiketilen suyun kalitesinin diisiik olmas1 bir¢ok hastaligin olusmasina neden olabilir [2]. Canlilar yasam
kalitelerini koruyabilmeleri ve saglikli bir sekilde siirdiirebilmeleri icin tiikettikleri suyun kalitesi 6nemlidir.
Denizler, goller, nehirler gibi su yataklarinin kalite seviyeleri belirli islem adimlarindan gegirilerek
olgiilebilmektedir. Bununla ilgili bir¢ok teknolojik altyap: sistemi tasarlanmis ve kullanilmistir. Suyun kalitesi,
suyun biyolojik, fiziksel, kimyasal gibi etmenlerine baglidir [3]. Suyun kalite 6l¢limii son derece hayati dnem
tasimaktadir ve kalite standardina uymayan igme sulari insan sagligini dogrudan olumsuz etkileyebilmektedir [4].
Kalitesiz suyun sonuglar1 ¢evreyi, alt yapi sistemlerini veya insanlart dogrudan etkileyebilir. Nitekim Birlesmis
Milletler 'in raporuna gore her yil 1,5 milyon insan kirli ve kalitesi diisiik olan igme sularini kullandigindan dolay1
cesitli hastaliklara yakalanmakta ve bu hastaliklardan dolay1 6lmektedir [5].

Glinlimiizde suyun kalitesini 6l¢ebilecek birgok model ve yaklagim gelistirilmistir. Son zamanlarda teknolojik
tabanli sistemler, yapay zeka yaklasimlart ile birlestirilerek analizler yapilmaya baglanmistir [3]. Bu durum karar
verme siireglerinin performansint olumlu etkilemistir. Literatiirde suyun kalite 6l¢ilimiinii yapay zeka yaklagimlari
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ile gergeklestiren bircok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilari incelenirse; Aldhyani ve ark. [3], su
kalitesini siniflandirma isleminde dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 modeli ile uzun-kisa siireli bellek (LSTM)
modelini kullanarak analizler gerceklestirdi. Ayrica makine O6grenme yontemleri de deneysel analizlerde
kullandilar. Aldhyani ve ark. [3] ¢alismasinda en iyi performansi dogrusal olmayan otomatik regresif sinir ag1
modeli ile sagladilar ve bu modelden elde ettikleri genel dogruluk basarisi ise %96,17'dir. Khan ve ark. [6], su
kalitesini simiflandirma isleminde temel bilesenler analizi (PCA) yontemi ile gradyan artirma yontemini
kullandilar. Khan ve ark. [6] calismalarinda sirastyla %95 ve %100 genel dogruluk basarisi elde ettiler.
Radhakrishnan ve ark. [7] su kalitesini siniflandirma siirecinde makine 6grenme yontemlerini kullandilar.
Radhakrishnan ve ark. [7] destek karar makineleri (DVM), karar agaglar1 (KA), naif bayes (NB) yontemlerini
kullanarak analizlerini ger¢eklestirdiler. En iyi siniflandirma sonucunu KA yontemi ile sagladilar ve bu yontem
ile %98,50 oraninda genel dogruluk basarisi elde ettiler. Venkata ve ark. [8] su kalitesini siniflandirma siirecinde
sinir ag1 modellerinden yararlandilar. Venkata ve ark. [8] tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve LSTM modellerini
deneysel analizlerde kullandilar. En iyi performans sonucunu LSTM yontemi ile elde ettiler ve bu yontem ile %94
oraninda genel dogruluk basarisi sagladilar.

Bu ¢alisma sehir sebeke sularinin kalite seviyesinin dl¢iilmesinde makine 6grenme yontemleri ve topluluk
o0grenme algoritmalarinin etkinligini 6l¢ebilmek icin gergeklestirilmistir. Caligmanin diger béliimleri hakkinda
ozet bilgiler su sekildedir; materyal, makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 hakkinda
bilgiler ikinci boliimde yer almistir. Deneysel analizler ve sonuglar1 hakkinda agiklamalara ii¢iincii boliimde yer
verilmistir. Yazarlarin 6nerdikleri yaklasim hakkindaki yorumlarina tartigma boliimiinde yer verilmistir. Analiz
sonuglarinin degerlendirilmesi, gelecek caligmalar hakkindaki bilgilere sonu¢ boliimiinde yer verilmistir.

2. Materyal ve Yapay Zeka Yaklasimlari

Bu béliimde veri kiimesi, makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalar1 hakkinda genel
bilgiler verilmistir.

2.1. Veri kiimesi

Veri kiimesi agik erisimlidir ve ‘csv’ uzantili dosyadan olugmaktadir. Veri kiimesinde toplam 21 6znitelik
stitunu yer almaktadir ve kentsel bir yapida su kalitesini 6lgmeye iliskin verilerden olusmaktadir. Verilerin timii
sayisal degerlerden olusmaktadir. 21. Oznitelik “giivenli-1” ve “gilivenli degil-0” sayisal etiketlerinden
olugmaktadir. Toplam 7999 6rnek numune degerinden olusmaktadir ve veri kiimesindeki her bir 6znitelik
parametresindeki degerler bir litre icerisindeki su seviyesi dikkate alinarak olusturulmustur [9]. Diger 6znitelikler
ve agiklamalart Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri kiimesinde yer alan 6znitelikler ve agiklamalar.

No | Oznitelik Tehlike esik degeri | No | Oznitelik Tehlike esik degeri
1 aliminyum 2,8 11 | virtsler 0

2 amonyak 32,5 12 | kursun 0,015
3 arsenik 0,01 13 nitratlar 10

4 baryum 2 14 | nitritler 1

5 kadmiyum 0,005 15 | civa 0,002
6 kloramin 4 16 | perklorat 56

7 krom 0,1 17 | radyum 5

8 bakiar 1,3 18 | selenyum 0,5

9 floriir 1,5 19 | glimiis 0,1

10 bakteri 0 20 | uranyum 0,3

Tablo 1°de 6zniteliklerin agiklamasi dikkate alindiginda, aliiminyum degeri 1 litre suyun igerisinde 2,8 ve
iizeri bir degere sahipse tehlikeli bir seviyededir. Bu durumda su kalitesi giivenli degildir. Diger 6zniteliklerin
tehlike seviyelerini belirten esik degerleri Tablo 1’de verilmistir. Giivenli 6rneklerin sayis1 717’dir ve gilivenli
olmayan orneklerin sayist 7087°dir. Sinif tiirlinii ve sayisin1 gosteren grafik Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Su kalitesi veri kiimesinin sinf tiirii ve sinif tiiriine ait 6rnek sayisi.
2.2. Makine 6grenme yontemleri

2.2.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon (LR), birden fazla bagimsiz degisken parametresini, bagimli degiskenler iizerinden
iliskisini kurarak tahmin yiiriitmeyi saglayan bir makine 6grenme yontemidir. Tahmin yiiriitme isleminde ikili
bagimli degisken kullanilir. Yani, iki farkli kategorik deger alabilen bir sonug iiretilir. Ornegin; “dogru-yanlis”,
“lyi-koti”, “1 veya 07 gibi iki deger tahminini ytriitiir. Burada ¢ikisin sifir veya bir oldugu varsayilirsa, bagimsiz
degiskenin degerinin bir olmas1 bagimli degiskenin de degerinin bir olma olasiligini artirmaktadir. LR yontemi
dogrusal regresyonun bir uzantisidir. LR yonteminde ¢ikis degeri ikiden fazla ise her bir bagimsiz deger sirasiyla
sabit tutularak ikili siniflandirma gergeklestirilir ve ¢oklu siniflandirma siirecinde ise tiim bagimsiz deger sonuglart
karsilastirilarak girdi verisinin siniflandirma islemi gergeklestirilir [10,11].

Olasiliksal bir degerin iiretilme isleminde bagimsiz degisken ile bagimli bir degisken arasinda sigmoidal bir
iliski vardir. Bu sebeple girdi verileri igin iiretilen tahmin degeri 0 ile 1 arasindadir. Bu durumun matematiksel
iglemi Denklem 1’e gore gergeklestirilir. Denklem 1 incelendiginde; olasilik (p), regresyon katsayilari (by, b,),
bagimsiz degisken (X) ile temsil edilmektedir [10].

p
ln(l_p)=b0+b1xX (1)

2.2.2. K-En yakin komsu

En yakin komsu (kNN) yontemi, girdi verisini kendisinden 6nceki girdi verilerinin yakinlik derecesine bagl
olarak siniflandirma ve regresyon islemini gerceklestirebilen bir makine 6grenme yontemidir. kNN yontemi
mevcut girdi verilerinin durumunu saklar, yeni veri durumlarini da mevcut veri durumlarm dikkate alarak
benzerlik 6lgiitlerini elde eder. Benzerlik olasiligi hesaplanirken 6zniteliklerin bulundugu uzayda iki 6znitelik
arasindaki mesafeler hesaplanir. Ardindan komsu 6znitelikler ile mesafeler hesaplanir ve 6zniteligin siniflandirma
stirecinde komsu Oznitelikler arasinda mesafe uzunlugu en yakin olan Ozniteligin smf etiketine atamasi
gerceklestirilir. iki 6znitelik arasindaki mesafe uzunlugu hesaplanirken genellikle Oklid yontemi tercih edilir. KNN
yonteminde k degeri {2,3,5,..} gibi degerlerden biri secilerek simiflandirma islemi gerceklestirilir. Ornegin; k =
3 olarak tercih edildiginde uzay kiimesinde mevcut 6zniteligin etrafindaki en yakin ii¢ 6znitelige gore uzaklik
mesafeleri 6l¢iiliir ve mevcut dznitelik kendisine en yakin 6zniteligin sinif tiiriiyle etiketlenir [12,13]. k degerinin
ikili siniflandirma isleminde se¢imi Sekil 2°de gdsterilmistir.
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Oznitelik

Sekil 2. kNN yonteminde k degerine gore dzniteliklerin se¢imi.
2.2.3. Karar agaci

Karar agac1 (KA) yontemi, karar ve yaprak diiglimlerinden olusan siniflandirma ve regresyon islemi igin
entropi degerlerini hesaplayan grafiksel tabanli sematik bir makine 6grenme yontemidir. Bu yodntemde
siiflandirma ve regresyon islemleri i¢in (ID3, C4.5, CART, vb.) algoritmalar kullanilir. Algoritma semasinda
strastyla kok, diigim ve yapraklar yer alir. Verilerin belirsizlikleri hesaplarken entropi (E') degerleri dikkate alinir.
Entropi (E) degeri olasilik degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan 6nemli bir parametredir. Entropi
parametresinin hesaplanmasinda Denklem 2’de belirtilen formiil kullanilir. Denklem 2 incelendiginde, N
degiskeni toplam Oznitelik sayisini temsil eder ve P degiskeni ise i. dzniteligin olasilik degerini temsil eder
[14,15]. Smiflandirma siirecinde entropi degeri minimum olan yaprak tercih edilir ve etiketlenir.

N
E=- 2 P, log, P, &
i=1

2.2.4. Rastgele Orman

Rastgele orman (RO) yontemi, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesi ile olusturulmus, siniflandirma
ve regresyon islemlerinde kullanilan bir makine &grenme yontemidir. RO yontemi, KA yo6ntemine gore
algoritmasinda birden fazla karar agaci algoritmasi i¢erdigi i¢in hata oranini daha dogru tahmin eder. Bir araya
getirtilen karar agaglart “orman” toplulugunu olusturur ve agaclar arasinda korelasyon daha diisiik seviyededir.
Orman toplulugu igerisinde rastgele diigiim se¢imi gergeklestirilir ve ardindan en iyi diigiimii belirlemek i¢in Gini
fonksiyonu kullanilir. Gini fonksiyonu diiglimlerin homojenlik degerini dlger. Aga¢ yapisindaki bir dalin alt
digiimiiniin Gini degeri tst diiglimiiniin Gini degerinden daha diisiikse, diigiimlerin bulundugu dal basarili sayilir.
Gini fonksiyonun hesaplanmasinda Denklem 3 kullanilir. Bu denklemde, toplam 6znitelik sayis1t N degigkeni ile
temsil edilir ve secilmis 6znitelik degeri n degiskeni gosterilir. Segilmis 6zniteligin kendisinden kii¢iik 6znitelik
sayisinin kendisinden biiylik 6znitelik sayisina boliimiiniin karesi ise p; degiskeni ile temsil edilir [16,17].

n
Gini(N) =1— ZPiZ
=1

i

3)

2.3. Topluluk 6grenme algoritmalari
2.3.1. Uyarlanabilir artirma

Uyarlanabilir artirma (AdaBoost) algoritmasinda agirlik degerleri her bir girdi verisi i¢in yeniden
olusturulmaktadir. Yanlig siniflandirilan girdi verilerine ise daha yiiksek degerlere sahip agirliklar atanmaktadir.
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Bu islem dongiisel olarak sonlanana kadar devam etmektedir ve agirlik degerlerinin artirilmasi gercgeklestirildigi
icin bu algoritmaya uyarlanabilir artirma denilmektedir. AdaBoost algoritmasinda "Z" sayida karar agac1 oldugunu
varsayarsak, Z sayida model ve Z sayida agirliklar olusturulur. Birinci modelde yanlis siniflandirilan girdi verileri
tespit edilir ve ikinci modele kayitlar1 aktarilir. Bu islem 3. ,4., ..., Z. modele kadar devam eder ve her model aras1
agirhk aktarimlari da artirilarak gergeklestirilir. Z sayida modelin her biri egitim siirecini gii¢lendirmek ve
performansi artirabilmek i¢in tasarlanmistir [18]. Bu siireci gosteren tasarim Sekil 3'te gosterilmistir.

L . |

Agirhk #1 Agirhk #2 Agirhk #Z

Topluluk Ogrenme Siireci

Sekil 3. AdaBoost algoritmasinin modeller arasinda agirlik aktarimi.
2.3.2. Asin1 gradyan artirma

Asiri gradyan artirma (XGBoost), siniflandirma ve regresyon tahminlerini ger¢eklestiren modelleri igerisinde
barmdiran topluluk algoritmasidir. Bu algoritmada AdaBoost algoritmas: gibi karar agaglarini kullanarak her
model adiminda yanlig girdi verilerini tespit ederek bir sonraki modele aktarilmasini saglar. Bu islem siiresinde
modellerin agirliklart gradyan tabanli artirma ile siirekli giincellenir. XGBoost algoritmasi, AdaBoost
algoritmasinin zorlandig1 ve hatali verileri tespit etmede yasanilan giigliikleri tedarik edebilmek i¢in tasarlanmistir.
XGBoost algoritmasimin model mimarisi farklidir ve modellerden ¢ikabilecek hata kaybini en aza indirebilmek
i¢in gradyan inig algoritmasini kullanmistir [19].

3. Deney Analizi ve Sonuclari

Bu caligmanin deneysel analizleri Python yazilim dili ve Jupyter Notebook arayiizii kullanilarak
gergeklestirilmistir. Yazilim kodlarinin derlenmesinde donanim destegi olarak Google Colaboratory sunucusu
kullanilmigtir. Google Colaboratory sunucusunun sunmus oldugu donanim 6zellikleri; islemeci tiirii Intel® Xeon®
CPU @2.20 GHz, ekran kart1 Tesla K80, hafiza kart1 8 GB. Ekran kartinin GPU destekleme 6zelliginin olmast,
caligmalarin deneysel analizlerini daha hizli gergeklesmesini saglamigtir [20,21]. Analiz sonuglarinin
Ol¢tilmesinde karmagiklik matrisi kullanilmistir. Karmagiklik matrisi hesaplanirken; kesinlik (precision), geri
¢agirma (recall), F1-skor ve dogruluk (accuracy) metrikleri kullanilmistir [22—24]. Makine 6grenme yontemleri
ve topluluk 6grenme algoritmalar1 Sklearn Kiitiiphanesi tarafindan desteklendi ve bu yontemler icin varsayilan
degerler kabul edilerek kullanilmigtir [25,26].

Deneysel analizlerin tiimiinde veri kiimesinin %20’si test verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesinin %80°1
egitim verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesi sirasiyla LR, kNN, KA, RO makine 6grenme yontemleri ile analiz
edilmistir. Ardindan AdaBoost, XGBoost topluluk ogrenme algoritmalar1 kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Makine 6grenme yontemlerindeki genel dogruluk basarilari sirasiyla %91.18, %84.24,
%96.12, %96.06 elde edilmistir. Topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilen genel dogruluk basarisi sirasiyla
%93.18, %96.44’tiir. Makine 6grenme yontemleri ve topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilmis karmagsiklik
matris grafikleri Sekil 4 ve Sekil 5°te sirastyla gosterilmistir.
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Guvenli degil 37 Guvenli degil 7
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= <
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Guvenli 157 Glvenli 126
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(c) (d)
Sekil 4. Makine 6grenme yontemlerinden elde edilmis karmagiklik matrisleri; a) LR, b) kNN, c¢) KA, d) RO.
Gergek Gergek
Guvenli degil 1388 29 Guvenli degil 20
< £
£ £
e ]
Guvenli 102 Guvenli 145
Guvenli degil Guvenli Guvenli degil Guvenli
(a) (b)

Sekil 5. Topluluk 6grenme algoritmalarindan elde edilmis karmasiklik matrisleri; a) AdaBoost, b) XGBoost.
Karmagiklik matrislerin metrik sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Ogrenme yontemleri arasinda en iyi

performans: topluluk 6grenme algoritmalarinda yer alan XGBoost vermistir. XGBoost algoritmasi ile %96,44
oraninda genel dogruluk basarisi elde edilmistir. Ayrica veri kiimesinin siniflart arasinda dengesiz dagilimdan
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dolay1 yontemlerin F1 skorlar1 da karsilastirilmistir. F1-skorlari arasinda en iyi performans1 XGBoost algoritmasi
ile edilmistir ve elde edilmis F1-skor oran1 %98°dir.

Tablo 2. Deneysel analizlerden elde edilmis karmasiklik matrislerin metrik sonuglart.

Yontem Simf Kesinlik(%) | Gericagirma(%) | Fl-skor(%) | Dogruluk (%)
Giivenli degil 92 99 95
LR 91,18
Giivenli 77 32 45
NN thvenl% degil 91 91 91 84.24
Giivenli 31 32 32
KA thvenl% degil 98 97 98 96,12
Giivenli 81 86 84
Giivenli degil 96 100 98
R
0 Giivenli 95 69 80 96,06
“venli degil
AdaBoost thven 1 degi 95 98 96 93,18
Giivenli 78 56 65
“venli degil
XGBoost thven 1 degi 97 99 98 96,44
Giivenli 88 80 84

4. Tartisma

Yapilan ¢alismada suyun kalite degerini siniflandirabilen yapay zeka tabanli yontemler kullanilmistir.
Calismada veri kiimesindeki veri siniflarinin dengesiz dagilimi F1-skorlarin 6nemini 6n plana ¢ikarmistir. Nitekim
F1-skorlar1 arasinda da XGBoost algoritmasi genel dogruluk basarisinda oldugu gibi daha iyi sonug vermistir.
Ayrica veri kiimesindeki 6zniteliklerin sayisinin 20 olmasi 6n islem adimlarinin ( 6znitelik segme, 6zellik ¢ikarma,
vb.) uygulanmasi agisindan saglikli olmayacagi diistintilmiistiir. Siniflandirma performansina katki saglayabilmek
i¢in belki evrisimsel bir sinir ag1 tasarlanabilirdi ve gelistirilmis derin 6grenme modeline bu ¢alismada kullanilmis
makine 6grenme yontemleri siniflandirma agamasinda kullanilabilirdi. Bu ¢alismaya benzer analizler ve sonuglari
Tablo 3'te verilmistir. Bu analizler incelenirse;

Tablo 3. Literatiirde yer alan benzer ¢aligmalar ile bu ¢aligmanin kargilagtirilmasi.

Makale Yil Yontem Dogruluk (%)
Sillberg ve ark. [27] 2021 | DVM 95
Shahra ve ark. [28] 2021 | Yapay Sinir Ag1 (YSA) 94

Noro-bulanik ¢ikarim sistemi,

[leri beslemeli sinir ag 100

Al-Adhaileh ve ark. [29] 2021

Bu ¢aligma 2022 | XGBoost 96,44

Sillberg ve ark. [27] su kalitesi indeksi verilerini kullanarak nehir suyunun kalite diizeyini
siniflandirmiglardir. Sillberg ve ark. [27] 6nerdikleri yaklasimda 6znitelik gergeklestirme ve DVM ydntemini hibrit
bir model tasarlayarak kullanmislardir. Smiflandirma sonucunda %95 oraninda genel dogruluk basarisi elde
etmiglerdir. Sillberg ve ark. [27] DVM disinda farkli siniflandirma yontemlerini kullanabilselerdi belki de
performans sonucunu artirabilirlerdi. Shahra ve ark. [28] i¢cme suyu verilerini kullanarak suyun kaliteli olup
olmadigim tespit edebilmek igin yapay zeka yaklagimlarini kullanmiglardir. Shahra ve ark. [28] Onerdikleri
yaklasimda YSA modelini ve DVM yontemini kullanmigslardir. Smiflandirma sonucunda YSA model ile en iyi
performansi elde etmiglerdir ve %94 oraninda genel dogruluk basarisi elde etmiglerdir. Shahra ve ark. [28] derin
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aglar ile bir YSA modeli tasarlamalari performans sonucunu olumlu etkilemistir. Al-Adhaileh ve ark. [29] igme
ve atik su aritma verilerini kullanarak suyun kaliteli olup olmadigini tespit eden analizler gergeklestirmislerdir. Al-
Adhaileh ve ark. [29] ndro-bulanik ¢ikarim sistemi algoritmasini kullandilar ve siniflandirma siirecinde ileri
beslemeli sinir ag1 ile KNN yontemini kullandilar. En iyi performansi néro-bulanik ¢ikarim sistemi ile birlikte
kullandiklart ileri beslemeli sinir agindan elde etmiglerdir. Al-Adhaileh ve ark. [29] galigsmalarinda %100 genel
dogruluk basarisi elde etmislerdir. Onlarin ¢aligmasi bizim ¢alismamiza kiyasla daha 6zgiin yaklagimlar icermistir
ve bunun karsiliginda performansi olumlu katki saglamistir.

5. Sonug¢

Su sagligimiz ve yasam kalitemiz i¢in dnemlidir. Tiiketilen suyun kalitesinin diistik ve kirli olmasi insanlarin
sagligimi tehdit etmektedir. Suyun kalitesinin 6l¢iimii ¢esitli teknoloji tabanli modeller kullanilarak
oOlgiilebilmektedir. Bu c¢alismada suyun kalite degerini siniflandirabilen yapay zeka tabanli yontemler
kullanilmigtir. Caligmanin analizlerinde elde edilen performans sonuglart umut vericidir. Yapilan g¢aligsma
sayesinde kentsel igme suyu sebekelerinde suyun kalite seviyesinin belirlenmesinde dogruluk orani yiiksek
sonuglar elde edilmektedir.

Gelecek caligmada, cesitli veri kiimeleri kullanilarak yeni bir derin 6grenme modeli gelistirilecektir. Derin
o0grenme modelinde 6n islem adimlari ve son islem adimlarina yer verilerek performans artigi saglanacaktir.
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