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OZET

Goz Hareketlerine Dayah Aktivite Simiflandirma

SENER, Cagr1
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigsmani: Yrd. Dog. Dr. Engin DEMIR
Es Danisman: Prof. Dr. Hasan OGUL

Ocak-2017, 61 sayfa

Bu caligmada bilgisayar karsisinda diisiik ¢oziintirliiklii kamera ile kayit altina
alinan kisinin goz hareketlerine bakilarak, belirlenen ti¢ farkli aktivitenin (okuma, bir
video izlenme, oyun oynama) farkli smiflandirma algoritmalar1 ile tespiti
hedeflenmektedir. Calismanin temel motivasyonu veri modeli olusturulamayan
hareketlerin, istatistiksel verilerin yardimi ile 6zellik uzayinda temsil edilmesi ve
smiflandiriimasidir.

Bilgisayar karsisinda ii¢ farkli aktiviteyi gerceklestiren deneklerden alinan
kayitlarin sag ve sol goz koordinatlari ¢ikarilmig, bu koordinatlardan istatistiksel
veriler elde edilmistir. Elde edilen veriler Bayesian Aglar, Destek Vektor Makinalart
(Support Vector Machine-SVM), k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour-k-NN)
ve Rastgele Orman (Random Forest) olmak tizere dort farkli denetimli siniflandirma
algoritmast ile siniflandirilmistir. Algoritmalarin performanslar ¢esitli siniflandirma
Olgiitleri  kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore aktivite
siiflandirmasinda SVM basarisiz olmus, Bayesian Aglar ve k-NN algoritmalart iyi
sonuglar verirken en basarili sonu¢ Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir.

Sonuglarn istatistiksel olarak anlamli oldugu ikili t-test yontemi ile de dogrulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Aktivite tespiti ve siniflandirmasi, Insan bilgisayar etkilesimi,
Bayesian Aglar, Destek Vektor Makinasi, SVM, k En Yakin Komsu Algoritmasi, k-
NN, Rastgele Orman.
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ABSTRACT

Activity Classification based on Eye Movement
SENER, Cagr1
Master, Department of Electrical and Computer Engineering
Thessis Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Engin DEMIR
Co-Advisor: Prof. Dr. Hasan OGUL

January—2017, 61 pages

This study is a comparative study which provides classifying human activities
that are performed in front of the computer. It is aimed to detect activities (reading a
textual document, watching a video, playing a computer game) with different
classification technigques by using eye movements of a person recorded with the low
resolution camera. The main contribution of the study is representing activities that do
not have data model in the feature space and classifying these activities through the
statistical data.

Statistical data are extracted from right and left eye coordinates of persons who
perform three specified activities. The classification techniques implemented and
compared in this study are; Bayesian Networks, Support Vector Machine, k Nearest
Neighbor and Random Forest. Performance comparison of these techniques is
provided in terms of different evaluation metrics. According to results, Bayesian and
k-NN have good classification rates, while SVM failed to classify activities. The
results also indicate that Random Forest has become more successful in classifying
activities than other methods. Statistical significances of the results are validated by

using a paired t-test.

Keywords: Activity recognition and classification, Human Computer Interaction,
Bayesian Networks, Support Vector Machine, SVM, k-Nearest neighbor, k-NN,

Random forest.
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BIiRINCi BOLUM

GIRIS

Bu ¢alismada bilgisayar karsisinda diisiik ¢oziiniirliikklii kamera ile kayit altina
alinan kisinin ekrana baktig1 andaki goz hareketlerine dayali olarak, yaptig1 aktivitenin
farkli smiflandirma algoritmalar1 ile tespiti hedeflenmektedir. Siniflandirilacak
eylemler okuma, video izleme ve oyun oynama olarak belirlenmistir. Bu eylemlerden
okuma sadece metinsel i¢erikten olusan bir dokiimanin okunmast, video izleme altyazi
gibi metinsel igerigin olmadigi hareketli gorsel icerigin izlenmesi eylemidir. Oyun
oynama ise belirli bir amag i¢in ekrandaki goriintii olusumunun denek tarafindan
etkilendigi bir eylemdir.

Bu boliimiin devaminda ¢alismanin motivasyonu, temel bilgileri, akademik

katkilar1 anlatilacaktir.
1.1  Motivasyon

Son yillarda internet kullanan kisi sayis1 ve internetin kullanim alanlart her gegen
giin artmaktadir. Kisiler kendi aralarindaki iletisimden aligveris, bankacilik islemlerine
kadar hatta egitim hizmetini de internet ortamindan uzaktan egitimle saglamaktadir.
Kisilerin sanal ortami bu kadar ¢ok kullanmasi ve sanal ortamda faaliyet gdsteren
firmalarin bu kisilere bir sekilde ulasip hizmet veya iirlin satmaya ¢alismasi 6nemli bir
calisma alan1 olusturmaktadir. Insan davranislarma gore kisiye 6zel hizmet ve iiriin
sunmaya ¢alisan bu firmalar farkli teknikler kullanarak bu isteklerini
gergeklestirmektedir.

Insanlarin en ¢ok hizmet aldig1 alan olan uzaktan egitim alami giiniimiizde hizla
yayginlasmakta ve farkli sebeplerden dolayr daha fazla kisi icin tercih sebebi
olmaktadir. Sanal ortamda faaliyet gosteren diger sirketler gibi uzaktan egitim veren
kurumlar da kisiye 6zel ve daha kaliteli egitim hizmeti vermek igin g¢alismalar
yapmaktadir. Kisilerin egitimden daha verimli bir sekilde yararlanabilmesi ve egitimin
basar1 ylizdesinin arttirilmasi icin bilgisayar yardimiyla kisinin dersi takip edip
etmediginin kontrolii yapilabilmektedir. Ekranin diger ucunda bulunan egitmenin
bunu takip edebilmesi ya da bu kontrolii siirekli yapmas1 miimkiin degildir. Yapilan

bu c¢alisma bu soruna ¢oziim iiretmek amaciyla gergeklestirilmistir.  Bilgisayar
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karsisinda bulunan kisinin egitim esnasinda egitmenin gosterdigi bir videoyu izleyip
izlemedigini ya da bir dokiimani okuyup okumadigini belirlemek egitmenin kisiyi
takip etmesine olanak verecektir. Bu ¢alismanin amaci bilgisayar karsisindaki kiginin
g6z bebeklerini bir kamera yardimiyla belirleyerek takip etmek ve gozlerin belirli bir
zaman araligindaki hareketlerini 6grenme algoritmalar1 kullanarak siniflandirmaktir.
Bu calisma sonucunda bilgisayar karsisindaki kisinin video izlemek, dokiiman
okumak ve oyun oynamak olarak belirlenmis {i¢ farkli eylemden hangisini
gerceklestirdigini belirleyen bir sistem tasarimi hedeflenmistir.

Kisilerin g6z bebegi koordinatlarindan elde edilecek istatistiksel veriler ile
kayitlar 6zellik uzayinda temsil edilmistir. Kisilerin kayitlariin 6zellik uzayinda
istatistiksel veriler ile temsil edilmesi galinmanin temel motivasyonudur. Ciinkii
smiflandirilan aktivitelerin matematiksel bir modeli yoktur, fakat bazi1 aktivitelerin
modeli ¢gikarilabilmektedir. Ornegin bir yiiziiciiniin sirt {istii yiizme esnasindaki kafa,
kol ve bacak hareketlerinin bir sirasi1 vardir. Uzuvlardaki hareketlerde bu sira
saglandigr zaman kiginin sirt Gsti ylizdiigli anlasilabilir. Fakat bir kisinin okuma
sirasinda ya da video izleme sirasindaki goz hareketlerinin belirgin bir modeli
bulunmamaktadir. Ciinkii kisinin okudugu metnin dili ya da kisinin okuma teknigi bu
modelin ¢ikarilmasini engelleyen faktorlerdir. Bu sebeple veri modeli olusturmak
yerine istatistiksel wverilerin yardimi ile aktivite smiflandirmasinin yapilmasi
hedeflenmektedir.

Yapilacak olan ¢alismada kullanilacak materyalin cesitli kisitlar1 olacaktir.
Kullanilacak olan okuma dokiimaninin i¢inde sadece metin olacaktir. Bunun yaninda
kisilere izletilecek video igerisinde alt yaz1 ya da baska bir metin olmayacaktir. Oyun
oynama esnasinda kisi gorsel ekranla klavye ya da fare kullanarak etkilesim halinde
olacak ve oyunun bir metin icermemesine dikkat edilecektir. Bu sartlar saglanarak
kayit altina alinacak kisilerin belirtilmis aktivitelerden hangisini gerceklestirdigini
belirleyebilmek i¢in 6grenme algoritmalari yardimiyla aktiviteleri siniflandirmaya
yonelik bir ¢aligsma olacaktir.

Bu caligmada g6z bebeklerini belirlemek i¢in kamera disinda ek bir donanim
kullanilmamustir. Calismada kullanilmis olan verilerin hepsi ayn1 bilgisayar ile elde
edilmistir. Bu sayede farkli ekran biiyiikliikklerinden kaynaklanabilecek hatalar
engellenmeye calisilmistir. Bilgisayar ekrani tizerinde takili olan kamera ile yakalanan

goriintliler ilizerinde goriinti isleme algoritmalart kullanilarak g6z bebekleri
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belirlenmistir. G6z bebeklerinin hareketleri takip edilmis ve goz bebeklerinin yer
degistirme mesafeleri iizerinden cesitli Ozellikler belirlenmistir. Bu yaklagimla
olusturulup etiketlenmis verilerin 6grenme algoritmalari kullanilarak siniflandirma

islemi yapilmistir.

1.2 Temel Bilgiler

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan goriintii isleme algoritmalarindaki
adimlarin daha iyi anlasilabilmesi ic¢in goriintii isleme ile ilgili temel bilgiler
verilecektir.

Imgeler genellikle analog ortamdan dijital ortama gegcirildiginde Sekil 1.1°de
goriildiigii gibi cesitli bozukluklar (noise) icerir. imge isleme tekniklerinin amac girdi
olarak alinan goriintii lizerinde bulunan hataya gore giiriiltii temizlemek (filtering),
parlaklik (brightness) veya koyuluk (contrast) ayarlama, goriintii keskinlestirmek gibi

farkli yontemler uygulanarak yeni bir goriintiiniin ortaya ¢ikarilmasidir.

Sekil 1.1 Giiriiltiilii (sagda) ve giiriiltiisti giderilmis (solda) imge

Imge belirli sayida satir ve siitiiniin bir araya gelmesiyle olusmus, iizerinde
sayisal degerleri barindiran bir matristir. Satir ve siitiiniin birlestigi yer ‘piksel’ olarak
adlandirilir. Piksel aldig1 degere gore bir renge karsilik gelir. Sekil 1.2 de goriilen
imge 16 satir ve 16 siitundan olugmus bir imge 6rnegidir. Bu imge {izerinde bulunan
256 piksel bir araya gelerek bu goriintiiyli olusturmustur.

Imgelerin arka arkaya kaydedilmesiyle olusturulan dijital veriye video denir.
Videoyu olusturan her bir imge ¢erceve (frame) olarak adlandirilir. G6z bir saniyede
24 cerceve degisiminden daha fazlasini algilayamadig i¢in video iizerindeki imge

gecisleri fark edilmeden akici bir goriintii saglanmis olur.



Piksellerin aldig1 deger araligina gére imge farkli isimlerle adlandirilir. 8 bit
gri seviye resimlerde her piksel 256 farkli renk alabilir. Bu imgeler siyah-beyaz imge
olarak adlandirilir. 32 bit imgeler renkli imgelerdir. Bu imgelerde her piksel kirmizi,
yesil ve mavi rengin aldiklar1 degerler ile bir rengi olustururlar. Gergek renkli imge
Sekil 1.3° de goriildiigii gibi kirmizi, yesil ve mavi renklerin belirli degerler ile
karismasiyla farkli renkte piksellerin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Bu imgeler
her bir renk kanali i¢in 256 farkli deger ve bunlarin bir araya gelmesiyle yaklasik 16
milyon farkli renk icermektedir. Eger pikseller sadece 0 ya da 1 degerini igerirse bu

imgelere ikil imge denilmektedir.

Siitunlar

Satirlar
]
&l
il
B

Sekil 1.2 Satir ve Sutiinlarina ayrilmis resim

Sari

Kirmizi Yesil

Acik mavi
Mor

Mavi

Sekil 1.3 Renk karisimlari

Imge iizerinde bulunan piksellerdeki renk dagilimlarini gosteren grafige renk

histogrami denir. Sekil 1.4° de goriildigii gibi sag tarafta orijinal imge sol tarafta bu



imge tizerindeki renklerin dagilimimi gosteren histogram bulunur. Histogram grafigi
sola dayali ¢ikan imgeler koyu, saga dayali ¢ikan imgeler ise agik renkleri
icermektedir.

Goriintli  islemede kullanilan tekniklerinden bir digeri maskelemedir
(filtreleme). Maskeleme goriintii iizerinde bulunan giirtiltiilerin ortadan kaldirilmasi
icin kullanilmaktadir. Imge iizerinde 3x3, 5x5, 7x7 vs. gibi farkli biiyiikliikte ufak
matrisler gezdirilerek piksel degerlerinin komsu piksel degerleri ile karistirilip yeniden
elde edilmesi islemidir. Bu isleme matris konvolusyon islemi de denilmektedir.
Maskelemede kullanilan maske tiirleri ve bu maskelerin biiyiikliik degerleri imge
tizerindeki bulanma miktarimi degistirmektedir. Sekil 1.5° de bir imgenin orijinal hali

ve Median 5x5 maskesi uygulandiktan sonraki durumu goriilmektedir.

a)Orijinal b)Median 5x 5

Sekil 1.5 Orijinal imge ve Median 5x5 filtresi uygulanmis imge [47]

Gorintii isleme tekniklerinin kullanildigi en onemli alanlardan birisi kenar
belirlemedir (Edge Detection). imge iizerinde bulunan nesneleri birbirinden ayirmak
insanlar i¢in ¢ok kolay olmasina ragmen bunun bilgisayar tarafindan belirlenmesi zor

bir islemdir. Bu sebeple imge {izerinde bulunan nesneler arasi gegisleri anlamak ve bu
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kenarlarin yerlerin belirlemek i¢in 3 adim uygulanir. Adimlardan ilki imge tizerinde
bulunan giiriiltiiniin temizlenmesi i¢in maskeleme tekniginin kullanilmasidir. ikinci
adimda kenar ve kenar olmayan alanlar belirlenir. Son asamada ise kenarlarin
belirlenmesi yapilmaktadir.

Kenar belirlemek i¢in farkli teknikler bulunmaktadir. Sekil 1.6° de goriinen
orijinal imgeye kenar belirleme tekniklerden biri olan ‘Sobel’ algoritmasinin farkli

parametrelerle uygulanmasi ile ortaya ¢ikan farkli imgeler goriilmektedir.
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Magnitude Threshold = 64 Threshold = 128

Sekil 1.6 Orijinal resim ve kenarlar1 belirlenmis tiirevleri [44]



1.3

Tezin Katkilari

Bu tez kapsaminda gz hareketlerine dayali aktivite siniflandirilmasinin

miimkiin olup olmadig1 sorusuna cevap aranmistir. Bu baglamda asagidaki arastirma

konular1 lizerine galigilmistir.

Diisiik ¢oziintirliiklii kamera ile alinan kisilerin yiiz kayitlar1 {izerinde
hangi algoritmanin daha diisliik hata pay: ile géz bebegi koordinatlar
belirlendigi incelenmistir.

Kisilerin ekrana bakarken oyun oynama, dokiiman okuma ve video
izleme aktivitelerinin sadece birini gerceklestiritken bu eylemlerin
siiflandirma algoritmalar1 yardimiyla siniflandirilabilecegi dnermesine
cevap aranmistir.

Siniflandirma i¢in bayesian aglar, k-NN, SVM ve rastgele orman
algoritmalart kullanilmistir. Bu  algoritmalardan rastgele orman
algoritmasinin en yliksek dogruluk pay: ile aktiviteleri siniflandirdigi
belirlenmistir.

Siniflandirma algoritmalarinin kullandig1 veri setlerinde konum bazli
ozellikler ile sinyal bazli bir 6zelligin siniflandirma i¢in yeterli oldugu
belirlenmistir.

Kullanilan 6zellikler izerinde kullanilan 6zellik segme yontemlerinin
(OneRAttribute, ReliefAttributeEval, CfsSubsetEval ve Principal)
siniflandirma  sonuclar1 {lizerinde kayda deger bir 1iyilestirme
gerceklestirmedigi gozlenmistir. (Ozellik secim ydntemleri iigiincii
boliimde 3.3 basligi altinda anlatilmistir.)

Bu calisma baz alinarak ileride yapilabilecek olasi ¢aligmalar ile ilgili

Oneriler sunulmustur.

Bu calisma ile yukaridaki bahsi gegen konular hakkinda detayl bilgi sonuglar

kisminda ifade edilmistir.



IKiNCi BOLUM

LITERATUR

Literatliir Ozeti iki boliimden olusmaktadir. Birinci bolimde goz bebegi
belirlemek igin kullanilan imge isleme algoritmalarindan bahsedilecektir. ikinci
boliimde ise goz hareketlerinin belirlenmesi, takip edilmesi ve gbziin hareketlerinin
bir aktiviteyle iligskilendirilmesi iizerine yapilmis ¢alismalar anlatilacaktir. Boylelikle

tez kapsaminda kullanilan algoritmalarin daha iyi anlasilacag diisiiniilmektedir.

2.1  Goz Bebegi Bulma

insan-bilgisayar etkilesimi alaninda gelistirilen gorsel uygulamalarda gz bebegi
bulma ve takip etme temel amactir. Bu ama¢ dogrultusunda g6z bebegini belirlemek
icin farkli yaklagimlar kullanilmaktadir. Kullanilan tekniklerden bazilarinda g6z
bebegi belirlemek i¢in farkli donanimsal araglardan faydalanirken bazilarinda da
sadece disiik ¢ozlniirlikli imgelerden faydalanilmaktadir. Bu tekniklerden
hangisinin kullanilacagi ¢aligmadaki g6z bebegi bulma hassasiyetinin dnemine gore
tercin sebebi olusturmaktadir. Genel olarak ek donanimsal araglarin kullanildigi
teknikler daha hassas sonuclara ulasmaktadir. Fakat bu ¢6ziimler ek donanimsal
cihazlarin {cretleri ile beraber daha pahali ¢oziimler sunmaktadir. Bu bilgiler
dogrultusunda g6z bebegi bulma teknikleri iki farkli baslik altinda ele alinacaktir;
donanimsal yardimla géz bulma teknikleri ve diisiik ¢oziiniirliklii imgeler iizerinde

uygulanan géz bulma teknikleridir.

2.1.1 Donanimsal Yardimla G6z Bulma Teknikleri

Elektro okiilografi (electro-oculography) ek donanimsal cihazlarla g6z bulma
tekniklerinden bir tanesidir [1]. Bu yontem goziin elektriksel potansiyelinden yola
cikilarak gelistirilmistir. GOziin On tarafi pozitif, arka tarafi negatif olarak
belirlenmistir. Gozlin ve goz bebeginin 151k degisimlerine kars1 verdigi tepkilerdeki
dalgalanmalar cilde takilan glimiis veya altin elektrotlar yardimiyla tespit edilir. Bu
teknik genel olarak saglik alaninda kullanilir [2].

Saglik alaninda kullanilan tekniklerden bir digeri kontakt lensler kullanarak g6z
bebegi belirlemektir. Bu teknikte Sekil 2.1 de goriildiigii gibi goze takilan kontakt



lensler g6z ve gboz bebegi hareketlerini takip eder. Topladig1 sinyal bilgisini bir
yiikselticinin iizerinden faz detektoriine yollar. Bu veriler bir kayit cihazi tarafindan
kayit altina alinir. Bu islemler yardimiyla kisinin goz ve goz bebegi koordinatlari
belirlenir [3].

GoOz bulmak i¢in kullanilan bir baska teknik kafaya monteli bir ekipmandan
faydalanmaktir [4]. Burada kullanicinin géziinii takip eden bir kamera ve c¢esitli 151k
kaynaklar1 kullanilmaktadir. G6z bebegini takip i¢in yiiziin farkli noktalar1 degisik
miktarda aydinlatilarak g6z bebeginin yeri ve bakis agis1 belirlenir. Kafaya monteli
sistemler degisik teknikler kullanilarak Sekil 2.2° de goriildiigi gibi farkli alanlarda
uygulanabilir [5]. Bu sekilde bebekler i¢in gelistirilmis bir donanim goriilmektedir.
Bebegin gz bebegini 151k kaynaklariyla yardimiyla belirleyen bu donanim aym
zamanda bebegin bakis agisini kayit altina alinarak bebegin odaklandigi cisim veya

yer belirleniyor. Bu verilerin hepsi kablosuz bir verici yardimiyla ilgili kayit cihazina

UNIFORM MAGNETIC FIELD H,
l; ] +z(SUPERIOR) l 1

CONTACT LENS

yonlendiriliyor.
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~ L BYEBALL

+x(LATERAL)
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Sekil 2.1 Goz bebegini takip etmek i¢in kullanilan kontakt lens 6rnegi [3]
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Sekil 2.2 Gz bebegi takip Cihazi [5]

GOz bulma tekniklerinden bir digeri kizilotesi kameralar kullanmaktir [6].
Kizilétesi kameranin yiiksek ¢Oziiniirliikte kayitlar alabilmesi imge {izerinde daha
fazla detay ve daha az giiriiltii olmasini saglamaktadir. Bu sayede imge isleme
teknikleri daha net sonuglar iiretmesine olanak saglamaktadir. Ancak bu ydntemin
basarisinin en temel sebebi ortamda parlak bir g6z bebegi olusturmasidir. Kamera
tizerinde bulunan LED kaynaktan ¢ikan 1s18in kornea tizerindeki yansimasindan
faydalanilarak gelistirilen bu yontem Sekil 2.3” de goriildiigli gibi goziin lizerinde bir
yansima Ve gz bebeginin konumu hakkinda bilgi verir. Bu teknik c¢ok basarili
sonuglar vermekle birlikte kullanildig1 ortamdaki 151k kaynaklarindan etkilenmektedir.
Bu yiizden a¢ik havada ¢ok basarili degildir.

Q> <@ <O> <O

parlak g&zbebegi korneal yansima kameramn altina kameraya ySnlenen kameraya direkt ve
yénlenen kameranin sagina ydnlenen

Sekil 2.3 Kizilotesi kameranin goz lizerindeki etkisi [6]
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Kizilotesi kamera ile gelistirilen ¢oOziim teknikleri farkli yaklasimlar
gelistirilerek de uygulanmaktadir. Bunlardan biri iki 1s1k kaynagi kullanilarak goz
bebegini tespit etmektir [7]. Bu yontemde Sekil 2.4” de goriildiigii gibi iki farkl 151k
kaynagi yardimiyla gbz bebegini beyaz ve siyah gosteren iki tane imge elde edilir. Bu
imge esik degerlerine gore filtrelenerek aday goz bebegi noktasi ve noktalari ortaya
cikarilir. Bu aday noktalarin pozisyonuna gore aralarindan en uygun olani gz bebegi
olarak belirlenir. Bu yontemin dis ortamda basarisini artirmak ig¢in nesne tanima
metodu (SVM) ve Kalman filtreleme ile ortalama kaydirma teknikleriyle desteklenen

bir ¢calisma mevcuttur [8].

/’ﬁ’:/
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(a) Parlak ve (b) koyu goz bebegi imgeleri. Eksen ve eksen dis1
Kamera ve kizilétesi aydinlatict 151k kaynaklardan olan korneal yansimalar iristeki parlak bolgeler
olarak kolaylikla tanimlanabilmektedir.

Sekil 2.4 Kizil6tesi kamera ile g6z bebegi takibi [7]

2.1.2 Diisiik Coziiniirliiklii Imgelerde G6z Bulma

Bu baslik altinda anlatilacak teknikler daha kolay uygulanabilmekle beraber
basar1 yiizdesi donanimsal tekniklere gore daha diisiiktiir. Burada yapilan biitiin
caligmalarda kullanilan tiim yontemlerde imge isleme teknikleri kullanilmistir.
Uygulanan islemlerden sonra alinan sonuglar belirli kurallar yardimiyla yorumlanarak
nihai sonuca ulasilmstir.

Diisiik ¢6ziintirlikli imgelerde kullanilan g6z belirleme algoritmalar1 genel
olarak 3 farkli yontemle tespit edilmeye calisilmistir. Bunlar 6zellik (feature) tabanli
yontemler, model tabanli yontemler ve karma yontemlerdir.

Asteriadis vd. [9] g6z bulmak i¢in geometrik 6zellikli bir yontem kullanmustir.
Once yiiz bulma algoritmasiyla yiiziin smirlarin1 iceren bir dikdértgen alan bulmustur.

Daha sonra “Canny” kenar bulma algoritmasini kullanarak bu alandaki kenar haritasini
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cikarmistir. Buradaki her piksele en yakin kenar1 gosteren bir vektor tanimlamistir. Bu
vektorlerin biiyiikliikleri ve egimlerini hesaplayarak da goziin yerini belirlemistir.
Roberto Valenti’ni [10] kullandig1 “Isophote” egrilik degerlendirme (Isophote
Curvature Estimation) (IED) yaklasimi karma bir goz bebegi bulma algoritmasidir.
Valenti ¢alismasimi gézlerin konumunun radyal olarak simetrik parlaklik desenlerine
sahip olmasindan ve merkez belirleme (center voting) yaklasimindan yola ¢ikarak
yapmistir. IED yaklagiminda resmin isophotelart resmin es yogunlukta bulunan
noktalariin birlesmesiyle meydana gelen egriler olusturur. Bu sebeple isophotelar
birbirlerini higbir zaman kesmezler. Dahasi sophotelarin sekli 1s1ik degisiminden
etkilenmezler. Bu o6zellikleri onlar1 resmi bdliimlendirmede ve resim tizerindeki
nesnelerin belirlenmesinde basarili kilmaktadir. Resim sinirli biiytikliikte, belirli bir
koordinat sistemi ile tanimlanmis oldugundan resim tizerindeki maksimum yogunluk
degisimlerinin (gradient) hepsinin yonlerinin ayni oldugu kabul edilmistir. Bu
yaklagimla belirlenen Sekil 2.5’de goriilen isophote egrilerinden olas1 gz bebekleri
arasindan dogru olan1 tahmin etmeye ¢alisarak goéz bebeklerini bulmustur. Yaptig

calisma sonucunda gelistirdigi algoritmayir BiolD [48] veri kiimesiyle denemis ve

(a) () «©)

basarili sonuglar elde etmistir.

= )
d . ?“’
\

Sekil 1. Orijinal imge(a), Sekil 2. imgenin kenarlar1 altindaki gradient’mn yonii (a),
imgenin kenarlardaki isophote egriligi (b), isophote merkezlerini isaret eden yerdegisim vektorleri (b),
ikincinin 3D ¢izimi (c) merkez haritasi (c)

Sekil 2.5 Imge ve Isophote haritalar:

Cristinacce [11] yiiziin 6zelliklerini model bazli bir sekilde belirleyen galisma
yapmistir. Calismasimi Sekil 2.6° de goriildigii gibi yiize ait 17 6zelligi ¢ikararak
bunlar1 imgeler iizerinde isaretleyerek baslamustir. Isaretledigi bu imgeleri kullanarak
17 tane 6zelligi belirleyici yapt olusturmustur. Olusturdugu bu 6zellik belirleyicileri
kullanarak resim tizerinde yiizii belirledigi alan igerisinde 17 farkli 6zelligin her birini

sarmalayan dikdortgensel alanlar igerisinde Ozelligin olasi yerini belirlemektedir.
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Daha sonra bu 6zellikleri histogram 6rnekleriyle tekrar kontrol ederek ve 6zelligin x,
y, kear ve kose yonlerini hesaplayarak gergek yerini belirlemektedir. Yaptigi sistemi

BiolD [48] veri seti {izerinde denemis ve basarili sonuglar elde etmistir.

‘ .o .. .‘
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(a) Ornek egitim imgesi (b) Ornek egitim eklemeleri 6zellik tespiti

Sekil 2.6 Yiiziin 6zellik noktalar1

GOz bebeginin dairesel olmasindan dolayr birgok kisi bu sorunu yiiz
lizerindeki dairesel nesneleri belirleyerek bulmaya calismistir. Imge iizerindeki
dairesel nesneleri belirlemek igin en ¢ok kullanilan ydntem Circular Hough
Transform(CHT) [12] yontemidir. Young [13] bu metodu kullanarak g6z bebegini
bulmaya c¢alismistir. Bu metot yiiksek c¢oziiniirliiklii resimlerde basarili sonuglar
vermektedir. Smereka [14] ise dairesel nesneleri bulmak i¢in CHT’ yi degistirmis ve
dairesel nesnelerin yonlerini belirleyerek goz bebegini bulmaya caligmistir.

Sewell ve Komogortsev [15] goz bebegi belirlemek i¢in yapay sinir ag1 tabanl
bir ¢oziim gelistirmislerdir. Resim tizerindeki goz bebegi bolgelerini sisteme dgreterek
basarili bir sonug elde etmislerdir. Timm [16] g6z bebeginin kenarlara gittigi zaman
bulmak sorun oldugu i¢in goz bolgesinin yon vektorlerini kullanarak yeni bir metot
gelistirmistir. Tiim piksellerin normal yon ve uzaklik vektorlerinin i¢ ¢carpimlarindan
agirlik fonksiyonlarinin en biiyiigiinii alarak basarili sonuglar elde etmistir.

D’Orazio [17] ise goz bebegi merkezini belirlemek i¢in kiigiik matrislerle resim
lizerinde gezinerek edindigi yeni 6zellikleri kullanmistir. Imgelerin yon bilgileri ve

piksellerin en tepe noktalarini kullanarak olas1 aday noktalar1 belirlemistir. Wang [18]
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sadece bir goz resmi tizerinde goz bebegi sinirlarimi belirleyerek bu alan {izerine bir

elips yerlestirerek goz bebegi merkezini bulmustur.

2.2 Goz Hareketlerinin Yapilan Aktivitelerle fliskilendirilmesi

Goz hareketlerini takip etmek igin farkli yaklasimlar kullanilarak ¢6ziimler
gelistirilmistir. Baz1 ¢oziimlerde Sekil 2.7° de goriildiigii gibi belirli hata paylar
icerisinde yiizde yiize yakin oranda bir basart elde edilmistir. Fakat kiginin goz
hareketlerinden bilgisayar basinda hangi aktivite ile ilgilendigini belirleyebilmek
kolay bir islem degildir. Bu sebeple yapilan aktiviteler genelde tek tek ele alinarak goz

hareket desenleri olusturmaya ve bu olusan desenleri bir aktivite ile iliskilendirilmeye

calisilmisgtir.
Method | <005 <010 e<015 <020 ¢<025|  Remarks
(Asadifard and Shanbezadeh, 2010) | 47.0%  860%  890%  93.0%  96.0% (). ()
(Kroon et al_, 2008) 650%  87.0% - - 98 8%
(Valenti and Gevers, 2008) 772%  821%  (862%) (938%) 96.4% MIC, (#)
(Valenti and Gevers, 2008) 84.1%  90.9%  (93.8%) (97.0%) 9BS5% | MIC+SIFT+NN
(Tiirkan et al., 2007) (186%) T37%  (942%) (987%) 99.6%
(Campadelli et al., 2006) 620%  852%  876%  916%  96.1%
(Niu et al., 2006) (150%) 93.0%  (958%) (964%) (97.0%)
(Chen et al., 2006) - £9.7% - - 95.7%
(Asteriadis et al., 2006) (440%) BLT%  (926%) (960%) 974% ()
{Hamouz et al., 2005) (58.6%) (75.0%) (S038%) (R7.6%) (91.0%)
{Zhou and Geng, 2004) - - - - 94 8% (#)
(Cristinacce et al, 2004) (570%) 960%  (96.5%) (9T0%) (97.1%)
(Behnke, 2002) (370%) (86.0%) (950%) (975%) (98.0%)
(Tesorsky et al., 2001) (380%) (T88%) (847%) (872%) 9184
our method | 825%  934%  952%  964%  98.0% | ()

Sekil 2.7 Goz bulma algoritmalari kiyaslamasi [16]

Yun [26] kisinin hangi aktivite ile ugrastigini belirleyebilmek igin goz
hareketlerine bakarak siniflandirilmaya calismistir. Calismasinda yiirlime, kosma,
ziplama, ata binme, bisiklete binme, telefonla konusma, fotograf ¢cekme, bilgisayar
kullanma, kitap okuma ve miizik aleti ¢alma olarak 10 tane aktivite belirlemistir.
Kisileri bu aktiviteleri gergeklestirirken kayit altina almistir. Ayni zamanda goz
hareketlerini de kayit altina almistir. Daha sonra iki tane destek vektor makinasi
kullanarak bunlar1 egitmis ve siniflandirma yapmaya ¢alismistir.

Yapilan bir bagka ¢alismada Rayner [27] okuma esnasinda goziin nasil hareket
ettigini analiz etmeye calismistir. Kinsler [28] nota okurken goziin nasil hareket
ettigini arastirmistir. Yapilan ¢aligmalarda gdziin sabitlenmesi, g6z okuma yaparken
yaptig1 sigramalardan yararlanilmistir. Yapilan bu caligmalarin yaninda Koornneef

[32] okuma isinin goz hareket modelini ¢ikarmanin miimkiin olup olmadigini
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arastirmigtir.  Ciinkii okunan metnin yazildigi dilin bile okuma davraniglarim
degistirdigini gostermistir. Bunun yaninda kisilerin okuma aligkanliklarinin farkli
olmasi bu isin yapilmasini zorlastiran bir baska etken olarak ortaya ¢ikmustir.
Buswell [29] ve Yarbus’un [30] insanlarin bir resme nasil baktigini, onu nasil
yorumladigini sormuslardir ve bu konu iizerine bir ¢alisma yapmislardir. Yapilan bu
calismadan yola ¢ikarak Castelhano [31] ekranda bir video izlerken sahne gegislerinin
kisinin goz hareketlerini nasil etkiledigi {izerine bir calisma yapmistir. Yaptigi
calismada goziin iki farkli davranisini belirlemistir. Bunlardan birisi goziin ekran
lizerinde bir sey aramasi esnasinda yaptig1 hareket, digeri ise daha 6nce gordiigli ya
da tanidig1 bir nesnenin ya da kisinin ekrana geldigindeki goziin yaptig1 harekettir. Bu
konuda yapilmig bir diger c¢alisma goziin ekranda gordigi aktiviteleri
smiflandirilmasiyla ilgilidir. Mathe [33] ve Sminchisescu [34] yaptiklar1 ¢calismalarla
film sahnelerindeki aktiviteleri ve izlenen spor tiirlerinin siniflandirilmasiyla ilgili iki

calisma yapmuslardir.

2.3 Sifir Hipotez Testi

Bilimsel yontem asamalariyla tanimlanmis sistematik bir bilgi liretme bi¢imidir.
Bilimsel yontemin problemin belirlenmesi, olasi ¢6ziim Onerilerin gelistirilmesi,
¢Oziimlerin test edilmesi, bulunan ¢ozliimlerin tekrarlanabilir olmas1 ve raporlanmasi
gibi birtakim asamalar1 vardir. Bu asamalardan ¢oziimlerin iiretilmesi hipotez ve
arastirma sorulariyla ifade edilir. Hipotez sav demektir. Bir hipotez kurup bu hipotezi
dogrulama veya yanliglama ve sonunda bir karara varma islemlerin biitlinline hipotez
testi denir [53]. Bu hipotezin test edilmesi asamasinda elde edilen sonuglarin tesadiife
bagimli olup olmadigin1 belirlemek icin yapilan testlere istatistiksel Gnemlilik
(significancy) testleri denir. Uzerinde calisilan konuya bagli olarak degiskenlik
gosteren onemlilik miktar1 genel olarak 0.05 olarak kabul edilir. Bunun anlami elde
edilen sonuglarin yaklagilmak istenilen sonuca gore 0.05’lik hata payr icerisinde
kalmasi gerekmektedir.

Ustiinde ¢alisilan veri setinin yapisina gore eslestirilmis T-test ( paired samples T-
test) , tek 6rneklem testi ( one sample t-test) gibi farkli testler kullanilmaktadir [54].
Yapilan bu ¢alismada tek drneklem testi kullanilmistir. Bu test tiiriiniin hesaplanmasi
asagidaki formiil ile yapilmaktadir. Bu formiilde z degeri normal dagilim degerini

gostermektedir. X degeri sonuglarin aritmetik ortalamasini gostermektedir. A degeri
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test edilen evren degeri, o evren standart sapmasi, n ise orneklem biiyiikliglini

gostermektedir.

I=— —¥¢g (Denklem 2.1)

Normal dagilim degerinin hangi Onemlilik degerine karsilik geldigini

belirlemek i¢in z tablosundan [55] faydalanilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM

MATERYAL ve YONTEM

Bu calismanin ana amaci bilgisayar karsisindaki kisinin yaptigi eylem
esnasinda bir web kamera ile kayit altina alinarak elde edilen diislik ¢oziiniirliikli
videolardan gbz hareketlerini analiz etmek ve elde edilen Ozellikleri 6grenme
algoritmalar1 kullanarak siiflandirabilmektir. Gelistirilen sistemin genel gdriiniimii
Sekil 3.1° de verilmistir.

Bu boliimde g6z bebeginin belirlenmesinde kullanilan yontem, 6zelliklerin

¢ikarimi ve kullanilan siniflandirma algoritmalar: anlatilmaktadir.

Goz bebegi
koordinatlarinin
belirlenmesi

Kayitlarin
alinmasi

" '\,\\\ Ozelliklerin
Oyun e L Aktivite cikarmi
oynama /_/-/' stiflandirmast
izleme

Sekil 3.1 Gelistirilen sistemin genel goriiniimii
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3.1 Goz Bebegi Koordinatlarinin Belirlenmesi

Calismada kullanilan algoritmanin adimlar1 Sekil 3.2° de gosterilmektedir.
Sekilde de goriildiigii gibi algoritma siyah beyaz resimler iizerinde uygulanmaktadir.
Bu sebeple kamerada elde edilmis renkli goriintiiler oncelikle siyah beyaz resimlere
dontstiirilmiistiir. Algoritmanin ¢alismasi i¢in yapilan 6n ¢alismalardan bir digeri ise
once imge iizerindeki yiiz bolgesinin daha sonrada yiiz lizerinde bulunan goz
bolgesinin belirlenmesidir. Bu asama icin kullanilan yontem ise Viola ve Jones’ un
[36] gelistirmis oldugu Haar benzeri 6zellik tabanli yontemdir. Bu yontem i¢in daha
onceden OpenCV Kiitliphanesi i¢inde bulunan yiiz bolgesi ve goz ¢iftini bolgesini
bulmaya yarayan veri dosyalarindan faydalanilmigtir. Bu yontem en yiliksek
dogrulukla ve en hizli sekilde istenilen bolgeyi buldugu icin tercih edilmistir.
Oncelikle yiiz bdlgesi bulunarak olas1 hatali gdz ¢ifti bolgelerinin belirlenmesinin
Oniline gecinilmistir. Daha sonra bulunan yiiz bolgesi i¢inde goz c¢ifti aranmistir.
Bulunan goz ¢iftini iceren dikddrtgen uygun parametrelerle sag ve sol goz bolgesini
barindiran iki farkli dikdortgensel bolge i¢ine alinmistir. Bu agsamadan sonra Fuhl’un
algoritmasina parametre olarak verilmeye hazir iki tane matris elde edilmistir.

Sekil 3.2” de listelenen adimlan sirasiyla su sekildedir; oncellikle algoritmaya
verilen goz bolgesi lizerine Canny kenar filtresi uygulanmistir. Filtre uygulandiktan
sonra goz bebegi etrafinda kenar birlesmesini bozan noktalar temizlenmistir. Bu
adimdan sonra birlesik kenar bolgesi elde edilerek bu bolgenin dogruluk, i¢ bolge
yogunluk degeri, eliptik oOzellikleri, bu bolge {izerine bir elipsin yerlestirip
yerlestirilemeyecegi ve son olarak buranin géz bebegi olma uygunlugu gibi degerleri
belirlenmistir. Eger bu degerlerin sonuglari olumlu olursa géz bebegi tespit edilmistir.
Sonuglar olumsuz olursa tekrar goz bolgesinin biiytiikliigiinii degistirilir. Elde edilen
Olgiileri degistirilmis goz bolgesi tizerinde ortanca filtre uygulanarak elde edilen olasi
g0z bebegi bolgesi tekrar goz bebegi olmak icin uygunluk testine girmektedir. Bu
kontrolden sonra g6z bebegi bulunur ya da géziin kapali olduguna karar verilmektedir.
Algoritma adimlarinda bahsedilen kenar filtreleri ve en uygun elipsin segilmesi

adimlar1 sonraki bagliklarda detayli anlatilmistir.
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Sekil 3.2 Goz bebegi bulma algoritmasinin adimlari [35]

3.1.1 Kenar Filtreleri

Filtreleme sonucunda olusan kenar elips olusturmazsa pargalara ayrilir.
Pargalama iglemi yapilirken kenar noktalarini inceltme ve dogrultma islemi yapilarak
parcalanabilir hale getirilirler. Bu islem i¢in morfolojik ve algoritmik iki farkl
yaklasim mevcuttur. Calismada kullanilan algoritma i¢in Fuhl[35]’un morfolojik
yontemi tercih edilmistir. Bu yontem igerisinde daha az aritmetik isleme ihtiyag
duyulmaktadir. Sekil 3.3’de goriilen morfolojik desenlerde elips olugturmak i¢in kenar
bolgelerinde ¢esitli manipiilasyonlar yapilmaktadir. Sekil 3.3 (a)’ da goriilen 2 den
daha fazla sayida komsusu olan kenar noktalarinin komsular1 silinir. Sekil 3.3(i)’de
Canny filtresiyle bulunan kenarlar inceltilerek Sekil 3.3(j)’deki imge elde edilir. Bu
imge iizerinde iki komsu noktadan daha fazlasi silinerek iki hattin gakigsmasi
engellenir. Bu islem sonucunda elde edilen Sekil 3.3(k)’deki imge elde edilir. Bu imge
Sekil 3.3 (b) ve Sekil 3.3(c) desenleri uygulanarak kenarlar1 diizeltilmis Sekil 3.3(1)
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elde edilir. Bu imgede sirasiyla Sekil 3.3 d, Sekil 3.3.e, Sekil 3.3f ve Sekil 3.3g
uygulanarak Sekil 3.3(m) ‘de goriilen imge elde edilir.

(h) (i) () (k) () (m)

Sekil 3.3 Kenar manipiilasyonu i¢in morfolojik desenler [35]

3.1.2  En Uygun Elipsi Secme

Bu adimda kenarlar1 gosteren resimdeki tiim ardisik kenar pikselleri toplanir.
Morfolojik yaklasim bu adim i¢in yapilan bir islemdir. Bu sayede baglantili kenar
pikselleri bir hat ile ifade edilebilir. Toplanan hat bilgileri kullanilarak Sekil 3.4’ de
goriilen asamalar sonunda olas1 g6z bebegi bolgesi belirlenir.

Elips bulunurken diiz hat olusturan kenar noktalar1 ¢ikarilir. Geriye kalan eliptik
hatlardan faydalanarak kapali bir elips aranir. Elips filtreleme yapilarak geri kalan

hatlarda yok edilir ve en son asamada Sekil 3.4(f)’de goriilen elips bulunur.

¥ "5"' .,
(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Sekil 3.4 Elipsin Olusturulmasi [35]
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Imge iizerinde bulunan elipsin i¢ sinir yarigapr ve dis smir yarigapr hesaplanir.
En az %5 en c¢ok %10 hata payr kabul edilerek bu bdlge iizerine bir elips
yerlestirilmeye calisilir. Elips yerlestirildikten sonra yerlesen elipsin merkezi goz
bebegi olarak kabul edilir.

Fuhl [35] gelistirdigi teknigi BiolD [48], GI4E ve kendi olusturdugu veri
kiimesiyle test etmis ve basarili sonuglar elde etmistir. Sekil 3.5° de Fuhl kendi
gelistirdigi ExcuSe ve EISe [35] algoritmalari ile diger basarili gbz bulma
algoritmalarini kiyaslayan bir tablo olusturmustur. Bu tabloda da goriildiigii gibi ElSe
algoritmasinin basaris1 goz bebegi bulmada kullanilan parametrelerden hata payi
miktart arttikga %100 ‘e yaklagmistir. Bunun yaninda daha once gelistirilen
algoritmalardan farkli olarak diisiik hata paylarinda da diger algoritmalara gore ¢ok
daha basarili sonuglar elde etmistir.

Bu calisma esnasinda da kullanilan algoritma girdi olarak gbéz bdlgesini
almaktadir. Calismanin yapildigi dokiimanda algoritma basar1 yiizdesi verilmis
olmakla birlikte bu ¢alisma esnasinda kullanicilarin goz bebegini belirlemede basari
orani tekrar arastirilmistir. BiolD veri seti izerinden opencv kiitliphanesi yardimryla
belirlenen g6z bolgeleri algoritmaya girdi olarak verilmistir. Yapilan calisma
sonucunda algoritma hata payr %25 olarak belirlendiginde %94 oraninda basarili

sonug alindig1 gozlenmistir.

BiolD, GI4E, Yeni veri seti
1 r—————rr—r—r—v—r—v—v—vr—v—r—v o — —
—George
Droege
Timm
1 Set
===~ Starburst
Swirski
ElSe
~==ExCuSe

tespit hatasi

.....................

0012345678 01011121314151617161 202122324
piksel hatasi

Sekil 3.5 Farkli g6z bebegi bulma algoritmalarinin basar1 grafigi
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3.2 Ozellik Cikarim

Bilgisayar karsisinda alinan kayitlardan g6z bebegi koordinatlar1 belirlendikten
sonra her bir 6rnegi ozellik vektorleri ile temsil edebilmek icin sag ve sol goz
bebeklerinin x ve y degerlerinden ve bu degerlerin birim zamanda yapmis olduklari
yer degisim miktarlarindan elde edilmis istatistiksel degerler kullanilmistir. Bu
ozelliklerden 9 tanesi zaman konum bazli ve 1 tanesi frekans bazli (frequency domain)
olmak {izere iki farkli alandan alinmig toplam 10 &zelliktir. Konum alanindan alinan
Ozellikler maksimum, minimum, ortalama ve standart sapma vb. istatistiksel
Ozelliklerdir. Frekans alanindan alinan ozellik ise sinyal enerjisi ozelligidir. Goz
koordinatlar1 x ve y koordinatlari i¢in ayr1 ayr1 alindiginda olusturulan 6zellikler de
her bir koordinat i¢in ayr1 olusturuldugunda toplam 40 6zellik elde edilmistir.

Deneklerden alinan yaklasik 5 dakikadan olusan video kayit ornekleri 15’er
saniyelik alt videolara boliinmiistiir. Bu alt videolar saniyede yaklasik 15 gergeve
(frame)’den olusan sag ve sol goz koordinatlarinin yazildigt (Xso1, Yot Xsag Ysag)
boyutu Nx4 olan S matrisi olusturulmustur. Tim veri seti i¢in olusturulan bu
matrislerin her biri sag ve sol goziin koordinat degerleri i¢in boyutlart 1xN olan 4
farkl1 vektore boliinmistir; Si, k = 1,2, 3,4. Ozellik c¢ikarimi icin bu vektodrler
kullanilmistir. Oncelikle her bir vektoriin minimum, maksimum ve daginim (entropy)
degerleri bulunmustur, sonra vektor elemanlarmin en kiigiik degeri 0 en biiyiik degeri
1 olacak sekilde normalizasyon yapilmistir. Normalizasyon isleminin yapilma amaci
deneklerin ekran karsisinda kameraya farkli ytliksekliklerden bakmasindan kaynakl
olusabilecek farkliliklar1 giderilmesidir. Bu islemden sonra her bir vektoriin, ortalama
(mean), medyan (median), standart sapma (standard deviation), varyans (variance),
carpiklik (skewness), ortalama karekok (root mean square) ve sinyal enerji degerleri
bulunarak 4 vektor icin 10 ayr1 6zellik elde edilerek toplamda 36 farkli 6zellik

olusturulmustur.
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ortalama(Sy) = ps, = % Z’LlSki ,k=1,23,4 (Denklem 3.1)

standart sapma(Sy) = g, = % Z’i\’=1(5ki — ,usk)z ,k =1,2,3,4 (Denklem 3.2)

varyans(Sy) = 05> = % 1Sk, — us,, k=12734 (Denklem 3.3)
carpiklik(S) = — TSI, (S, — us)® . k=1234 (Denklem 3.4)
ort. kare kdk(S,) = \/%zﬁilskiz , k=1,234 (Denklem 3.5)

dagrum(Sy) = H(S,) = E{I(Sp)} = E{-In(P(x)} ,k = 1,2,3,4  (Denklem 3.6)
H(S) = Xiu1 P(Sk,) 1(Sk,) = — 201 P(Sk,) lognP(Sk,) ,k = 1,234  (Denklem 3.7)

sinyal enerji (Esk) =<85,5 >= fjooo 1Sk |? ds, (Denklem 3.8)

Yukaridaki formiillerde Sy, S matrisinden olusturulan alt vektorii, Sy, ise 0

vektoriin 1. elemanini temsil etmektedir. Dagimim hesabinda Shannon’s Entropy
formiilii kullanilmistir. Formiil (3.6) ve (3.7)’ deki E beklenen deger operatoriidiir
(expected value operator), | ise Sy ’nin bilgi igerigidir (information content), P ise
olasilik kiitle fonksiyonunu (probability mass function) temsil etmektedir. Formiil
(3.7)’de verilmis olan daginim hesabinda b kullanilacak logaritma tabanini temsil
etmektedir. Shannon’s Entropy yaklagimi kullanildigi i¢in b degeri 2 olarak alinmustir.
Buna ek olarak frekans bazli 6zellik olan sinyal enerjiyi hesaplayabilmek igin
oncelikle zaman alaninda olan Sj siirekli sinyalini (vektoriinii) frekans alanina
doniistiirmek i¢in Fast Fourier doniistimii kullanilmistir. Frekans alanina doniistiiriilen
sinyalin enerjisi formiil (3.8) ile hesaplanmistir. Sinyal islemede, sinyal zamanin bir
fonksiyonu olarak goriilmektedir. Sinyal giiclinlin bir 6l¢limii olan sinyal enerji

ozelligi siklikla kullanilan bir 6zelliktir.
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3.3 Ozellik Secimi

Ozellik secimi ydntemleri siniflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilan
yontemlerdir. Smiflandirici performansimi yiikseltmek, daha hizli ve daha az
hesaplama maliyetine sahip siiflandiricilar gelistirmek ve verinin iiretim siirecinin
daha iyi anlamak igin kullanilan yontemlerdir. Calismamizda OneRAttribute,
ReliefAttributeEval, CfsSubsetEval ve Principal Component Analysis (PCA) 6zellik
secim teknikleri kullanilmistir. OneRAttribute yontemi ozelligi degerlendirirken
OneR smiflandiricisint  kullanmaktadir. OneR smiflandiricist verideki her bir
smiflandirict i¢in bir kural belirleyen ve en kiiciik toplam hataya goére o
smiflandiricinin tek kuralint secen bir yontemdir. ReliefAttributeEval yontemi bir
ornegi tekrar tekrar 6rnekleyerek, ayni ve farkli sinifin en yakin 6rnegi i¢in verilen
Ozelligin degerini goz Onilinde bulundurarak bir degerlendirme yapmaktadir.
CfsSubsetEval yontemi ise 6zellik kiimelerinin degerlendirmesini, her bir 6zelligin
tahmin edilebilirligini aralarindaki fazlalik derecesi ile birlikte ele alarak yapmaktadir.
Bu yontemde sinif ile yiiksek korelasyonu olan, i¢ korelasyonu diisiik olan 6zellik
altkiimeleri tercih edilmektedir. Bir diger kullanilan yontem olan PCA, oriintii tanima
ve siniflandirma uygulamalarinda sikilikla kullanilan bir 6n isleme adimidir. Bu
yontem boyut azaltmada (dimension reduction) kullanilan, verinin daha kiigiik
boyutlarda temsil edildigi ve varyansinin maksimize edildigi lineer bir yontemdir.
Boyut azaltmadaki temel amag belirlenen optimalite kriterlerine gore orijinal verideki
en oOnemli bilginin ¢ikarimini  yapmaktir [49]. Smiflandirma yéntemlerin

PR

performanslari PCA isleminden sonra nasil degistigi gozlemlenmistir.

3.4  Smflandirma Algoritmalari

Calismanin temel amacit olan kisinin g6z hareketlerine gore aktivite
siiflandirmasinda Bayesian Aglar, k-En yakin komsuluk algoritmasi (k-NN), Destek
Vektor Makinasi (Support vector machine-SVM) smiflandiricilart kullanilmstir.
Siniflandiricilarin uygulanmast WEKA yazilimi [37] kullanilarak gergeklestirilmistir.
Olusturulan farkli aktivite ornekleri ve ii¢ farkli simif (aktivite) kullanilarak

siniflandirma yontemlerinin performanslari kiyaslanmistir.
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34.1 Bayesian Aglar (Bayesian Networks)

Bayesian Ag (BA) [19] ya da Bayesian Model olarak anilan algoritma grafik
teorisi, olasilik teorisi, bilgisayar bilimleri ve istatistik dallarinin  beraber
kullanilmasiyla ortaya ¢ikmistir. BA grafik modeller igerisinde yonlii dairesel olmayan
grafik (DAG) olarak bilinir. Bu model rastgele degiskenler kiimesinin birlesik olasilik
dagilimini hesaplamada [20] ve gostermede etkili bir yontemdir.

DAG yapisi iki kiime ile ifade edilir. Bunlardan birisi diiglimler kiimesi ikincisi
ise yonlii kenarlar kiimesidir. Diiglimler rastgele degiskenleri simgeler ve bunlar daire
icerisinde degisken ismi yazilarak gosterilir. Kenarlar degiskenler arasindaki yonlii
iliskiyi gosterirler ve ok ile ifade edilirler. Sekil 3.6’ da goriildiigi gibi degiskenlerin
belirlenen bir durum i¢in olasilik dagilimlart hesaplanarak birden fazla degiskenin bir
durum tizerindeki birlesik olasilik dagilimi hesaplanir.

BA’1n 6grenmek i¢in birisine ihtiyaci vardir. Ona saglanan veriler degiskenler
arasindaki iliskiyi yani grafik modeli ve JPD’nin hesaplanmasi icin gerekli
parametreleri igerir. Bu durum bazi degiskenlerin eksik olmasinda veya saglanan
verinin yanlis ya da eksik olmasi durumunda baska sikintilar olusmasina sebep olur.
Sekil 3.6” da BA yapisinin ve gozlenebilirlik durumuna gore uygulanacak 6grenme
yontemleri mevcuttur. “Maximum-lilelihood estimation” [22] en basit durum igin
uygulanan bir yontemdir. Ikinci durum i¢in “Expectation Maximization”(EM) [23] ya
da “Markov Chain Monte Carlo”(MCMC) [24] yerel en uygun ¢oztiimii bulmak igin
kullanilir. Ugiingii ve dérdiincii durum “NP-hard” (nondeterministic polynominal) [25]
problemlerdir. Bu durumlar i¢in fayda yarar getirisi hesaplanarak en yakin ¢6ziim

bulunmaya calisilir.

25



P(C =T)|PIC = F}

08

02

C |P(W =TIC} |P(W = FIC)
T 0.8 0.1
0.01 099 @

B [PA=TE)

PlA =F|B)

0.7

0.3

0.1

08

PS=T)

PIS=F)

0.02

0.98

s |P(B=T|C.S)|P(E =F|C.5)
T 0.8 0.1

F 0.2 0.8

T 0.8 0.1

F 0.01 089

Sekil 3.6 Siiflarin birbiriyle iliskisi [21]

Tablo 3.1 BA Ogrenme algoritmast i¢in farkli durumlarda kullanilan yontemler [21]

Gelistirilen 6grenme

Durum BN yapis1  Gozlemlenebilirlik b, .

yontemi

1 Biliniyor Tam En biiyiik olabilirlik kestirimi

2 Biliniyor Kismi EM (veya gradyan yiikselisi)

3 Bilinmiyor Tam Model uzayinda arama
yapmak

4 Bilinmiyor Kismi EM + model uzayinda arama
yapmak

3.4.2 Destek Vektor Makinasi1 (Support Vector Machine)

SVM ilk olarak Vapnik [38] tarafindan tanitilmis, giiniimiizde yaygin olarak

kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Veriyi smiflandirmada ve

regresyon analizinde kullanilir. Daha ¢ok obje, ses, el yazisi tanima vb.

uygulamalarinda kullanilan bir yontemdir.

Bu algoritmaya verilen egitim 6rnekleri iki kategori ile isaretlenir. SVM bir

model ¢ikartirken egitim icin verilen veri kiimesini iki kategoriden birinde olacak
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sekilde isaretler, bir diger ifadeyle veriyi yiiksek boyutlu bir uzaya yerlestirerek bu
veriyli uzayda en iyi ayiracak olan hiperdiizlemi (hyperplane) yapilandirir. SVM
modeli noktalar uzayinda diisiiniiliirse bu iki kategoriye ait noktalar1 belirli bir mesafe
tizerinden Sekil 3.7° de gorildiigii gibi iki gruba boéler. Burada olusturulan
hiperdiizlem iki farkli veri grubunu net bir sekilde birbirinden ayirmaktadir.

SVM yontemi ilk olarak 2-sinifli siniflandirma problemleri igin gelistirilmistir.
Daha sonraki calismalarda bu yontemin ¢ok sinifli problemlere uygulanabilecegi
tizerinde calisilmistir [49; 50]. Bu caligmalarda iki farkli yaklasim tizerinde
durulmustur; bir-digerleri (one-versus-all-OVA) ve birebir (one-versus-one-OVO)
yaklagimlar1. Birinci yaklasimda k sinifli bir problem igin k adet ikili siniflandirict
olusturulur. Burada ele alinan siniftan olanlar pozitif sinif, 0 siniftan olmayanlar

negatif sinif olarak ele alinarak iki smif elde edilir. ikinci yaklasimda ise tiim olas1 iKili

-1
siiflandiricilar olusturulur bu durumda ) adet siniflandirici olusturulur. Her

bir siniflandiricinin bir test 6rnegine uygulanmasi segilen sinifa bir puan kazandirir.
Bir test Oornegi en ¢ok puani alan smif ile etiketlendirilir. OVO yaklagiminin
siniflandiricilari  boyutlar1 OVA  yaklagimminkinden biiyiiktir, bu da OVO
yaklagiminin hesaplama maliyetini arttirmaktadir.

Calismamizda SVM yontemi OVO yaklagimi ile uygulamistir. Diger
siiflandirma algoritmalarinda oldugu gibi ele alinan siniftan olan 6rnek pozitif 6rnek

olmayan Ornekler ise negatif 6rnek olarak belirlenmistir.

Sekil 3.7 Verinin belirgin sekilde gruplara ayrilmasi [39]
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34.3 k- En yakin komsuluk Algoritmasi ( k-NN)

En yakin komsuluk algoritmast (k-NN) [40] algoritmasi siniflandirma ve
regresyonda kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. k-NN yontemi, Oriintii
tanima, bilgisayarla gorii, biyoenformatik gibi farkli calisma alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir algoritmadir.

Bu yontemde amag ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda her biri bir sinifa sahip birer
vektor olarak ifade edilen objeler igerisinde simifi bilinmeyen objenin sinifini
belirlemektir. Sekil 3.8’ da goriildiigii gibi sinifi bilinmeyen bir objenin (mavi obje),
kendisine en yakin k (k=3) komsusunun siif bilgilerini kullanarak sinif belirlemesinin
yapilmaktadir. Sekilde k=3 degerine gore objeye en yakin 3 obje belirlenmis onlarin
siif (renk) bilgisine gére (2 sari1, 1 beyaz) sinifi bilinmeyen objenin sinif atamasi sari
olarak belirlenmektedir. Algoritmada k parametresi kullanici tanimli bir parametredir
ve tanimlanmamis objenin sinif atamasi kendisine en yakin k obje icerisinde en sik
rastlanan smif bilgisi ile yapilmaktadir. Objelerin birbirlerine olan uzaklig
hesaplanirken genellikle “Euclidean” wuzaklik metrigi kullanilmaktadir. K-nn
yonteminde k parametresinin se¢imi dnemli bir faktor olmakla birlikte, genellikle artan
k degeri ile birlikte siniflandirmadaki hata paymin etkisini azaldigi bilinmektedir. K
parametresini  belirlemenin belirgin bir yolu bulunmamaktadir; siniflandirma

caligmalarinda deneysel olarak belirlenen bir parametredir.

Sekil 3.8 En yakin komsularin belirlenmesi[46]
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34.4 Rastgele Orman (Random Forests or Random Decision Trees)

Rastgele Ormanlar (Random Forests-RF) algoritmasi Leo Breiman [45]
tarafindan smiflandirma igin gelistirilmistir. Birden fazla siniflandiricinin iretilip,
sonuglarin birlestirilerek bir sonuca varilmasi yaklagimi olan “Ensemble Learning”,
son zamanlarda ilgi ¢eken bir konu haline gelmistir. Bu konuda iki farkli yaklagim
bulunmaktadir; smiflandirma agaclarmin “Boosting” [41] ve “Bagging” [42]
yaklasimi. Boosting yonteminde ardisik agaglar, onceki siniflandiricilar tarafindan
yanlis siniflandirilan noktalara ekstra agirlik (weight) vermekte, sonugta agirlikli
secim (weighted vote) siniflama i¢in alinmaktadir. Bagging yonteminde ise ardisik
agaclar onceki agaclarin kararlarina bagli degillerdir, her biri bagimsiz bir sekilde
yapilandirilmakta ve smiflandirma yapmaktadir. Breiman, Rastgele Orman
yonteminde daha 6nce gelistirmis oldugu “bagging” katmanina ek olarak “rastgellelik”
katmanini eklenmistir. Her bir agaci farkli bir dnyiikleme 6rnegi ile yapilandirmaya ek
olarak rastgele ormanlar siniflandirmanin veya regresyon agaglarinin nasil
yapilanacagini degistirmektedir. Standart agaclarda her bir digiim tim degiskenler
icindeki en iyi ayirici kullanilarak ayirilmaktadir. Rastgele orman agaglarinda ise 0
diigiimde rastgele segilen alt siniflandirict kiimesi i¢inden segilen en iyi siniflandirici
tarafindan ayirim yapilmaktadir. Bu durum rastgele orman yontemimi diger
smiflandirma metotlarina kiyasla daha iyi sonuglar iiretebilen ve asir1 uyma
(overfitting) problemine kars1 daha dayanikli bir yontem haline getirmektedir [43].

RF yo6ntemi birden fazla karar agaci olusturarak modeli egiten, bu agaclari
kullanarak siiflandirma yapmaktadir. Agaclardaki her i¢ diigtim ilgili 6rneklemdeki
ozelligi temsil ederken, her bir dal ise test sonucunu, yaprak digiim ise sinif etiketini
temsil etmektedir. Her bir karar agaci girdi verisinden rastgele segilmis degerler
kullanilarak olusturulmaktadir. Eger orijinal dznitelik vektorii m adet dznitelige sahip
ise, her bir aga¢ n adet Ozniteligin tim Ozniteliklerden rastgele sec¢imini
kullanmaktadir. Karar agaglarinin kapasiteleri n‘ e ulasana kadar biiylimelerine izin
verilir. Orman1 egittikten sonra bir tahmine ulagmak igin her bir testin egitilen
ormandan ge¢mesi saglanir. Bir sorgunun siniflandirmasina yapilandirilan karar

agaglar1 arasindan karar verilir.
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DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR
4.1 Veri seti

Yapilan ¢alismada 10 farkli kisi denek olarak kullanilmistir. Bu deneklerin
dordi kadin altis1 erkektir. Denekler arasinda metin okuma teknikleri iizerine egitim
alan kimse bulunmamaktadir. Denekler aktiviteleri gerceklestirmeleri i¢in verilen
materyallerin igerigini ilk kez gérmiislerdir.

Deneklerin okuma eylemini gergeklestirdigi dokiiman, igerisinde sadece
metinsel ifadelerin oldugu alt1 sayfadan olugmaktadir. Kullanicilar sayfa gegislerini
fare iizerinde bulunan ekran kaydirma topunu kullanarak gerceklestirmektedir. Izleme
eylemi igin igerisinde alt yazi1 gibi metinsel igerigin olmadigi bes dakikalik bir video
kullanilmistir. Video tam ekran olarak izletilmistir. Oyun oynama aktivitesi ic¢in
kullanicilarin sadece fare ve lizerindeki tuslart kullanabilecegi bir oyun segilmistir.

Denekler beyaz 151k ve gilin 15181 ile aydinlatilmis odalarda ayni bilgisayar
kullanilarak kayit altina alinmislardir. Kayit cihazi bilgisayar ekraninin iist kisminin
tam ortasinda bulunmaktadir. Bu sartlar altinda deneklerden metin okuma, video
izleme ve oyun oynama eylemlerini yukarida bahsedilen materyalleri kullanarak
yapmalar1 istenmis ve her bir kullanicidan her bir eylem igin yaklasik bes dakikalik
kayitlar elde edilmistir. Sekil 4.1’ de kayit alimindan 6rnek bir kesit verilmistir.
Goriildigl tlizere kullanic1 video izlerken ekran iizerinde yer alan kamera ile goz
hareketleri kayit altina alinmustir. Alinan kayitlar {lizerinde bulunan kirli veriler
temizlenerek 5 dakikalik her bir kayit 15 saniyelik alt kayitlara boliinmiistiir. Bu
islemlerden sonra 192 izleme, 224 okuma, 172 oyun oynama olmak {izere toplam 588
aktivite kaydi elde edilmistir. 15 saniyelik video pargalarindan saniyede 30 tane
cerceve (frame) alinarak bu gergevelerdeki sag ve sol goz bebegi koordinatlar1 “ElSe”
algoritmasinin yardimiyla belirlenmistir. Her bir ¢ercevede bulunan sag ve sol goz
bebeginin koordinatlariin x ve y degeri bir dosyaya yazilmistir. Bu islemden sonra
g0z bebeklerinin birim zamanda yaptiklart degisimler belirlenmistir. Sonraki adimda
bu veriler kullanilarak maksimum, minimum, ortalama ve standart sapma gibi
istatistiksel Ozellikler belirlenmistir. Frekans alanindan alinan o6zellik ise sinyal

enerjisi Ozelligidir. G6z koordinatlar1 x ve y koordinatlar1 i¢in ayr1 ayr1 alindiginda
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olusturulan 6zellikler de her bir koordinat i¢in ayr1 olusturuldugunda toplam 40 farkl
ozellik elde edilerek her bir alt kayit (6rnek) 6zellik uzayinda bu 6zellikler ile temsil
edilmistir. En son adimda her bir 15 saniyelik videoyu temsil eden 6rnekler videonun

icerdigi eylem ile etiketlenmistir.

kamera

Sekil 4.1 Kayit alimindan 6rnek bir kesit

4.2 Degerlendirme Yontemleri

Siniflandirma sonuglar1 p katlamali ¢apraz dogrulama (p-fold cross validation)
kullanilarak yapilmistir. Uygulanan siniflandiricilarin sonuglarinin degerlendirilmesi
icin kullanilan bu yontemde veri Seti egitim ve test kiimeleri olmak {tizere
ayrilmaktadir. P-katlamali capraz dogrulama yonteminde oncellikle bir p degeri
belirlenir, veri seti p adet esit parcaya ayirilir ve her bir parga sirasiyla hem egitim
kiimesi hem test kiimesi olmaktadir. Her bir test parcasindan elde edilen sonucun en
son ortalamasi alinarak sistemin basar1 ytizdesi hesaplanmaktadir. Bu yontem ile veri
setindeki her bir 6rnek hem egitim kiimesinin hem test kiimesinde yer almaktadir.

Calismamizda p degerini belirlemede deneysel yontem kullanilmustir; farkli p
degerleri i¢in dogruluk yiizdesi hesaplanarak en iyi sonucun elde edildigi p degeri

secilmistir. Dogruluk yiizdesi (accuracy) hesabi (Denklem 4.1) asagidaki formiil

kullanilarak hesaplanmustir.

dogruluk yuzdesi = Y x100 (Denklem 4.1)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk yiizdesi hesabinda; o siniftan olanlar pozitif, olmayanlar negatif

olarak isimlendirilirse formiilde belirtilen oranlar asagidaki gibi hesaplanmaktadir;
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TP (True positives): gergekte pozitif olan, sistem tarafindan da pozitif olarak
isaretlenmis 6rnek sayisi,

FP (False positive): gercekte negatif olan, sistem tarafindan da pozitif olarak
isaretlenmis Ornek sayisi,

TN (True negatives): gergekte negatif olan, sistem tarafindan da negatif olarak
isaretlenmis 6rnek sayisi,

FN (False negative): gercekte positif olan, sistem tarafindan negatif olarak isaretlenmis
ornek sayisidir.

Calismamizda ti¢ farkli sinif bulundugu i¢in; dogruluk yiizdesi her bir sinif i¢in
ayr1 ayr1 hesaplanip en son olarak ortalama bir dogruluk yiizdesi hesaplanmaktadir.
Dogruluk yiizdesi makine 6grenme yontemlerinin performanslarini degerlendirme
yeterli olmayacagindan TP ve FP oranlart kullanilarak hesaplanan cesitli 6lgtimler
kullanilmustir. Bunlar Precision (kesinlik) (10), Recall (hassasiyet) (11) ve F-measure
(12) ROC (Receiver Operating Curve) alan1 ve PRC (Precision-Recall Curve) alan
degerleridir. Bu olglimler sistem performanslari degerlendirmede siklikla kullanilan
Olgtimlerdir. Kesinlik (Precision) bir dizi sonu¢ arasinda anlagsmanin yakinligini,
giivenirlik olgiisiinii, pozitif olarak tahmin edilen 6rnek sayisinin oranini bularak elde
etmektedir. Duyarlilik (Recall) ise gercekte pozitif 6rneklerden dogru tahmin edilen
orneklerin oranini hesaplayan bir dl¢iimdir [45]. F-olgiitii kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanan bir 6l¢timdiir. Ayn1 zamanda kesinlik
ve duyarlilbik degerlerinin agirlikli ortalamasi da denilmektedir; en basarili

performansin skoru 1 olurken en kotii performans skoru 0 olmaktadir.

TP

kesinlik = (Denklem 4.2)
TP+FP
TP
duyarlilik = (Denklem 4.3)
TP+FN

kesinlik x duyarlik

F — olgiiti = 2x (Denklem 4.4)

kesinlik +duyarlik

ROC alani, ROC egrisi altinda kalan alanin degerini gosterirken, PRC (Precision
Recall Curve) alani Kesinlik-duyarlilik egrisi altinda kalan alanin degeridir. ROC
egrileri dogru smiflandirilan 6rnek sayisinin yanlis smiflandirilan negatif 6rnek

sayisina gore nasil degistigini gosteren bir egridir. Egrinin alan degerinin 1’ e yakin
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olmas1 iyi performansi gostermektedir. PRC egrileri ise ROC egrilerine alternatif
olarak gelistirilmis, Bilgi Cikarimi alaninda siklikla kullanilan bir yontemdir. PR
egrileri kesinlik- duyarlilik degerlerinin grafiksel dl¢iitiidiir [46].

Elde edilen deneysel sonuglarin istatiksel olarak anlamli olup olmadigini test
etmek performans degerlendirmesinde ©Onemli yontemlerdendir. Siniflandirma
algoritmalarinin performanslarini degerlendirmede en iyi sonucun elde edildigi
yontem referans yontem olarak belirlenip, diger {i¢ yontemin sonuglar1 bu referans
yontemin sonuglari ile ikili olarak Ikili t-test (paired t-test) ile kiyaslanmistir. Bagiml
orneklem t-testi (dependent sample t-test) olarak da bilinen ikili t-test, iki farkli kiime
gozlemlerinin arasindaki farkin anlamli olup olmadigin1 6lgmede kullanilan istatiksel
bir testtir. Anlamlilik seviyesi (significance level) 6nemli parametrelerinden birisidir
ve genellikle 0.05 olarak belirlenir. Elde edilen ikili t-test sonucunun p degeri
belirlenen anlamlilik seviyesinden kiiciik ise farkin istatiksel olarak anlamli oldugu
sonucuna varilmaktadir. P degeri (olasilik) ilgili h.potez testi sonucunda anlamli bir
fark denilecegi durumda hatali karar verme olasiligini temsil eden bir degerdir.
Literatiirde p degeri i¢in 0.05 olarak belirlense de arastirmacinin istegine gore farkli
deger (6rnegin 0.01) de belirlenebilmektedir [51]. Calismamizda bu testi uygulamada
WEKA’ nin dogrulanmis ikili t-test (corrected paired t-test) paketinden
faydalanilmistir.

4.3 Deneysel Sonuglar

Calismanin ilk adimi olan g6z bebegi koordinatlarinin belirlenmesinden sonra,
elde edilen koordinat degerlerinin birbirleri ile tutarli olduklarini géstermek amaciyla
koordinatlarin minimum ve maksimum degerleri kontrol edilmistir. Sekil 4.2° de sag
ve sol goziin x koordinatlarinin minimum degerleri gosterilmektedir. Sag ve sol goziin
birbirleriyle uyumlu bir sekilde hareket ettigi bilgisi grafigin dogrusalligindan
cikarilabilmektedir. Bu grafikteki ii¢ farkli renk {i¢ farkli eylemi temsil etmektedir.
Sekil 4.3 ‘de ayn1 amagla sag ve sol goz bebeklerinin y koordinat degerlerinin

maksimum degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Tiim denek gbz bebeklerinin x1 ve x2 koordinatlarinin minimum
degerlerinin grafigi
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o izleme okuma
246.31 o
245.76 38267 51958

¥, max degeri

Sekil 4.3 Tiim denek goz bebeklerinin yl ve y2 koordinatlarinin maksimum
degerlerinin grafigi

Calismamizda kullanilan Bayesian Aglar, SVM, k-NN ve Rastgele Orman
smiflandirma yontemlerinin performanslar1 asagidaki tablolarda verilmistir. Tablo 4.1’
de sonuglar1 goriilen Bayesian Ag yonteminin Kestirici parametresi Bayes Ag yapisinin
kosullu olasilik tablosundan 6grenme degeri 0.5 olarak belirlenmistir. Ayrica arama
algoritmasi parametresi TAN segilmistir. TAN arama algoritmasi1 6grenme algoritmasi

tarafindan olusturulan agacin kapsadigi azami agirhigi belirler ve bir agagla
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zenginlestirilmis Naive Bayes agini1 dondiirtir. Bu parametrelerle ¢alistirilan Bayesian
Ag siiflandirma algoritmasi {i¢ aktivite i¢inde yiiksek sayilabilecek bir deger olan
~0.76 TP oranini liretmistir. Ayn1 zamanda {i¢ aktivite icin FP oranlar1 da birbirlerine
yakin ve diisiik degerlerde ¢ikmistir. Kesinlik ve duyarlilik verilerine bakildig
zamanda bu degerlerde 0.76 etrafinda degismektedir. Ug aktivitenin hepsine
bakildiginda ise genel smniflandirma basarisinin = %77 civarinda oldugu
gbzlemlenmistir. Ayn1 zamanda ROC alan1 ve PRC alan1 degerleri sistem basarisini
destekler orandadir. Ayrica Tablo 4.2° de gosterilen karigiklik matrisine bakildigi
zaman da 192 video izleme aktivitesinin 145’1 dogru olarak tahmin edilmistir. Bunun
yaninda 224 okuma eyleminin 174°#i, 142 oyun oynama eyleminin ise 134’t dogru
tahmin edilmistir. Tablodaki bu degerlere bakildigi zaman genel olarak Bayesian Ag

yontemi aktivite siniflandirmada basarili sayilabilecek bir algoritmadir.

Tablo 4.1 Bayesian Aglar yonteminin sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgciitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.755 0.101 0.784 0.755 0.769 0.927 0.875 izleme
0.777 0.140 0.773 0.777 0.775 0.906 0.854 okuma
0.779 0.106 0.753 0.779 0.766 0.919 0.861 oyun oynama
0.770 0.177 0.771 0.770 0.770 0.917 0.863 ortalama

Tablo 4.2 Bayesian Aglar yonteminin Karisiklik (Confusion) matrisi

Sistem tarafindan tahmin edilen siif
a b c
145 27 20 a=video izleme
Q
26 174 24 b= okuma E e
=8
14 24 134 C= Oyun oynama =~

SVM smiflandirma algoritmasin1 uygulamada WEKA’nin SMO Kkiitiiphanesi
[52] kullanilmistir. Algoritmanin filtre parametresi standartlastirilmis egitim verisi
secilmistir. Cekirdek parametresi “Pearson VII fonksiyonu” (PUK) secilmistir. Bu
parametrelerle ¢alistirilmis SVM algoritmasinin sonuglari Tablo 4.3’ de gosterilmistir.

Algoritma okuma ve oyun oynama eylemleri i¢in birbirlerine yakin TP ve FP degerleri
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elde edilmistir. izleme aktivitesi i¢in iiretilen deger 0.792 ile diger aktivitelere gore
biraz daha asagida kalmistir. FP degeri ise 0.061 ile en diisiik izleme aktivitesi i¢in
elde edilmistir. Algoritmanin kesinlik degerleri ortalama olarak 0.829 ¢ikmistir. Bu
algoritmanin oyun oynama ve okuma eylemi i¢in duyarlilig1 birbirlerine yakin ve
izleme aktivitesinden daha fazladir. ROC alan1 da en yiiksek 0.895 ile izleme i¢in
¢ikmistir. SVM algoritmasinin karigiklik matrisi ise Tablo 4.4 de verilmistir. Bu
tabloda da goriildigi gibi 192 izleme aktivitesinden 152’si dogru tahmin edilmistir.
Bu aktivitelerden 20 tanesi okuma, 20 tanesi oyun oynama olarak etiketlenmistir. 224
okuma aktivitesinden 188’1 dogru olarak belirlenmistir.172 Oyun oynama aktivitesinin
de 146’s1 basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Bu sonuglara gore ortalama % 82.7

dogru siiflandirma yapabilen SVM algoritmasi ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.3 SVM yonteminin sonuglari

TP FP Kesinlik ~ Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.792 0.061 0.864 0.792 0.826 0.895 0.788 izleme
0.839 0.099 0.839 0.839 0.839 0.874 0.775 okuma
0.849 0.101 0.777 0.849 0.811 0.879 0.713 oyun oynama
0.827 0.087 0.829 0.827 0.827 0.882 0.761 ortalama

Tablo 4.4 SVM yonteminin Karisiklik (Confusion) matrisi

Sistem tarafindan tahmin edilen siif
a b c
152 20 20 a=video izleme
Q
14 188 22 b= okuma E e
=8
10 16 146 C= Oyun oynama =~

Calismada kullanilan bir diger siniflandirma algoritmasi k-NN algoritmasidir.
Bu algoritma kullanilirken uzaklik agirlik parametresi 1/uzaklik olarak secilmistir.
Mesafe belirleme algoritmasi olarak ise Oklid uzaklik yerine Manhattan uzaklik
hesaplayan metot secilmistir. k-NN algoritmasi igin belirlenen k=5 olarak
belirlenmistir. Bu parametrelerle ¢alistirilan K-NN algoritmasinin sonuglar1 Tablo 4.5’

de verilmistir. Algoritmanin {i¢ aktivite i¢in de belirledigi TP oranlar1 birbirlerine
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yakin ve 0.87 civarinda bir degerdir. 0.05 degeri ile oyun oynama aktivitesi i¢in alinan
FP degeri diger iki aktivite icinde olduke¢a diisiik bir degerdir. Algoritmanin aktiviteleri
smiflandirma konusundaki duyarlilik ve kesinlik degerleri de olduk¢a yiiksek
ctkmistir. Ug aktivite igin ROC alani degerlerinin 1’e yakin ¢ikmasi algoritmanin
smiflandirma  konusundaki basarisim1  desteklemektedir. k-NN  siniflandirma
algoritmasi i¢in Tablo 4.6 da karisiklik matrisi verilmistir. Bu tablodan da goriildiigii
gibi 224 okuma aktivitesinden 192’si, 192 video izleme aktivitesinden 169’u ve son
olarak da 172 oyun oynama aktivitesinden 149’u dogru olarak siniflandirilmistir. Tiim
bu sonuglar Tablo 4.5° de goriilen ortalama TP degerinin 0.867 olmasiyla beraber
degerlendirildiginde k-NN siiflandirma algoritmasinin oldukca yiiksek bir basari ile

aktiviteleri siniflandirdigi tespit edilmistir.

Tablo 4.5 k-NN yonteminin sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhlhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.880 0.063 0.871 0.880 0.876 0.947 0.919 izleme
0.857 0.088 0.857 0.857 0.857 0.925 0.898 okuma
0.866 0.050 0.876 0.866 0.871 0.952 0.912 oyun oynama
0.867 0.069 0.867 0.867 0.867 0.940 0.909 ortalama

Tablo 4.6 k-NN yonteminin Karisiklik (Confusion) matrisi

Sistem tarafindan tahmin edilen siif
a b c
169 16 7 a=video izleme
Q
18 192 14 b= okuma £ g
=8
7 16 149 C= Oyun oynama =~

Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi olagan parametreleri ile beraber
calistirildig1 zaman en yliksek oranda basarili sonug tiretmistir. Bu sonuglar Tablo 4.7°
te verilmistir. Bu yontem aktiviteleri siniflandirmada en basarili sonuglarin alindigi
yontemdir. Sistemin TP oranlarinin ortalama %92 ve FP oranlarinin %0.043 olmasi
sistem bagarisinin en net gostergesidir. Bu degerler ile hesaplanan kesinlik ve

duyarlilik degerleri ortalama sirastyla %92,1 ve %92 olarak belirlenmistir. ROC alani
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ve PRC alami degerleri de sistemin aktivite smiflandirilmasinda kullanilabilir bir
yontem oldugunu desteklemektedir. Tablo 4.8’e¢ bakildiginda 192 video izleme
orneginin 178’1 dogu bir sekilde siniflandirilmistir. Algoritmanin 224 okuma
aktivitesinden 211°ini ve 172 oyun oynama aktivitesinden 152’sini dogru
siniflandirarak kullanilan dort algoritma igindeki en yliksek basari ile siniflandirma

yaptig1 tespit edilmistir.

Tablo 4.7 Rastgele Orman yonteminin sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhlhik  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.927 0.043 0.913 0.927 0.920 0.989 0.979 izleme
0.942 0.060  0.906 0.942 0.923 0.981 0.971  okuma
0.884 0.019 0.950 0.884 0.916 0.985 0.969  oyun oynama
0.920 0.043 0921 0.920 0.920 0.985 0.973  ortalama

Tablo 4.8 Rastgele Orman yonteminin Karigiklik (Confusion) matrisi

Sistem tarafindan tahmin edilen simif
a b
178 11 3 a=video izleme
8 211 5 b= okuma % g
- 0
9 11 152 C= oyun oynama ol

Calismamizda kullanilan siniflandirma yontemlerinin dogruluk yiizdeleri p
katlamali ¢apraz dogrulama yontemindeki farkli p degerleri i¢in hesaplanmistir. Farkl
p degerleri i¢in siniflandirma yapilarak metotlarin hangi p degeri i¢in daha iyi sonug
verdigi gozlemlenerek p degerinin en uygun degeri deneysel olarak elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar Sekil 4.4’ de grafiksel olarak verilmistir. Grafige gére p’ nin artan
degerlerine karsilik dogruluk yiizdesinin belirgin  bir artis gostermedigi
sOylenebilmektedir. P degeri ayni zamanda metotlarin caligtirilmasinda iterasyon

sayisin1 temsil ettigi i¢in biiylik p degerleri 6zellikle SVM metodunun hesaplama
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maliyetini arttirdig1 i¢in maliyet ve performans agisindan iyi sonug veren k=10 degeri
secilmistir.

Tablo 4.9’ da kullanilan siniflandirma algoritmalarinin dogruluk yiizdeleri
(accuracy) verilmistir. Buna gore en iyi sonucun Rastgele Orman yonteminde elde
edildigi goriiliirken, Bayesian ag yonteminin siiflandirmada diger metotlara oranla

basarili olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Farkli p degerleri i¢in metotlarin dogruluk yiizdeleri

Tablo 4.9 Tiim yontemlerin dogruluk yiizdeleri

Smiflandirici Konum+Frekans bazh
ozellikler

Bayesian Ag %77.040

SVM 0082.653

k-NN %86.734

Rastgele Orman %92.007

Tablo 4.10° da ise ¢alismada kullanilan farkli 6zellik se¢im yontemi ve bu

yontemlerin sectigi en etkili 6zellikler siralanmistir. Aktiviteleri siniflandirma islemi
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secilen oOzellikler ile tekrar yapilmistir. OneRAttribute ve ReliefAttributeEval
yontemleri sonucunda 40 tane Ozellik smiflandirmadaki etki oranlarmna gore
siralanmistir. Bu siralama sonucunda en etkili 10 6zellik Tablo 4.10” da gosterildigi
gibi secilmistir. CfsSubsetEval ve PCA yontemleri ise etkin smiflandirma igin
kullanilmas: yeterli 6zellikleri segmistir.

Tim simiflandirma algoritmalar1 6zellik se¢cim yoOntemleri sonucunda
belirlenen 6zellikler ile beraber calistirilip Ek A, Ek B, Ek C ve Ek D igerisinde detayli
sonuclar1 ve karigiklik matrisleri verilmistir. Asagida her bir algoritma i¢in sonuglarda
meydana gelen dikkate deger goriilen farkliliklardan bahsedilmistir.

Bayesian Aglar simiflandirma algoritmasi her bir 6zellik se¢im ydnteminin
sonucunda elde edilen 6zellikler ile tek tek calistirildigi zaman elde edilen sonuglar Ek
A igerisinde bulunmaktadir. Tablo A.1 ‘de her bir 6zellik se¢im yonteminin ve tiim
ozellik secim yOnteminin karisiklik matrislerini  birlikte gosteren bir tablo
bulunmaktadir. Bu tabloya bakildig1 zaman tiim aktiviteler i¢in dogru tahmin edilme
sayisinda bir diigiis oldugu goriilmektedir. OneR Attribute ve CfsSubsetEval i¢in video
izleme ve okuma aktiviteleri yaklasik olarak ayni sayida dogru tahmin edilmistir.
Tablo A.2 ve Tablo A.4’e bakildig1 zamanda bu aktiviteler icin TP ve FP oranlarinin
birbirlerine yakin oldugunu goriilmektedir. Oyun oynama aktivitesi ise
CFSSubsetEval disindaki tiim 6zellik secim yontemleri ile dogru tahmin sayist 133
olarak belirlenmistir. CFSSubsetEval yonteminde bu say1 118’e kadar diismektedir.
Tablo A.4’de oyun oynama i¢in TP oraninin 0.686 ya diismesi de bunu gostermektedir.

Tablo 4.10 Ozellik se¢im ydntemleri ile secilen en etkili dzellikler

OneRAttribute ReliefAttributeEval CfsSubsetEval PCA

X2min Y?2max X1max X1max
X2max Y 1max X2max Y 1lmax
X1max X2min X1min X2max
X1min Y1min X2min Y?2max
Y1min X2max Y?2min X1min
Y2min Y2min Y 2entropy Y1lmin
Y1max X1min X2min
Y?2max X1max Y?2min
Y 2skewness X2entropy

Y 1std Xlentropy
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SVM algoritmasinin 6zellik se¢im yontemleri ile beraber ¢alistirildigi zaman
elde edilen sonuglar Ek B igerisinde yer almaktadir. Bu algoritma i¢in Tablo B.1°de
karigiklik matrisleri sonuglari bulunmaktadir. Bu tabloya bakildigi zaman okuma ve
video izleme aktiviteleri tim o&zellik se¢im yoOntemlerine olumlu tepki verdigi
goriilmektedir. Oyun oynama aktivitesinde ise OneRAttribute ve ReliefAttributeEval
yontemlerine olumlu tepki verirken CfsSubsetEval ve PCA yontemlerine olumsuz
tepki verdigi goriilmektedir. Tiim 6zellik se¢im yontemleri ile SVM algoritmasi daha
iyl sonug tlretirken %89.5 degeri ile ReliefAttributeEval yonteminde en basarilt
sonucu verdigi goriilmektedir.

k-NN algoritmasinin 6zellik se¢im yontemleri ile beraber ¢aligtirildigi zaman
elde edilen detayli sonuglar Ek C’de verilmistir. Tablo C.1° de goriilen karisiklik
matrisi sonuc¢larina bakildigi zaman tiim aktivitelerin 6zellik se¢cim ydntemlerine
olumlu bir tepki verdigi goriilmektedir. Tiim aktiviteler i¢in elde edilen dogru tahmin
sayisinin tim 6zellik se¢im yontemleri i¢in yaklasik olarak ayni oldugu goriilmektedir.
Tablo C.2, Tablo C.3, Tablo C.4 ve Tablo C.5 ‘e bakildig1 zaman buradaki TP ve FP
oranlarinin da tiim aktiviteler i¢in birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir.

Son olarak Ek D’de rastgele orman algoritmasinin 6zellik se¢im yontemleri ile
beraber elde edilen detayli sonuglart bulunmaktadir. Tablo D.1’e bakildigi zaman
video izleme ve okuma aktiviteleri i¢in 6zellik se¢cim yontemleri ile daha 1y1 sonuglar
alindigr goriilmektedir. Tiim 6zellik se¢cim yontemlerinin bu aktiviteler igin birbirleri
yakin tepkiler verdigi sonucuna ulasilabilmektedir. Fakat oyun oynama igin
OneRAttribute ve ReliefAttributeEval yontemleri ile birbirlerine yakin ve daha iyi
sonuclar elde edilirken CfsSubsetEval ve PCA yontemleri i¢in birbirlerine yakin ve
daha kotii sonuglar elde edilmistir. Tablo D.2, Tablo D.3, Tablo D.4 ve Tablo D.5’de
de goriildiigii gibi OneR Attribute, ReliefAttribute ve CfsSubsetEval icin elde edilen
TP ve FP miktarlar1 birbirlerine yakinken PCA i¢in TP miktarinin diger yontemlere
gore bir miktar daha diisik ve FP miktarinin bir miktar daha yiiksek c¢iktig
goriilmektedir.

Yapilan ¢aligmada eklerde gosterilen tablolara bakildigi zaman kNN ve SVM
algoritmalari i¢in 6zellik se¢im yontemleri ile beraber daha iyi sonug alindigi sonucuna
ulasilmaktadir. Bu sonu¢ kNN ve SVM algoritmalar1 i¢in siniflandirmada etkisi
olmayan ya da ¢ok az olan ozelliklerin siniflandirmay1 zorlastirdigi goriilmektedir.

Bayesian aglar ve rastgele orman algoritmalarinda ise siniflandirma igleminde 6zellik
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secim yontemlerinin etkilerinin ¢ok daha az oldugu gorilmektedir. Genel olarak
Ozellik secim yontemlerinin bu algoritmalara etkisinin olumsuz oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.11” de ise 6zellik se¢im yontemlerinin segtikleri 6zellikleri kullanarak
belirtilen siniflandirma yontemleri ile elde edilen ortalama dogruluk yiizdeleri
verilmistir. Elde edilen sonuglarda goriildiigii gibi ¢alismadaki dogruluk yiizdesi en
yiiksek olan Rastgele Orman siniflandirma algoritmasinin PCA disindaki 6zellik se¢im
yontemlerinin  sonuglariyla beraber daha yiiksek dogruluk ylizdesi verdigi
goriilmistiir. Bayesian aglarda ise ReliefAttributeEval methodunda ¢ok ufak bir
tyilesme olmakla beraber diger ii¢ 6zellik secim yontemiyle daha diisiik sonuglar elde
edilmistir. k-NN ve SVM smiflandirma algoritmalarinin ise tim o6zellik se¢im
yontemlerine  olumlu  tepki verdigi  goriilmiistir. SVM  algoritmasinin
ReliefAttributeEval 6zellik se¢im yontemiyle beraber basari oranmni yaklasik %7
arttirdig@1 tespit edilmistir. Bu degerin algoritmalarin 6zellik seg¢im ydntemlerine
verdigi en yliksek tepki oldugu tabloda goriilmektedir. Yapilan ¢alismada rastgele
orman algoritmasi ReliefAttributeEval yontemi ile en basarili sonug elde edilmistir.
Fakat aradaki fark tiim ozellikler ile elde edilen sonuca gore ¢ok ufak kalmistir. Bu
durum da 6zellik se¢cim yonteminin kullanilmasinin islem maliyeti goz oniine alinarak
uygulanmamas1 diisiiniilmiistiir. Rastgele orman algoritmasimin tiim 6zellik se¢im
yontemleriyle elde edilen %92.007’lik sonucu calismada alinan en basarili sonug
olarak kabul edilmistir.

Uc aktiviteyi smiflandirmak icin kullanilan 4 farkli smiflandirma
algoritmasinin sonuglar1 incelenmis ve en basarisiz sonucu veren algoritmanin

Bayesian ag algoritmas1 oldugu sonucuna ulasilmistir. En basarili algoritmanin ise

Tablo 4.11 Algoritmalarin 6zellik se¢im yontemlerinden sonraki sonuglari

Ozellik Secim Yontemleri
Smiflandirict ~OneRAttribute ReliefAttributeEval  CfsSubsetEval PCA Tiim

Ozellikler
Bayesian Ag 76.190 77.408 73.979 76.530 77.040
SVM 87.925 89.455 87.755 86.054 82.653
k-NN 90.816 89.115 88.095 89.795 86.734
Rastgele 91.666 92.176 90.816 89.455 92.007

Orman
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%92.007 ile Rastgele Orman algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Yapilan bu ¢alismada
kullanilan Bayesian Aglar, SVM, k-NN ve Rastgele Orman algoritmalarinin
kiyaslanmasinda kullanilan dogruluk degerlerinin t-test ile istatistiksel olarak anlamlt
olup olmadig1 incelenmistir.

Yapilan caligmada siniflandirma algoritmalar1 arasinda en basarili sonuglar
rastgele orman algoritmasiyla elde edilmistir. Elde edilen bu sonucun istatiksel olarak
anlamli olup olmadigini incelemek i¢in hipotez kabul testi gerceklestirilmistir. Tablo
4.12°de rastgele orman algoritmasi verilerin %90’1 egitim verisi %10’u test verisi
olacak sekilde 10 kez ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar gosterilmistir. Elde edilen
bu sonuglarla denklem 2.1°e gore standart olasilik degeri hesaplanmistir. Bu islem
sonucunda elde edilen z degeri 0.285 ¢ikmustir. Z tablosundaki 0.05 anlamlilik i¢in
elde edilmesi gereken deger olan 1.96 degerinden daha kiigiik bir deger elde edilmistir.
Bu sonu¢ yapilan caligmada rastgele orman algoritmasi i¢in elde edilen sonucun
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan dort algoritmanin sonuglarinin  her birinin diger
algoritmalarla aralarinda olusan farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig:
incelenmistir. Alinan sonuglar farklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu

gostermistir.

Tablo 4.12 Rastgele orman algoritmasi i¢in hipotez kabul testi sonuglari

Egitim Test Dogru Yanlis Dogru Yanlis
Verisi Verisi Bilinen Bilinen Yiizdesi Yiizdesi
529 59 55 4 93.220 6.779
529 59 51 8 86.440 13.559
530 58 54 4 93.103 6.896
530 58 55 3 94.827 5.172
529 59 54 5 91.525 8.474
529 59 54 5 91.525 8.474
530 58 56 2 96.551 3.448
530 58 57 1 98.275 1.724
530 58 55 3 94.827 5.172
528 60 52 8 86.135 13.333
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BESINCI BOLUM

TARTISMA VE ONERILER

Yapilan bu c¢alismada bilgisayar karsisindaki kisinin g6z hareketlerine

bakilarak belirlenen ti¢ farkli aktivitenin (okuma, izleme oyun oynama) farkl

smiflandirma algoritmalart kullanilarak tahmini amag¢lanmustir.

Tezin basinda belirlenen arastirma sonuglartyla ilgili su sonuglar elde

edilmistir:

Diisiik ¢oziiniirliik kamera ile kayit altina alinan deneklerin géz bebeklerini en
yiiksek dogruluk payi ile belirlemek i¢in Fuhl’un algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma goz koordinati hata miktari arttik¢a %100 yakin bir dogruluk ile sonug
donmekte ve diger algoritmalar ile kiyaslandigt zaman g6z bebegi
koordinatlarindaki diisiik hata paylar1 i¢in daha basarili sonuglar donmektedir.
Deneklerin aktiviteleri gerceklestirim esnasindaki belirli bir siirelik kayit
izerinde belirlenen g6z bebegi koordinatlarindaki degisim miktarlari
kullanilarak standart sapma, varyans, ortalama vs. gibi istatistiksel veriler
siiflandirma i¢in kullanilacak 6zellikler olarak belirlenmistir. Bunun yaninda
g6z bebeginin aktiviteyi ger¢eklestirim esnasindaki ug nokta degerleri de 6zellik
olarak secilmistir. G6z bebegi hareketlerindeki degisim miktarinin Fourier
doniistimii yapilarak sinyalin enerji biiyiikliigii de frekans alaninda taniml
Ozellik olarak secilmistir.

Belirlenen bu dzellikler ile ¢alistirilan Bayesian aglar, SVM, k-NN ve Rastgele
Orman smiflandirma algoritmalarindan en iyi sonucu yaklasik %92 ile Rastgele
Orman algoritmas1 vermistir.

Smiflandirma  i¢cin  kullanmilan  ozellikler  iizerinde = OneRAttribute,
ReliefAttributeEval, CfsSubsetEval ve PCA 0Ozellik se¢im yodntemleri
calistirlmistir.  Ozellik secim  yontemlerinin  smiflandirma  algoritmalari
tizerindeki etkisi incelenmistir. Algoritmalar arasinda 6zellik secim
yontemlerine en fazla tepkiyi SVM algoritmas1 ReliefAttributeEval 6zellik

se¢cim yontemiyle beraber vermistir.
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o kNN ve SVM algoritmalar1 tim o6zellik secim yontemleriyle beraber daha
basarili sonuglar iiretilirken, rastgele orman ve bayesian aglar algoritmalari igin
ReliefAttributeEval 6zellik se¢im yontemi disinda genel olarak daha basarisiz
sonuglar elde edilmistir. ReliefAttibuteEval yonteminin ise bu algoritmalarin
sonuclarina olan olumlu etkisinin ¢ok diisiik kaldig1 goriilmiistiir.

. Tiim 6zellik se¢cim yontemlerinin sonuclar1 degerlendirerek hepsinde 6ne ¢ikan
ortak ozelliklerin u¢ noktalar oldugu gozlenmistir. Bu ozellikler kullanilarak
calistirilan Bayesian Aglar, SVM ve k-NN smiflandirma algoritmalarinda
dogruluk yiizdelerinin arttif1 gézlemlenmisken en yiiksek dogruluk yiizdesinde
bu oranin distiigli gozlenmistir. Aktivite siniflandirmak igin bu oOzellikler
tizerinde Ozellik secim yoOntemlerinin calistirllmasina gerek olmadigi
goriilmiustir.

. Calismada en basarili simiflandirma algoritmast olan rastgele orman
algoritmasinda alman sonuglarin istatistiksel olarak anlamli oldugu
belirlenmistir.

o Deneysel sonuglarin istatiksel olarak anlamliligi yapilan ikili t-testi ile
dogrulanmustir.

Gergeklestirilen bu ¢alisma bilgisayar-insan etkilesimi alaninda 6nemli bir temel
olusturmustur. Bu calisma ile kisilerin g6z bebegi hareketlerindeki degisimin hangi
aktivite ile gerceklestigi sorusuna bir cevap aramustir. Ileride yapilacak galismalarda
aktivite siniflandirmanin sadece goz bebegi hareketleri ile degil diger uzuvlarda takip
edilerek gerceklestirilebilir.

Aktiviteleri siniflandirmak i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalar1 disindaki
algoritmalarinda irettigi sonuclar incelenebilir. Smiflandirma i¢in kullanilan
ozelliklere yeni 6zellikler belirlenerek ¢alismanin dogruluk yiizdesini yukar1 gekmeye
calismak bu alanda yapilacak bir baska ¢alisma konusudur.

Bir bagka calisma alan1 gergeklestirilen aktivite sayisini arttirmak olabilir.
Bunun yaninda yapilan ¢alismada kayit altina alinan aktiviteler belirli islemlerden
gecirilerek sonuglar elde edilmektedir. Bu sebeple calisma gercek zamanli olarak
caligmamaktadir. Bu calismanin ileride gercek zamanli olarak sonug¢ iiretmesi

saglanabilir.
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Bu c¢alisma bir model ¢ikaramadiginiz durumlar i¢in kullanilabilecek bir
yontem sunmaktadir. Yukarida bahsedilen ¢alisma konulari i¢in bir temel teskil eden
bu calismada kullanilan yontemler c¢esitlendirilerek ve degistirilerek Onerilen

calismalarda basarili sonuglar alinabilir.
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EKLER

EK A - Ozellik Se¢im Yontemleri ile Belirlenen Ozellikler ile Bayesian Aglar
Siniflandirma Algoritmasi Sonuglari
EkB - Ozellik Secim Yontemleri ile Belirlenen Ozellikler ile SVM
Siniflandirma Algoritmas1 Sonuglari
EkC - Ogzellik Secim Yontemleri ile Belirlenen Ozellikler ile kNN
Simiflandirma Algoritmasi Sonuglari
EkD - Ogzellik Se¢im Yéntemleri ile Belirlenen Ozellikler ile Rastgele

Orman Simiflandirma Algoritmasi Sonuglari
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EKA

Tablo A1 Tim Ozellikler ile Ozellik Secim Yontemlerinin Bayesian Aglar

Siniflandirma Algoritmasi i¢in Karisiklik Matrisleri Kiyaslamasi

OneRAttribute | ReliefAttributeEval | CfsSubsetEval PCA Tiim Ozellikler
a b c a b c a b c a b c a b c
5
140 | 30 22 144 27 21 140 | 30 22 | 142 | 28 22 | 169 | 16 7 % <.
g
®
g |3
25 | 175 | 24 24 176 24 23 | 177 | 24 25 | 175 | 24 18 [ 192 | 14 g %
P
29
15 24 | 133 16 23 133 20 34 | 118 | 15 24 | 133 7 16 | 149 gg
55
Tablo A.2 OneRAttribute Yontemi ile Bayesian Aglarin Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhlik  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.729 0.101 0.778 0.729 0.753 0.926 0.879 izleme
0.781 0.148 0.764 0.781 0.773 0.910 0.859 okuma
0.773 0.111 0.743 0.773 0.758 0.918 0.859  oyun oynama
0.762 0.122 0.762 0.762 0.762 0.917 0.866 ortalama

Tablo A.3 ReliefAttributeEval Yontemi ile Bayesian Aglarin Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.750 0.101 0.783 0.750 0.766 0.928 0.882 izleme
0.786 0.137 0.779 0.786 0.782 0.912 0.864 okuma
0.773 0.108 0.747 0.773 0.760 0.918 0.859 oyun oynama
0.770 0.117 0.771 0.770 0.770 0.919 0.868 ortalama
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Tablo A.4 CFSSubsetEval Yontemi ile Bayesian Aglarin Sonuglart

TP FP Kesinlik  Duyarhlhik  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.729 0.109 0.765 0.729 0.747 0.925 0.869 izleme
0.790 0.176 0.734 0.790 0.761 0.901 0.848 okuma
0.686 0.111 0.720 0.686 0.702 0.889 0.812 oyun oynama
0.740 0.135 0.740 0.740 0.739 0.905 0.844 ortalama

Tablo A.5 PCA Yontemi ile Bayesian Aglarin Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.740 0.101 0.780 0.740 0.759 0.926 0.880 izleme
0.781 0.143 0.771 0.781 0.776 0.910 0.860 okuma
0.773 0.111 0.743 0.773 0.758 0.918 0.859 oyun oynama
0.765 0.120 0.766 0.765 0.765 0.918 0.866 ortalama
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EKB

Tablo B.1 Tiim Ozellikler ile Ozellik Se¢im Yéntemlerinin SVM Smiflandirma
Algoritmasi I¢in Karisiklik Matrisleri Kiyaslamas1

OneRAttribute | ReliefAttributeEval | CfsSubsetEval PCA Tiim Ozellikler
a b c a b c a b c a b c a b c
&
166 | 12 | 14 | 172 12 8 170 | 16 6 |169 | 14 9 |152| 20 | 20 ! =
g
o | §
I g
8 201 | 15 10 201 13 10 | 202 | 12 8 1204 | 12 | 14 | 188 | 22 % =
3 z
» | 2
H
N
7 15 | 150 7 12 153 9 19 1144 | 15 | 24 | 133 | 10 | 16 | 146} &
5
Tablo B.2 OneRAttribute Yontemi ile SVM Sonuglari
TP FP Kesinlik ~ Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.865 0.038 0.917 0.917 0.890 0.929 0.859 izleme
0.897 0.074 0.882 0.882 0.889 0.916 0.837 okuma
0.872 0.070 0.838 0.872 0.855 0.909 0.778 oyun oynama
0.879 0.061 0.880 0.879 0.879 0.918 0.827 ortalama
Tablo B.3 ReliefAttributeEval Yontemi ile SVM Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhibk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alan
0.896 0.043 0.910 0.896 0.903 0.948 0.869 izleme
0.897 0.066 0.893 0.897 0.895 0.919 0.847 okuma
0.890 0.050 0.879 0.890 0.884 0.929 0.825 oyun oynama
0.895 0.054 0.895 0.895 0.895 0.932 0.848 ortalama
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Tablo B.4 CFSSubsetEval Yontemi ile SVM Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.885 0.048 0.899 0.885 0.892 0.938 0.849 izleme
0.902 0.096 0.852 0.902 0.876 0.905 0.812 okuma
0.837 0.043 0.889 0.837 0.862 0.924 0.812  oyun oynama
0.878 0.065 0.878 0.878 0.877 0.921 0.824 ortalama
Tablo B.5 PCA Yontemi ile SVM Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC  Smmf
orani orani alam alam
0.880 0.058 0.880 0.880 0.880 0.936 0.836 izleme
0.911 0.104 0.843 0.911 0.876 0.911 0.810 okuma
0.773 0.050 0.864 0.773 0.816 0.886 0.753  oyun oynama
0.861 0.074 0.861 0.861 0.860 0.912 0.802 ortalama
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EKC

Tablo C.1 Tiim Ozellikler ile Ozellik Se¢im Yontemlerinin kNN Siniflandirma

Algoritmasi I¢in Karisiklik Matrisleri Kiyaslamasi

OneRAttribute ReliefAttributeEval CfsSubsetEval PCA Tiim Ozellikler
a b c a b c a b c a b c a b c
~lil
N
175 | 14 3 175 14 3 177 | 12 3 180 8 4 169 | 16 7 gg_
> g
Q
75
8 204 | 12 19 197 8 17 | 197 | 10 12 | 197 | 15 18 | 192 | 14 % =
3 @
5 | E
W
2 9
7 10 | 155 5 15 152 8 12 | 152 | 17 14 | 151 7 16 | 149 52
5 S
Tablo C.2 OneRAttribute ile kNN Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC  Smmf
orani orani alam alani
0.911 0.038 0.921 0.911 0.916 0.985 0.973 izleme
0.911 0.066 0.895 0.911 0.903 0.970 0.958 okuma
0.901 0.036 0.912 0.901 0.906 0.975 0.946  oyun oynama
0.908 0.048 0.908 0.908 0.908 0.977 0.959 ortalama
Tablo C.3 ReliefAttributeEval ile kNN Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC  Smmf
orani oram alam alam
0.911 0.061 0.879 0.911 0.895 0.963 0.943 izleme
0.879 0.080 0.872 0.879 0.876 0.948 0.929 okuma
0.884 0.026 0.933 0.884 0.907 0.968 0.939 oyun oynama
0.891 0.058 0.892 0.891 0.891 0.959 0.937 ortalama
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Tablo C.4 CFSSubsetEval ile KNN Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.922 0.063 0.876 0.922 0.898 0.971 0.953 izleme
0.879 0.066 0.891 0.879 0.885 0.955 0.935 okuma
0.884 0.031 0.921 0.884 0.902 0.966 0.940 oyun oynama
0.895 0.055 0.895 0.895 0.895 0.963 0.942 ortalama

Tablo C.5 PCA ile kNN Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhlhk  F-ol¢iitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alanm
0.938 0.048 0.905 0.938 0.921 0.987 0.981 izleme
0.879 0.060 0.900 0.879 0.889 0.967 0.952 okuma
0.878 0.046 0.888 0.878 0.883 0.971 0.944  oyun oynama
0.898 0.052 0.898 0.898 0.898 0.975 0.959 ortalama
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EKD

Tablo D.1 Tiim Ozellikler ile Ozellik Se¢im Y6ntemlerinin Rastgele Orman

Siniflandirma Algoritmasi i¢in Karisiklik Matrisleri Kiyaslamasi

OneRAttribute | ReliefAttributeEval | CfsSubsetEval PCA Tiim Ozellikler
a b c a b c a b c a b c a b c
X
178 | 10 4 180 9 3 178 | 11 3 |179| 6 7 |175| 13 4 F g
3
Q
3 =
8 |211| 5 9 211 4 9 |210| 5 11 | 205 | 8 9 | 208 7 T &
g
Ity
N
6 14 | 152 4 14 154 5 19 | 148 | 12 | 16 | 144 | 4 17 151 ; 8
S
Tablo D.2 OneRAttribute ile Rastgele Orman Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.927 0.035 0.927 0.927 0.927 0.990 0.982 izleme
0.942 0.066 0.898 0.942 0.919 0.981 0.970 okuma
0.884 0.022 0.944 0.884 0.913 0.983 0.968 oyun oynama
0.920 0.043 0.921 0.920 0.920 0.985 0.973 ortalama
Tablo D.3 ReliefAttributeEval ile Rastgele Orman Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC  Smmf
orani orani alam alam
0.938 0.033 0.933 0.938 0.935 0.989 0.982 izleme
0.942 0.063 0.902 0.942 0.921 0.983 0.973 okuma
0.895 0.017 0.957 0.895 0.925 0.987 0.973 oyun oynama
0.927 0.040 0.928 0.927 0.927 0.986 0.976 ortalama
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Tablo D.4 CFSSubsetEval ile Rastgele Orman Sonuglari

TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC Smmf
orani orani alam alam
0.927 0.035 0.927 0.927 0.927 0.983 0.976 izleme
0.938 0.082 0.875 0.938 0.905 0.978 0.964 okuma
0.860 0.019 0.949 0.860 0.902 0.979 0.959 oyun oynama
0.912 0.049 0.914 0.912 0.912 0.980 0.966 ortalama
Tablo D.5 PCA ile Rastgele Orman Sonuglari
TP FP Kesinlik  Duyarhhk  F-olgiitii ROC PRC  Smmf
orani orani alam alam
0.932 0.058 0.886 0.932 0.909 0.986 0.976 izleme
0.915 0.060 0.903 0.915 0.909 0.979 0.968 okuma
0.837 0.036 0.906 0.837 0.870 0.973 0.949  oyun oynama
0.898 0.053 0.898 0.898 0.898 0.980 0.965 ortalama
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