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Ozetce— Siiriicii yorgunlugu, konsantrasyon kaybina ve algi
sinirlanmasia yol acarak kaza riskini artiran kritik bir
durumdur. Bu nedenle soruna ¢oziim bulmak amaciyla
arastirmacilar, siiriiciideki yorgunlugu erken tespit etmeye dayal
sistemler iizerinde caliyjmaya odaklanmislardir. Bu calismada,
SEED-VIG veri seti ile sunulan Diferansiyel Entropi—-Dogrusal
Dinamik Sistem (DE-LDS) tabanh Elektroensefalografi (EEG)
ozellikleri ve Elektrookiilografi (EOG) ozellikleri kullanilarak
siiriicii yorgunluk tespiti hedeflenmistir.Caliyjmada kullanilan
oznitelik havuzu; bant oranlari, zamansal delta bilesenleri,
hemisferik asimetri ve hareketli standart sapma gibi 6zellik
miihendisligi yontemleriyle zenginlestirilmistir. Ayrica ham sinyal
isleme gereksinimini ortadan kaldirarak anlamh o6zniteliklerin
zamansal degisim oriintiilerine odaklanilmistir. Deney sonuglari,
yalmzca EEG verisiyle yapilan tahminlerin sinirh kaldigini, ancak
EOG verisinin dahil edilmesiyle performansin belirgin sekilde
arttigim gostermistir. Bu bulgular, EEG ve EOG sinyallerinin
siiriicii yorgunlugunun kestiriminde birbirini tamamlayici bilgiler
sagladigim ortaya koymaktadir. Onerilen cok modlu yaklasim, tek
modlu sistemlere kiyasla denekler aras1 degiskenlige kars1 daha
dayamikh bir yap1 sergilemis ve daha genellenebilir bir takip
sistemi sunmustur.

Anahtar Kelimeler — eeg; eog: derin ogrenme; makine
ogrenmesi; siiriicii yorgunlugu; ¢ok modlu tahmin.

Abstract— Driver fatigue is a critical condition that increases
accident risk by causing loss of concentration and perceptual
limitations. Therefore, researchers have focused on developing
systems aimed at the early detection of driver fatigue. In this study,
driver fatigue detection was targeted using Differential Entropy—
Linear Dynamic System (DE-LDS) based Electroencephalography
(EEG) features and Electrooculography (EOG) features provided
by the SEED-VIG dataset. The feature pool employed in the study
was enriched through feature engineering methods such as band
ratios, temporal delta components, hemispheric asymmetry, and
moving standard deviation. Moreover, by eliminating the need for
raw signal processing, the focus was directed toward the temporal
variation patterns of meaningful features. Experimental results
demonstrated that predictions based solely on EEG data remained
limited, whereas the inclusion of EOG data significantly improved
performance.

These findings reveal that EEG and EOG signals provide
complementary information in the prediction of driver fatigue.
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The proposed multimodal approach exhibited greater robustness
against inter-subject variability compared to unimodal systems
and offered a more generalizable monitoring framework.
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1. Giris

Siirlicii yorgunlugu; o6zellikle monoton yol kosullari,
gece saatleri ve uzun siireli siiriisler sirasinda dikkat diizeyini
diistirerek trafik giivenligini dogrudan tehdit eden, kaza
olasiligini artiran ve ciddi yaralanma ya da Oliimle
sonuglanabilen kritik bir toplumsal problemdir [1]. Buna
paralel olarak yapilan sistematik derlemeler; uyku hali ve
stirlis sirasinda olusan uykululugun trafik kazalariyla giicli
bicimde iliskili oldugunu, bu durumun yol giivenligi
acisindan Onemli bir risk teskil ettigini dogrulamaktadir.
Yetersiz uykuya bagli yorgunluk, siiriiciiniin ndrolojik
islevlerini ve c¢evresel wuyaranlara verdigi tepkiyi
zayiflatarak; karar verme, dikkat siirdiirme ve giivenli arag
kontrolii  gibi temel siirlis becerilerini  olumsuz
etkileyebilmektedir [2].

Son yillarda bu probleme ¢6ziim gelistirmek amactyla
aragtirmacilar, siiriiciide olusan yorgunluk ve uykululuk
durumunu erken asamada tespit edebilecek izleme
sistemlerine yonelmistir [3]. Ozellikle EEG, EOG,
Elektrokardiyografi (ECG) ve benzeri fizyolojik sinyallere
dayali yaklasimlar, siiriiciiniin ig¢sel biyolojik durumunu
dogrudan yansitabilmeleri nedeniyle yorgunluk tespitinde
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir [4]. Bu g¢ercevede,
sirlicli  yorgunlugunun erken tespiti ve uygun uyart
sistemleriyle desteklenmesi hem kaza riskinin azaltilmasi
hem de daha giivenli akilli ulagim sistemlerinin gelistirilmesi
acisindan onemli bir arastirma alan1 haline gelmistir [5].

Bu ¢aligma literatiire su katkilart sunmaktadir: (i) SEED-
VIG veri seti lizerinde siirlicli yorgunlugunun kestirimi igin
EEG, EOG ve EEG+EOG veri konfigilirasyonlarinin
karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi, (ii) yorgunluk
analizinin smiflandirma yerine goéz kapaginin géz bebegi
iizerindeki kapanma yiizdesi (PERCLOS) tabanl1 siirekli bir
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regresyon problemi olarak ele alinmasi, (iii) modellerin
genellenebilirliginin - Leave-One-Subject-Out  (LOSO)ile
degerlendirilmesi, ve (iv) norofizyolojik EEG gostergeleri
ile davramigsal EOG gostergelerini birlikte isleyen ¢ok
modlu bir derin 6grenme yaklagiminin dnerilmesi.

II.  LIiTERATUR TARAMASI

SEED-VIG veri seti kullanilarak gergeklestirilen yorgunluk
tahmini ¢aligmalar1 incelendiginde, literatiirde agirlikli olarak
EEG veya EEG-EOG tabanli derin 6grenme mimarilerinin
tercih edildigi goriilmektedir [6]. Bu caligmalarin biiyiik
boliimii yorgunlugu bir smiflandirma problemi olarak ele
almis, yalnizca smurl bir kismu siirekli yorgunluk diizeyinin
tahminine odaklanmigtir. Ayrica bazi c¢alismalar denek igi
dogrulama ile raporlanirken, bazilar1  capraz-denek
genellenebilirligini hedeflemistir. Bununla birlikte, SEED-VIG
iizerinde yorgunlugu regresyon yaklagimiyla ele alan, modeli
LOSO protokolii ile denek bagimsiz bigimde degerlendiren ve
EEG, EOG ile EEG+EOG kurulumlarini karsilagtirmali olarak
inceleyen caligmalar olduk¢a sinirhdir. Bu durum, hem
caprazdenek genellenebilirlik hem de farkli biyosinyal
modalitelerinin katkisinin anlagilmasi agisindan literatiirde
onemli bir bogluga isaret etmektedir.

Bu kapsamda, literatirde ©ne ¢ikan ¢alismalar
incelendiginde, Shi ve Wang [7], SEED-VIG iizerinde EEG ve
EOG sinyallerini birlestirerek multimodal bir yorgunluk tahmin
modeli Onermistir. Calismada EOG tabanli g6z hareketi
ozellikleri ile EEG’den elde edilen DE ve PSD 6zellikleri CAE
ve LSTM/Bi-LSTM yapilariyla islenmis, problem regresyon
olarak ele alinmistir. Multimodal yapi bagarilt sonuglar
vermigtir. Bununla birlikte degerlendirmelerin denek igi
dogrulama ile  yapilmasi, yontemin  ¢apraz-denek
genellenebilirligini sinirl birakmaktadir.

Wang ve ark. [8], SEED-VIG iizerinde EEG tabanli ii¢
smifli  yorgunluk analizi gergeklestirmistir. Calismada
RWECN, DE ve SQ ozellikleri ¢ikarilmis, bunlar beyin 1s1
haritalar1  olarak  birlestirilmis ve CNN-LSTM ile
simiflandirilmigtir. ' Yontem ¢oklu 6zellik flizyonunun etkili
oldugunu gostermektedir. Ancak calisma siirekli yorgunluk
degisimini modellemek yerine ayrik siniflara odaklanmaktadir.

Siddhad ve ark. [9], SEED-VIG verisi iizerinde EEG
kullanarak ikili yorgunluk siniflandirmas: icin NLMDA-Net
modelini Onermistir. Model, ayrilabilir konvoliisyonlar ile
dikkat mekanizmalarimi birlestirerek EEG’nin uzamsal ve
zamansal Oriintiilerini  6grenmektedir. Calisma  yiiksek
siiflandirma basarisi raporlamigtir. Buna karsin esik tabanlt
ikili yapi, yorgunlugun siireklilik gosteren dogasii sinirl
bigimde temsil etmektedir.

Bunun yani sira goriintii isleme tabanli teknikler kullanarak
striciilerin  seyir halindeki davraniglarini tahmin etmeye
yonelik c¢alismalar ile trafik giivenliginin  artirilmasi
hedeflenmistir [10], [11].

III. METODOLOJi

Bu caligsmada, siiriis sirasinda uyaniklik diizeyinin kestirimi
icin SEED-VIG veri seti kullanilmistir. Veri seti, EEG ve EOG
sinyallerini igeren toplam 23 deney kayd: ile 0-1 araliginda

PERCLOS tabanli uyaniklik etiketleri sunmaktadir. EEG i¢in
PSD-DE tabanli spektral 6znitelikler, EOG i¢in ise géz kirpma
ve sakkad hareketlerini tanimlayan morfolojik 6znitelikler
kullamilmigtir. Ham EEG ve EOG sinyalleri dogrudan
kullanilmamisg; veri kiimesiyle sunulan oOznitelikler temel
almarak bant oranlari, zamansal delta bilesenleri, yerel
degiskenlik oOlgiileri ve hemisferik asimetri gibi ek ozellik
miihendisligi adimlar1 uygulanmustir.

Metodolojik akis; Ozniteliklerin hazirlanmasi, zamansal
baglamin modele dahil edilmesi ve yorgunluk diizeyinin
regresyon temelli yaklagimlarla kestirilmesi asamalarindan
olusmaktadir. Modellerin denekler arasi genelleme giiciinii
degerlendirmek amaciyla LOSO yo6ntemi kullanilmistir. Bu
sayede, modellerin daha 6nce goriilmemis denekler tizerinde de
tutarlt tahmin tiretme basaris1 degerlendirilmistir. Analizler {ig
temel baslik altinda yiiriitiilmiistiir. EEG ve EOG i¢in daha
basarili olan makine 6grenmesi; EEG+EOG flizyonu igin ise
derin 6grenme tabanli regresyon yaklasimlari kullanilmigtir.

A. EEG Oznitelik Temsili

SEED-VIG veri kiimesinde sunulan DE tabanli EEG
spektral 6zellikleri kullamlmistir. Ozellik ¢ikariminda 5 klasik
frekans band1 (5, 6, a, B, y) ve 2 Hz ¢oziiniirliklii bantlar
degerlendirilmis; temporal, orta hat ve posterior bolgelerayri
ele almarak frontal EEG kanallart da ozellik setine dahil
edilmistir. Bantlar arasi iligkileri temsil etmek amaciyla 6/B, o/
ve (0+a)/p oranlart olusturulmustur. Zamansal dinamikleri
yakalamak i¢in oOzellikler gecikmeli Ornekler, birinci fark
bilesenleri ve kayan pencere istatistikleri ile genisletilmis ve
ozellik boyutu 670’ten 8040°a ¢ikarilmistir.

Tahminleme i¢in Ridge ve HistGradientBoosting regresyon
modellerinden olusan bir ensemble yaklasimi kullanilmigtir.
Ridge genel egilimleri modellerken, gradient boosting yiiksek
boyutlu 6zellik uzayindaki karmasik oriintiileri 6grenmektedir.
Nihai kestirim bu iki modelin agirlikli birlesimi ile elde edilmis,
tahminlere nedensel hareketli ortalama uygulanarak zaman
icindeki kararlilik artirilmustir.

Performans LOSO yontemi ile degerlendirilmis ve Pearson
= 0.7551, Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) = 0.1976 elde
edilmistir. Sonuglar EEG’nin uyaniklik diizeyi tahmininde
anlamli bilgi tasidigini, ancak performansin bireyler arasi
degiskenlige duyarli oldugunu gostermektedir.

B. EOG Oznitelik Temsili

EOG analizinde, goz kirpma ve sakkadik hareketleri
tanimlayan morfolojik  Oznitelikler kullanilmis;  bunlar
gecikmeli ornekler, birinci fark bilesenleri ve kayan pencere
istatistikleri ile zamansal baglam agisindan zenginlestirilmistir.
Boylece yalnizca anlik goz hareketi degil, kisa siireli zamansal
degisimler de modele yansitilmisgtir.

Tahminleme asamasinda, Extra Trees,
HistGradientBoosting, Ridge ve CatBoost regresorlerinden
olusan bir katmanli yap1 kullanilmistir. Temel modellerin
gruptabanli katlamalardan elde edilen tahminleri iizerinden
ornek bazinda uyarlanabilir agirliklar 6grenilerek nihai ¢ikti
dinamik bir ensemble ile iiretilmistir.

LOSO degerlendirmesinde oOnerilen model Pearson =
0.8201 ve RMSE = 0.1345 performansi elde etmistir. Sonuglar,
EOG temelli gostergelerin stirekli yorgunluk kestiriminde
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giiclii bir potansiyel tasidigini, ancak performansin denekler
aras1 degigkenlikten etkilendigini gostermektedir.

C. EEG+EOG Oznitelik Temsili

Bu ¢alismada EEG ve EOG 6znitelikleri birlikte kullanilmis
ve zamansal Oriintiilerin daha iyi temsil edilebilmesi i¢in ¢esitli
0zellik mithendisligi adimlar1 uygulanmigtir.

EEG Oznitelik Seti (175 Boyut): Veri seti, 17 EEG kanalina
ait DE-LDS tabanli 6zellikleri delta, teta, alfa, beta ve gama
bantlarinda sunmaktadir. Bu 6zellikler her zaman adiminda 85
boyutlu bir EEG temsil vektorii olusturmakta olup, yorgunlukla
iliskili norofizyolojik Oriintiileri daha etkin temsil edebilmek
amaciyla  ¢esitli  Ozellik  miihendisligi  adimlariyla
zenginlestirilmistir.:

*  Bant Oranlari: Literatiirde yorgunluk sirasinda teta
bandindaki artis ve alfa bandindaki baskilanma
rapor edildiginden [12], bantlar arasi iliskileri
temsil etmek amaciyla alfa/teta ve beta/alfa
oranlar1 hesaplanmis ve 34 boyutlu 6zellik vektorii
elde edilmistir.

* Zamansal Delta (A): Zamansal degisimleri
modellemek amaciyla ardisik zaman adimlari
arasindaki farklar hesaplanarak alfa ve teta
bantlar1 i¢in 34 boyutlu zamansal delta 6zelligi
olusturulmustur.

*  Yerel Degiskenlik: EEG sinyalindeki kisa siireli
dalgalanmalar1 temsil etmek amaciyla 5 zaman
adiml1 hareketli pencere {izerinden standart sapma
hesaplanmis ve 17 boyutlu yerel degiskenlik
ozelligi elde edilmistir.

*  Hemisferik Asimetri: Sol ve sag hemisfer
aktivitesi arasindaki farkin bilissel yiik ile iligkili
oldugu bilinmektedir [13]. Bu nedenle sol ve sag
kanal gruplarmin ortalama aktivitesi kullanilarak
5 boyutlu hemisferik asimetri  ozelligi
hesaplanmustr.

Bu iglemler ile 85 boyutlu temel EEG 6zellikleri 90 boyutlu
tiretilmis ozelliklerle genisletilmis ve toplamda 175 boyutlu
EEG temsil vektori elde edilmistir.

EOG Oznitelik Seti (48 Boyut): Veri setinde goz kirpma
orani, genligi ve siiresi gibi 36 EOG 06zelligi bulunmaktadir.
Zamansal degisimleri yakalayabilmek i¢in ilk 12 o6zelligin
temporal deltas1 hesaplanmis ve toplam 48 boyutlu EOG temsil
vektorii olusturulmustur.

Zamansal Segmentasyon: Yorgunluk zamana bagli gelisen
bir silire¢ oldugundan, modelin zamansal bagimliliklart
Ogrenmesi i¢in veri tizerinde 20 zaman adimli kayan pencereler
uygulanmistir. Her pencere ardistk EEG ve EOG o6zellik
dizilerini icermekte ve pencerenin son zaman adimindaki
PERCLOS degeri hedef degisken olarak kullanilmaktadir. Bu
islem sonucunda 23 denekten toplam 19.895 oOrnek elde
edilmistir.

D. Cok Modlu Tahmin

Onerilen modelde EEG ve EOG verileri iki ayr1 giris
kolunda ConvlD katmanlart ile islenmis ve elde edilen
temsiller birlestirilmistir. EEG kolundaki Conv1D katmanlar1

zaman serisi igindeki kisa siireli degisimleri ve bantlar arasi
iliskileri 6grenmeyi amaglamaktadir. Ardindan uygulanan
gating mekanizmasi, Ozellik haritalarin1 agirliklandirarak
modelin daha ayirt edici Oriintiilere  odaklanmasini
saglamaktadir. Ogrenme siirecinin kararliligin1  artirmak
amaciyla Batch Normalizasyonu uygulanmigti. EOG
ozellikleri ise ayr1 bir giris kolunda ConvlD ve Batch
Normalizasyon katmanlart ile islenmistir. Daha sonra EEG ve
EOG temsilleri birlestirilmistir. Birlestirilen &zellik dizisi
zamansal bagimliliklart modelleyebilmek ig¢in iki katmanl
BiLSTM agma verilmistir. Bu yap1 gegmis ve gelecek zaman
baglamini birlikte degerlendirerek daha zengin bir zamansal
temsil olusturmaktadir. Son asamada elde edilen temsil vektorii
Dense katmani iizerinden islenmis ve sigmoid aktivasyonlu
¢ikis katmani ile PERCLOS degeri regresyon ¢iktist olarak
iretilmistir. Model, tahmin edilen ve gercek PERCLOS
degerleri arasindaki farki minimize etmek amaciyla Ortalama
Kare Hata (MSE) kayip fonksiyonu ile egitilmistir.

E. Model Egitimi ve Degerlendirme

Model PERCLOS tahmini i¢in regresyon problemi olarak
ele almmistir. Egitim siirecinde Adam optimizasyon
algoritmast (6grenme orani 0.0004) kullanilarak model 40
epoch ve 128 batch boyutu ile egitilmis, asir1 6grenmeyi
onlemek i¢in erken durdurma taktigi uygulanmistir. Denekler
aras1 genellenebilirligi degerlendirmek i¢in deneyler LOSO
protokolii ile gerceklestirilmigtir. Bu yontemde her iterasyonda
bir denek test kiimesi olarak ayrilmis ve kalan deneklerin
verileri model egitimi igin kullanilmigtir. Model performansi
RMSE, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Pearson Korelasyon
Katsayisi1 (PCC) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

Deneyler Google Colab ortaminda GPU destegi kullanilarak
gergeklestirilmis ve model TensorFlow kiitiiphanesi ile
egitilmistir. Calismada temel mimari olarak Conv1D tabanlt
CNN katmanlart ve BILSTM katmanlarindan olugan bir CNN—
BiLSTM yapist kullanilmistir. Onerilen EEG+EOG ¢ok modlu
yaklasimin performansi farkli veri isleme ve degerlendirme
yaklasimlari ile karsilagtirilmistir. Tablo I’de sunulan sonuglar
incelendiginde, onerilen Dual-Input EEG-EOG ¢ok modlu
yaklasiminin LOSO dogrulama protokolii altinda diger
yaklasimlara kiyasla daha iyi performans sergiledigi
goriilmektedir. Yaklagim, RMSE = 0.1278 ve MAE = 0.1071
degerleri ile hata metriklerinde en diisikk sonuglari elde
ederken, PCC = 0.8930 ile en yiiksek korelasyon degerine
ulasmistir. Bu bulgular, EEG ve EOG sinyallerinin birlikte
kullanilmasinin siirlicli yorgunlugunun kestiriminde daha giiglii
ve genellenebilir bir temsil sagladigini géstermektedir. Ayrica
LOSO protokolii altinda elde edilen bu sonuglar, Onerilen
yaklasimin farkli denekler arasinda tutarli bir performans
gosterebildigini ortaya koymaktadir.

TABLO L. LOSO DOGRULAMA PROTOKOLU ALTINDA FARKLI

YAKLASIMLARIN PERFORMANSLARI

RMSE MAE PCC

Yaklagim

Hibrit Denek-
Uyumlu

0.1342 +
0.0518

0.1106 =
0.0494

0.8865 +

. 0.0780
Normalizasyon
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Ill;glgrLu?aiz 0.1429 = 0.1188 = 0.8522 +

P 0.0598 0.0553 0.1206

Onerilen Dual- 0.1071 + 0.8930 +

Input EEG-EOG 0.1278 & 0.0587 0.0872
0.0644

Sekil 1°de gergek ve tahmin edilen PERCLOS degerlerinin
zamansal karsilagtirmasi verilmistir. Sonuglar modelin siiriicii
yorgunlugundaki zamansal degisimleri basarili bigimde takip
edebildigini gostermektedir. Yiiksek yorgunluk seviyelerinin
goriildigii  bolgelerde tahmin edilen degerlerin  gergek
degerlerle biiytik 6l¢lide ortiistiigii gozlenmektedir. Bazi zaman
adimlarinda kiigiik sapmalar olugsa da model genel olarak
yorgunluk seviyesindeki artiy ve azalis trendlerini dogru
bi¢imde yakalayabilmektedir.

0.9 «*’“’ma True PERCLOS
0.8 - / \ | — Predicted PERCLOS

0 100 200 300 400 500 600
Time Step

Sekil. 1. Gergek ve Tahmin Edilen PERCLOS Degerlerinin Zamansal
Karsilastirilmasi

Sekil 2°de ise LOSO protokoliinde elde edilen denek bazli
PCC performansi sunulmaktadir. Sonuglar, modelin deneklerin
biiyiik cogunlugunda yiiksek korelasyon degerleri elde ettigini
ve farkli bireyler arasinda tutarli bir performans sergiledigini
ortaya koymaktadir. Bu bulgular, EEG ve EOG bilgilerinin
birlikte kullanilmasinin siiriicii yorgunlugu kestiriminde daha
giiclii ve genellenebilir bir temsil sagladigini ifade etmektedir.

Subject-wise PCC Performance (LOSO)

10 ~= 0.90 threshold

PCC Score

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19 S20 S21 S22 S23
Subjects

Sekil. 2. LOSO Dogrulama Protokolii Altinda Elde Edilen Denek Bazli PCC
Performans

V. CIKARIMLAR

Calismada siiriicti yorgunlugunun kestirimi icin EEG, EOG
ve EEG+EOG veri konfigilirasyonlar1 degerlendirilmistir.
Sonuglar, EOG tabanli modellerin davranigsal gostergeler, EEG
tabanl1 modellerin ise norofizyolojik gostergeler iizerinden
yorgunluk kestirimine katki sagladigini gostermistir. En yiliksek
performansin EEG ve EOG o6zelliklerinin birlikte kullanildigi

¢ok modlu derin 6grenme yapisinda elde edilmesi, bu iki bilgi
kaynaginin birlikte degerlendirilmesinin daha gii¢lii bir temsil
olusturdugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte bazi
deneklerde gozlenen performans farkliliklari, bireyler arasi
fizyolojik  degiskenligin model genelleme basarisim
etkileyebildigini gostermektedir. SEED-VIG veri seti lizerinde
LOSO protokolii ile siirekli PERCLOS regresyonu
gergeklestiren  galismalarin  smurlt  oldugu g6z  Oniine
alindiginda, bu ¢alisma EEG, EOG ve ¢ok modlu yaklagimlari
ayni ¢ercevede degerlendirerek 6zgiin bir katki sunmaktadir.
Gelecek calismalarda attention veya Transformer tabanli
mimarilerin arastirilmasi, modelin farkli veri setleri {izerinde
genellenebilirliginin  incelenmesi ve transfer Ogrenme
yaklasimlarinin degerlendirilmesi planlanmaktadir. Gelecek
caligmalarda attention veya Transformer tabanli mimarilerin
arastirllmasi, modelin  farkli  veri  setleri  iizerinde
genellenebilirliginin incelenmesi ve c¢oklu veri setleri ile
transfer Ogrenme yaklagimlarinin degerlendirilmesi 6nemli
gelistirme alanlar olarak goriilmektedir.
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