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YUZ RESIMLERINDEN COKLU MAKINE OGRENMESi YAKLASIMLARI
ILE YAS VE CINSIYET BIiLGISININ TESPIT EDILMESI

OZET

Bilgisayarli sistemlerin yasantimizin neredeyse her alanina girdigi giiniimiizde, bu
sistemler ile yapilan ve hayati kolaylastiran uygulamalar olduk¢a O6nem arz
etmektedir. Bu uygulamalar arasinda gilivenlik sistemlerinde oldukga sik kullanilan
Oriintli tanima, gliniimiizde 6nemi gittik¢e artan bir ¢alisma alani haline gelmistir. Bu
alan; el yazisindan karakter tahmini, ses ve goriintiide tespit edilen bozukluklardan
hastalik teshisi, insansiz hava ve kara araglar1 gibi birgok amagc i¢in kullanilmaktadir.
Bu kapsamda yiiz oriintiilerinden kisi, karakter, yas ve cinsiyet tespiti gibi bir¢ok
calisma alan1 da mevcuttur.

Bu tez calismasinda yiiz resimleri kullanilarak yas ve cinsiyet tahmini yapilmistir.
Temelde iki farkli problem olan yas ve cinsiyet tahmini bu ¢alismada tek bir problem
olarak ele alimmistir. Bu iki problemi en iyi tamimlayacak minimum sayida
Ozniteligin belirlenmesi ve elde edilen Oznitelik kiimesinin siniflandirilmasi
sonucunda minimum hesaplama siirelerinde maksimum dogruluk degerlerinin
iirectilmesi ana hedef olarak belirlenmistir.

Calismada kullanilan oriintiilerdeki yiiz bolgelerinin tespitinde, literatiirde bulunan
birgok ¢alismada yaygin olarak tercih edilmis Viola-Jones algoritmasi kullanilmustir.
Bu algoritma, yiiz bolgesinin diisey ile 15 dereceye kadar agiya sahip oldugu
ortintiilerde bu bolgeleri tespit etmede basarilidir, ancak daha yiiksek dondiirme
acilarinda basarili olamamaktadir. Gelistirilen algoritma yardimiyla, kullanict
tarafindan girilecek bir dondiirme parametresine bagli olarak, Viola-Jones
algoritmasina diisey ile yapilmis her agida yiiz bolgelerini tespit edebilme becerisi
kazandirilmistir. Bu ¢alismada dondiirme parametresi 15 derece olarak belirlemis ve
diisey ile 30 dereceye kadar agiya sahip tiim Oriintiilerde yliz bolgeleri tespit
edilmeye calisilmistir. Elde edilen yiiz Oriintiilerinden 6znitelik ¢ikartma isleminde
iki farkli 6znitelik ¢ikartma algoritmasi hibrit olarak kullanilmig, bu algoritmalardan
elde edilen veri setinin boyutlar1 Oznitelik se¢me algoritmasi kullanilarak
distirilmistir.

Bu calismada kullanilan color FERET veri setine ait 800 oriintii iizerinde Onerilen
yontem ile yapilan smiflandirma sonuglarina gore; yas tespiti 2,63 saniyede
%93,1250 dogrulukla, cinsiyet tespiti ise 2,86 saniyede %96,8750 dogrulukla
gergeklestirilmistir.

Elde edilen sonuglardaki siniflandirma siirelerinin diisiikligi ve birbirlerine
yakinligi, onerilen yontemin bir gémiilii sistem uygulamasinda kullanilabilirligini
gostermektedir. Ayrica oOnerilen yonteme ait dogruluk degerlerinin, literatiirde
bulunan ¢alismalarin bircogundan daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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ESTIMATING OF AGE AND GENDER INFORMATION FROM FACE
IMAGES WITH MULTIPLE MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

The applications that facilitating the life with computer systems are quite important.
Pattern recognition which is being used commonly in security systems has become
an increasingly important field of study. This field of study is being used for many
purposes such as character estimation from handwriting, medical diagnosis from
disordered voice and physical appearance, controling of unmanned aerial and ground
vehicles. There are also many fields of studies like human, character, age and gender
estimation from face images.

Age and genders are estimated by using face images in this thesis. Essentially age
and gender estimation are two different problems. In this study both of these
problems are considered as a single. Determining the minimum feature count to
describes these problems and getting maximum accuracy values in minimum
calculation times after classification are defined as the main target.

In this study the Viola-Jones algorithm, which is used commonly in literature, was
used for detection of face patterns. This algorithm is successful only when the face
area has a vertical angle of 15 degrees or less. In this study, an improved version of
the Viola-Jones algorithm was developed which is able to detect face patterns with
any vertical angle depending on a rotation parameter given by the user. The rotation
angle was presumed as 15 degrees in this study. Thus, face patterns which have a
vertical angle of 30 degrees was searched in images. Two different feature extraction
method was used as hybrid for feature extraction from face patterns. Acquired
dataset dimensions have been reduced by using feature selection algorithm.

According to the classification results that have been acquired by using the proposed
method on 800 images from color FERET database; the age estimation was
completed in 2,63 seconds with %93,1250 accuracy, the gender estimation was
completed in 2,86 seconds with %96,8750 accuracy. All of these results obtained by
using 20 fold cross validation method.

High accuracy values and short calculation times show that the proposed method is
usable in embedded systems. It is observed that the accuracy results obtained by the
proposed method are higher than many results in literature.
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1. GIRIS

Oriintii; olay ve nesnelerin diizenli bir bigimde birbirini takip ederek gelismesidir
(Url-1). Buna gore insan yiizi bir orlintlidiir ve kendisini diger insanlardan ayirmada
etkili bir bilesendir. Bir yiiz oOriintlisii dogru ve dikkatli incelendiginde, kisiye ait
birgok bilgiyi gosterebilir. Yas, cinsiyet, irk gibi bilgilerin yaninda iyi egitilmis bir
sistem ile kisinin yasadigi bolge, bu bolgenin yaklasik iklim durumu ve bunun gibi
birgok spesifik ve tespiti zor bilginin tahmin edilmesi miimkiin olabilmektedir.
Ancak bu durum diisiiniildiigii kadar kolay degildir. Insan yiiziinden yapilacak yas ve

cinsiyet tahmini insanlar i¢in dahi zor bir problem haline gelebilmektedir.

Yiiz oriintiilerinden Oznitelik ¢ikartma ve bunlarin siniflandirilmas: islemi 1964
yilina kadar uzanan bir ge¢mise sahiptir (Bledsoe, 1964). Cinsiyet tahmini alaninda
yapilmis bir¢ok calisma olmasina ragmen, yas tespitine yonelik yapilan c¢aligmalarin
azlig1 dikkat cekmektedir. Bunun sebebi, cinsiyet tahmininin iki, yas tahmininin ise

cok sinifl1 bir problem olmasidir.

Cinsiyet tahmini alaninda yapilan en eski ¢alisma 1991 yilina dayanmaktadir (Jain &
Huang, 2004). Bu ¢alismada yapay sinir aglari kullanilarak %10’ un altinda bir hata
basarisi ile tahmin yapilmistir. Ayn1 alanda yapilan bir baska calismada, yiiz
orlintiisii alanlara boliinmiis ve kullanilan analiz algoritmalari ile %93,7’ lik dogruluk
elde edilmistir. Calismanin sonucunda, insan yliziinde cinsiyeti tespit etmede en
etkili alanin ¢ene oldugu sonucuna varilmistir (Kawano, Kato, & Yamamoto, 2004).
Ayrica Yang ve Moghaddam tarafindan yapilan bir calismada Destek Vektor
Makineleri (SVM) kullanilarak yapilan cinsiyet tahmininde hata oran1 %3,4’ e kadar
distiriilmiistiir (Yang & Moghaddam, 2000).

Tiim bu ¢aligmalarin disinda, kisiye ait bir resimden, yillar sonraki ve yillar dnceki
goriiniimiiniin tahmin edilmesi de ilgi ¢eken konulardandir. Kayiplarin bulunmasina
yonelik yapilmis caligmalarda, kisinin Onceki yillarda ¢ekilmis fotograflar
kullanilarak dogal yaslandirmalar yapilmis ve yillar sonraki goriiniimii elde edilmistir

(Chellappa & Ramanathan, 2006; Wang, Shang, Su, & Lin, 2006).



Yukarida bahsedilen goriiniis tabanli smniflandirma algoritmalarinin  disinda
geometrik ozellikler kullanilarak cinsiyet siniflandirma ¢aligmalar1 da yapilmustir. V.
Bruce, yiiz tizerinde belirledigi 73 nokta ile Brunelli ve Poggio yiizden ¢ikardigi 16
geometrik 6znitelik ile M. Kiling; 34 geometrik 6znitelik ile siniflandirma yapmis ve
cinsiyet tahmininde bulunmustur (Burton, Bruce, & Dench, 1993; Kiling, 2012;
Poggio, Brunelli, & Poggio, 1992). Geometrik oran parametrelerinin parlakliga karsi
direng gosterdigi bilinmektedir. Ancak kamera acgisi, kafa pozisyonu, kamera
parametreleri gibi degerlerden etkileniyor olusu, kullanicilar1 diger ya da hibrit

yontemlerin kullanilmasina itmektedir.

Cinsiyet tahmininin iki sinifli bir problem olmasi, giris orlintiilerinden elde edilen
Ozniteliklerin siniflandirilmast ve bir Orilintiiniin  hangi smifa ait oldugunun
belirlenmesi konusunda kullaniciya kolaylik saglamaktadir. Buna karsin yas tahmini
cok smifli bir problemdir ve smiflandiricinin hata yapma olasiligint oldukga
arttirmaktadir. Bunun sebebi; iki smifli sistemlerin dogrusal ya da parabolik
yontemlerle birbirinden ayristirilabilmesine karsin ¢ok simifli sistemlerin (4,5,6 vb.)
ayristirlmasinda yasanan giicliiktiir. iki sinifli verileri ayristirmada yiiksek basar
gosteren bir¢ok siniflandirma algoritmasi, ¢ok sinifli verileri ayristirmada performans

kayb1 yasamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda; yas ve cinsiyet tahmin sistemlerinde siklikla kullanilan color
FERET veri seti kullanilmistir. Giris oriintiilerin islenmesi, 6znitelik ¢ikartma ve
Oznitelik segcme islemleri MATLAB uygulamasinda, sinmiflandirma islemleri ise
WEKA uygulamasinda gergeklestirilmistir. Yapilan islemler sonucunda bireylerin
yas gruplart ve cinsiyetlerinin yiiksek basarim oranlar1 ile tespit edilmesi

saglanmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez, giris Oriintilerinden elde edilen yiiz boélgelerinin islenmesi ve
smiflandirilmasi konusunu ele almistir. Siniflandirma sonucunda ulasilan dogruluk
degerleri ve hesaplama siirelerinde performans artist saglamak icin bir yontem
onerilmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle gercek zamanli bir sistem tasarlanirken,
Onerilen yontemin geleneksel yontemlere oranla daha kullanisli oldugunu

gostermektedir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Yiiz oriintlilerinden yas ve cinsiyet tahmini amaciyla bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalarda genellikle geometrik Oznitelikler cinsiyet tahmininde, dokusal
oznitelikler ise yas tahmininde kullanilmistir. Onceki ¢alismalarda farkli yontemler
ve olaylar denenerek insan yiiziiniin taninmasi, sekillendirilmesi ve siniflandirilmasi
problemlerine ¢oziimler aranmistir. Bir calismada, insan yiiziinde zamana bagh
olarak meydana gelen degisimler modellenmis ve yiiz tanima sistemleriyle
smiflandirilmistir (Heikkila & Pietikainen, 2006). Diger bir ¢alismada ise insan
yiizlerinin harmanlanmasi sonucunda yeni yiizlerin olusturulmasi, bdylece gelecek
nesillere ait yiiz kestiriminin yapilmasi amaglanmistir (Burt & Perrett, 1995). Bir
baska ¢alismada Aktif Goriinlim Modeli (AAM) kullanilarak yiiz tanima algoritmasi
gelistirilmis (Cootes, Edwards, & Taylor, 1998), bir digerinde ise, bu ¢alismada da
kullanilan yerel ikili Ornekler algoritmasiyla yiiz giizelligi karar1 iizerinde

durulmustur (V. Nabiyev & Kogak, 2011).

Insan yiiziinden yas bilgisinin elde edilmesi ile ilgili yapilan c¢alismalarda ise iki
farkli temel konu ele alinmistir. Bunlardan biri kisinin yaklasik yasinin tahmin
edilmesi (Gao & Ai, 2009), digeri ise hangi yas grubu araligina ait oldugunun
belirlenmesidir (Kwon & Lobo, 1994; V. V. Nabiyev & Giinay, 2010). Yas grubu
araliklarinin belirlenmesi, yaklagik yasin tahmin edilmesine oranla daha yiiksek
sonuglarla tespit edilebilmektedir. Bunun sebebi, artan smif degerlerinin,

siniflandirici kararlarini olumsuz etkilemesidir.

Yiiz ve cinsiyet tahmininde yapilan bir baska c¢alismada ise yiiz tespitinin
hassasiyetini arttirmak ve Oznitelik uzayini genisletmek icin heniiz veri setine
eklenmemis ancak eklenmesi muhtemel yiizleri belirlemek hedef alinmigtir. Farkli
yiiz resimlerinin birlestirilmesi ve bunlara ait Ozniteliklerin ¢ikartilmasiyla veri

kiimesinde ¢esitlilik saglanmistir (Karungaru, Fukumi, & Akamatsu, 2003).



Yas gruplariin belirlenmesi ve tespit edilmesi lizerine yapilan bir bagka ¢aligmada,
Viola-Jones algoritmasi kullanilarak girig Oriintiilerinden elde edilen yiiz bolgesi
diizlestirilerek normalize edilmis, maskelenmis ve Yerel Ikili Oriintii (LPB)
algoritmasi ile histogramlari ¢ikartilmistir. Elde edilen 6znitelik uzayr Temel Bilesen
Analizi (PCA) ile kiigiiltiilmiis ve yeni Oznitelik uzayina doniistiiriilmiistiir. Veri
kiimesi siniflandirilmis ve bireyin ait oldugu yas grubu %89 dogrulukla tahmin
edilmistir (Giinay & Nabiyev, 2008; Viola & Jones, 2004). Calismada kullanilan
Temel Bilesen Analizinin en biiyiik avantaji; yliksek boyutlu 6znitelik uzaylarim
daha diisiik boyutlara indirgeyerek hesaplama siiresi ve maliyeti agisindan kolaylik

meydana getirmesidir.

1.3 Boliimlerin Organizasyonu

Literatiir arastirmast ve sonuglarin verildigi giris bdliimiiniin ardindan, ikinci
boliimde; verilerin hazirlanmas1 amaciyla Oriintiilerden 6znitelik ¢ikartmada
kullanilan Yerel Ikili Oriinti (LBP) ve Yénli Egimlerin Histogrami (HOG)
yontemleri agiklanmis, elde edilen 6znitelik kiimelerinin boyutlarini azaltmak igin
kullanilan iliski Temelli Oznitelik Altkiime Se¢imi (CFS Subset Evaluation)
algoritmasindan bahsedilmistir. Uclincii béliimde; cinsiyet ve yas siiflandirmasi
amaciyla kullanilan Naive Bayes, Bayes Agi, LibSVM, Sirali Minimal Optimizasyon
(SMO) ve k-En Yakin Komsuluk (k-NN) algoritmalarindan ve bu algoritmalarin
degerlendirilmesinde kullanilan performans kriterlerinden bahsedilmistir. Dordiincii
boliimde; elde edilen smiflandirma sonuglari tablolarla gosterilmis ve Onerilen
yonteme ait sonuclarla karsilastirilmistir. Ayrica Onerilen yontemin basarimi,
literatiirde elde edilmis diger sonuglarla karsilastirilmistir. Besinci boliimde ise elde
edilen veriler degerlendirilmis ve yapilabilecek iyilestirme ¢alismalarindan

bahsedilmistir.



2. VERI HAZIRLAMA

Yas ve cinsiyetin belirlenmesinde en Onemli etkenlerden biri siiphesiz yiiz
goriintiisiidiir. Iyi islenmis bir yiiz goriintiisinden bireyin yas1, cinsiyeti, 1rki,
yasadig1 yerin iklim sartlar1 ve hatta sosyo-ekonomik durumu bile tahmin edilebilir.
Ancak boyle bir tahminin yapilabilmesi i¢in gii¢lii bir modele ve bu modeli iyi

¢oziimleyecek siniflandiricilara ihtiyag vardir.

Siniflandiricilar; daha Onceden Ogrenilmis bilgilere dayanarak, sistem girisine
karsilik verilecek cevabin tahmin edilmesi mantigina gore ¢alisirlar. Birbirine benzer
orneklerin fazla sayida kullanilmasiyla sistemin egitilmesi, siniflandiricinin
sonucunu etkileyen en temel etkenlerdendir. Sistemin egitilecegi parametrelerin

dogru olarak belirlenmesi ise bir optimizasyon problemdir.

Bu ¢alismada kullanilan color FERET veri seti 1199 bireye ait farkli ag1, poz, 151k ve
yiiz ifadesi ile ¢ekilmis 14,051 adet gri tonlamal1 yiiz fotografi igermektedir (Phillips,
Moon, Rizvi, & Rauss, 2000; Phillips, Wechsler, Huang, & Rauss, 1998; Url-2). Veri
seti olusturulurken ¢ekilen fotograflarda gekim saati, gekim agisi, 151k siddeti, denek
bilgileri gibi tim detaylar kaydedilmis ve bu veriler egitim/test kiimesi olarak

kullanima sunulmustur.

Smiflandirma islemi yapilirken tiim veri setini olusturan 14,051 oriintiiniin tamami
yerine, diizenlenen algoritma tarafindan yiiz ve gbz bolgeleri tespit edilebilen 800
bireye ait oriintiiler kullanilmigtir. Kullanilan verilere ait yas ve cinsiyet dagilim

grafigi Sekil 2.1’ de verilmistir.

Cinsiyet Dagilim Grafigi Yas Gruplari Dagihm Grafigi
501

@ @
= >
3 &
o %
N

o 25 8

ERKEK KADIN 50 60

Sekil 2.1: Bireylerin yas ve cinsiyet gruplarina gore dagilimu.

5



2.1 Yiiz Bolgesinin Elde Edilmesi

Veri setinin hazirlanmasi asamasindaki ilk adim girig Oriintiisiinden yiiz bolgesinin
elde edilmesidir. Bu islem i¢in diger calismalarda da sikc¢a kullanilan Viola-Jones
algoritmast kullanilmistir. Viola-Jones algoritmasi; Haar filtreleri kullanilarak
Oznitelikleri ¢ikartilan Oriintiiler ile bir egitim sistemi olusturur. Bu sistem igerisinde
yiiz Oriintiilerini ve yiiz Oriintiisii olmayan verileri igerir. Ardindan test edilecek
orlintiiden tretilen Haar Oznitelikleri, egitim kiimesi kullanilarak siniflandirilir ve
yiiz tespiti yapilir (Kiling, 2012). Uygulama; kisa tepki siiresi ile oldukga
kullanishidir ancak birtakim dezavantajlar1 oldugu bilinmektedir. Ornek olarak giris
oriintiisiinde diisey ile 15 dereceden fazla a¢1 yapan yiiz bolgelerinin taninmasi
miimkiin olamamaktadir. Bunun sebebi ise kullanilan Haar filtrelerinin sabit
yapisidir. Resim 2.1 de farkli dondiirme agilarina sahip oOriintiilerde yiiz bolgelerinin

Viola-Jones algoritmasi tarafindan tespiti gosterilmistir.

(a)a=0° (b) a =15° (b) a = 30°

Resim 2.1: Viola-Jones algoritmasi kullanilarak yiiz bolgesinin tespiti.

Yukarida goriilen ii¢ resim, diisey ile sirasiyla 0, 15 ve 30 derece ag1 yapmaktadir.
Giris Oriintiisii olarak Viola-Jones algoritmasina verilen bu oriintiilerde yiiz bolgeleri,
diisey ile 0 ve 15 derecelik ag¢1 yapanlarda basariyla tespit edilmis ancak 30 derece
dondiirme agisina sahip Oriintiide tespit edilememistir. Bu problemin Oniine
gecebilmek adina gelistirilen algoritmada oriintii 6nce 15 derece sola, ardindan ilk
konumundan 15 derece saga dondiirilmiis ve yiiz bolgesi aranmistir. Algoritmada
kullanilan dondiirme ag¢is1  kullanici tarafindan belirlenebilir yapida esnek
tutulmustur. Calismada kullanilan veri seti oldukea fazla sayida oriintii i¢erdiginden,

zaman kaybi yasamamak adina dondiirme agilar1 15 derece olarak belirlenmistir.



2.2 Goz Cifti Bolgesinin Tespiti

Bir 6nceki asamada yiiz bolgesine ulasilan oriintiide sira goz ¢ifti bolgesinin tespitine
gelmistir. Yine aym tespit algoritmasi kullanilarak, oriintii i¢erisindeki goz ¢iftlerini

igeren bolgeler aranmustir.

Burada oncelikli olarak gozleri tespit etmek yerine goz ¢ifti bdlgesinin tespit
edilmesinin amact; yliz Oriintiisiinde birbirine benzeyen bir¢ok alanin mevcut olmasi
ve Viola-Jones algoritmasmin bu alanlarn tiimiinii tespit etmesidir. Ornegin; yiizde
bulunan siyah bir benek, o bdlgenin algoritma tarafindan g6z olarak algilanmasina
sebep olabilmektedir. Resim 2.2° de Viola-Jones algoritmasi tarafindan goz olarak

tespit edilen ancak bir kismi1 hatali olan bdlgeler gosterilmistir.

Resim 2.2: Viola-Jones Algoritmasi tarafindan hatali tahmin edilen g6z bolgeleri.
Bu problemin 6niine gegebilmek i¢in algoritmada goz bolgeleri asagidaki asamalarla
tespit edilmistir:

e Giris Oriintiilerinden yliz bolgeleri tespit edilir.
e Tespit edilen yiiz bolgesi igerisinde goz ¢ifti bolgesi aranir.
o Tespit edilen goz cifti bolgesi igerisinde yer alan sag ve sol gozler tespit
edilir.
Bu asamalar ile algoritma tarafindan tespit edilen hatali bélgelerin minimize edilmesi

amaclanmustir.

Goz cifti ve gz bolgelerinin tespitini etkileyen birgok bozucu etken mevcuttur. Asir
gilimseme sonucu gozlerin kapanmasi, renkli cam bulunduran gozliklerin
kullanilmasi, kisik ya da kapali gozle g¢ekilmis fotograflar, bu bolgelerin tespit

edilmesini zorlastirmaktadir.



Resim 2.3’ te ayn1 dondiirme agisina sahip (10 derece) ancak gozliik kullanan ve
kullanmayan bireylerde, Viola-Jones algoritmasinin yiiz ve goz cifti bolgelerini

tespitindeki basaris1 gosterilmistir.

(a)a=10° (b) a=10°

Resim 2.3: Yiiz bolgeleri igerisinde bulunan goz bolgelerinin tespiti

Goriildugii tizere iki girig Oriintiisiinde de yliz bolgeleri basariyla tespit edilmis ancak
gozlik kullanan bireyde goz cifti bolgesi tespit edilememistir. Buna karsin diger
fotograftaki bireyin goz c¢ifti bolgesi, herhangi bir bozucu etken olmadigindan
basaril bir sekilde tespit edilebilmistir.

Diisiik orilintii sayisina sahip uygulamalarda bu problemler ¢esitli optimizasyon
yontemleri ile ¢oziilebilir ancak bu calismada kullanilan veri setinin barindirdig
yiiksek Oriintli sayisi, kullanilacak orneklerin se¢ilmesinde esneklik saglamaktadir.
Veri seti hazirlanirken, tim bolgelerin algoritma tarafindan tespit edilebildigi
ortintiiler kullanilmistir. Bu bolgelerden herhangi birinin tespit edilemedigi durumda
ise kullaniciya hata mesaji verilmis ve ilgili orlintii olusturulan veri setinin disinda

tutulmustur.



2.3 Gézlerin Tespiti ve Oriintiiniin Standardizasyonu

Girig Orlintlisiinden yiiz ve goz ¢ifti bolgelerinin tespit edilmesinden sonra sira
gozlerin tespitine gelmistir. Buradaki temel amag; diisey ile yapilan aginin
belirlenmesi ve uygulanacak dondiirme islemi ile bu acinin sifira yaklastirilmasidir.
Bu islem sonucunda tiim Oriintiilerde g6z, agiz ve burun gibi ayirt edici noktalar
benzer alanlara denk gelir ve verilerde standardizasyon saglanir. Resim 2.4 te diisey
ile 10 derecelik aciya sahip giris Oriintiisiinde gz bolgelerinin tespiti ve buna bagh
dondiirme acisinin hesaplanmasi gosterilmistir.

Dotected E¥® P petected EY®®

Detected Eyes

(a) Orijinal 6riinti (b) Orijinal 6rinti (c) Rotasyon sonucu
(a=10°) (a=107) (a=4°)

Resim 2.4: Yiiz oriintiilerinden gz bolgelerinin tespit edilmesi

Resimde gorildigl {izere, giris Oriintiisii olarak segilen (a) resmi, diisey ile 10
derecelik ag1 yapmis bir yiiz Oriintiisiidiir. GOz ¢ifti bolgesi tespit edilen yliz
oOriintiisiinde, Viola-Jones algoritmasi kullanilarak, bu bolge icerisinde bulunan
gozlerin tespit edilmesiyle (b) resmi olugsmaktadir. Burada gozleri 6n plana ¢ikaran
sar1 renkli kutular, g6z bebegini merkez almaktadir. Dolayisiyla géz bebeklerini
tespit etmek igin bu kutularin orta noktalarinin tespit edilmesi yeterlidir. 1ki goz

arasindaki ag1 Esitlik 2.1 ile hesaplanir;

180 4 SolG6z_y—SagGo6z_y
tan (2.1)

Dondirme Acisi =— — -
- T SolG6z_ x — SagGoz_ x

Esitlikte;



SolGoz_y, SagGoOz_y  : Swrasiyla Sol ve Sag gozlerin Y koordinatlarini,
SolGoOz_ x, SagGoz_ x : Strastyla Sol ve Sag gozlerin X koordinatlarini,
Doéndirme_ Acisi : 1lgili 6riintii i¢in dondiirme acisini temsil etmektedir.

Giris Oriintiisii (a), hesaplanan dondiirme agis1 kadar dondiiriilir ve diisey ile
minimum agiya sahip (C) oriintiisii elde edilir. Bununla birlikte, 6riintiide bulunan
bireyin gozleri arasindaki agi sifira yaklastirilmis ve Oriintii diizlestirilmigtir. Tiim
girig Oriintiileri bu islemlerden gegirilmektedir. Boylece kamera, a1, kafa pozisyonu

gibi bozucu etkiler ortadan kaldirilmaktadir.

2.4 Oznitelik Cikartma

Onceki asamalarda yiiz ve gdzlerin tespit edildigi oriintiiden bu asamada 6znitelik
¢ikartma islemi yapilmaktadir. Oznitelik; makine 6grenmesi ve &riintii tanimada bir
olgu i¢in tespit edilen bireysel Ol¢iilebilir 6zelliktir (Bishop, 2006). Problemlerin
¢cOziimii i¢in birgok Oznitelik ¢ikartma algoritmasi mevcuttur ancak yiiz tanima

alaninda yayginca kullanilan iki yontem vardir;
e Geometrik Oznitelikler
e Dokusal Oznitelikler

Bu calismada yiiz orlintiilerinden dokusal oznitelikler ¢ikartilmis ve siniflandirma
islemlerinde bu veriler kullanilmistir. Oznitelikler ¢ikartilirken giris Oriintiisiine

asagidaki asamalar uygulanmstir:
e Yiiz bolgesi tespit edilen oriintii 100x100 piksele yeniden boyutlandirilir.
e Elde edilen oriintii 24x24 piksellik bolgelere ayrilir.

e Bu bolgelere uygulanan &znitelik ¢ikartma algoritmalari sonucunda elde
edilen veriler u¢ uca eklenerek giris Oriintiisiine ait Oznitelik vektori

olusturulur.

e Bu asamalar tiim giris oriintiileri i¢in tekrarlanir ve kullanilacak veri seti elde

edilir.
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2.5 Dokusal Oznitelikler

Bireyin yliziinde bebeklikten yetigkinlik donemine kadar geometrik, yetiskinlikten
yaslilik donemine kadar dokusal degisiklikler meydana gelir. Geometrik degisiklikler
kafa boyutlarindaki artis1 gosterirken, dokusal degisiklikler kisinin cildinde meydana
gelen yaslanmayi betimler. Kaslarin esnekligini kaybetmesi ve yergekiminin de
etkisiyle yiizde sarkmalar goriilmektedir. Yiiz dokusunda lekeler ve renk degisimleri
meydana gelir. Ozellikle alin, yanaklar ve gz cevresindeki kirisikliklar yaslanmanin
en biiylik gostergesi sayilmaktadir. Yiizdeki bu kirisikliklarin derinligi, yeri ve
oryantasyonu ayni yas grubundaki kisiler i¢in benzer Ozellikler gostermektedir
(Kiling, 2012). Sekil 2.2’ de insan yliziine ait degisim 10’ lu yas araliklariyla
gosterilmistir (Gonzalez-Ulloa & Flores, 1965).

Sekil 2.2: 30-80 yaslar1 arasinda insan yiizlindeki degisimin 10 yas araliklarla
gosterimi.

2.5.1 Yerel ikili oriintii (LBP)

Yerel Ikili Oriintii (LBP) dokusal o6znitelik ¢ikartma algoritmasi, resmin yerel
yapisint  Ozetleyen, gri seviyeden bagimsiz bir doku oOl¢ii yontemidir (Ojala,
Pietikdinen, & Harwood, 1996). Orijinal LBP algoritmasi; merkez ve komsu
pikseller arasinda sirali ikili kod sistemi karsilastirmalarina dayali, ayrimsama giicii
yiiksek bir analiz teknigidir (Marcel, Rodriguez, & Heusch, 2007). Bu algoritmaya
gore her bir piksel, kendisini c¢evreleyen 3x3’ liik komsu bolgeleriyle arasindaki
farkm, U(X) basamak fonksiyona gore ikililestirilmesiyle -etiketlenir (Ojala,
Pietikdinen, & Méenpéd, 2002). LBP histogramlar: Esitlik 2.2 ile hesaplanir:

t>0 ise,

_5 _ s(t)=1{"
LBP; ¢ (X, ¥e) ;s(gp g)2*,  S(0) {0’ (<0 e 2.2)

Esitlikte;
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(X, Ye) : Merkez pikselin LBP algoritmasina gore degerini,
g, :Merkez pikselin komsularini,

g, : Merkez pikselin gri degerini,

R : Komgularin merkez piksele olan uzakligini,
P : Isleme giren komsu sayisii ifade etmektedir (Computer Vision - ACCV
2010, 2011).

Komsu etiketlerinin birlestirilmesiyle elde edilen ikili LBP degeri merkez piksel i¢in
bir tanimlayict olarak kullanilir. Sekil 2.3° te merkez pikselin LBP algoritmasi

tarafindan etiketlenmesi gosterilmistir.

110 | 112 | 115 | Esikleme | 1 1 1
78 (1102 113 > 0 o 5
68 | 7

Ikili kod: 11110000
~ -~ - 5 Onlu kod: 240

h
(o]
o
o
o
o

Sekil 2.3: LBP algoritmasi kullanilarak merkez pikselin etiketlenmesi.

LBP algoritmasindan diizgiin ve diizgiin olmayan olmak {izere iKi tiir 6znitelik elde
edilir. Tanimlamada elde edilen LBP histogramlarindan sadece diizgiin olanlar
kullanilir. Diizgiin histogramlar; ikili LBP kodunda 0-1 ya da 1-0 gegis sayis1 iki ya
da daha az olanlar1 kapsamaktadir. Ornegin; 00000000 sifir gegise, 01110000 ve
11001111 iki gecise sahip oldugundan diizgiin, 11001001 dort, 01010010 alt1 gegise
sahip oldugundan diizgiin degildir (Heikkila & Pietikainen, 2006).

Ojala ve arkadaslar1 yaptiklari ¢aligmada LBPg1) algoritmasma gore iirettikleri
diizgiin Oriintiilerin, tiim oriintiiniin %90’ 11 olusturdugunu, LBP (62 algoritmasina
gore trettikleri diizgilin Orlintiilerin, tiim Orlintlinlin %70 ini olusturdugunu
gozlemlemislerdir (Ojala et al., 2002).

LBP ile daha verimli 0Oznitelik c¢ikartmak i¢in Oriintiiniin bdliimlendirilerek
kullanilmasi da mimkiindiir. Burada girig ortinttst 1g,1,,....1, ;ile ifade edilen N

adet bolgeye boliiniir ve her bolge igin ayr1 ayrt LBP histogramlar1 Esitlik 2.3 ile

hesaplanir:
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H =Y LB, (1) (23)

Esitlikte H; 1g,1,....1,, bolgelerine ait LBP,, degerlerinin toplamindan olusan

histogrami temsil etmektedir.

Resim 2.5: 5x4 alanlara boliinmiis riintiide LBP histogramlarinin tiretilmesi.

LBP algoritmast merkez pikselin komsulariyla olan iliskisini incelediginden,
aydinlanmaya kars1 olduk¢a dayaniklidir (Heusch, Rodriguez, & Marcel, 2006).
Resim 2.6° da farkli aydinlanma seviyelerine sahip Oriintiilere LBP algoritmasi

uygulandiginda, ¢ikis Oriintiilerinin benzerligi goriilmektedir.

BN E

e — —— "-..‘ PR T . g— e — ’—-'o-“ P EpT——"

o4

Resim 2.6: Aydinlanmaya dayanikli LBP oriintiileri.

Daha once yliz oriintiileri {izerinde yapilmis c¢alismalarda LBP algoritmasinin
siniflandirma islemlerinde etkili oldugu goriilmiistiir (Ahonen, Hadid, & Pietikéinen,
2004; Giinay & Nabiyev, 2008; Stiefelhagen, Bernardin, Ekenel, & Voit, 2008).
Etkin tanimlama performansi sebebiyle algoritmanin bu calismada kullanilmasi

uygun gorillmiistiir.
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2.5.2 Yonlii gradyanlarin histogram (HOG)

Imgedeki piksellerin yonelim () ve biiyiikliik degerlerinin karakteristigi olarak da
adlandirilan Yonli Gradyanlarin Histogrami (HOG) algoritmasi son yillarda birgok
alanda oldukga ilgi gormektedir (Peker, Altun, & Karakaya, 2009). HOG algoritmasi
ilk olarak insan tespiti yapilan bir ¢alismada Onerilmis ve bu tespiti %84 ~%89
dogruluk degerleri ile saglamigtir (Dalal & Triggs, 2005). Resim 2.7’ de insan resmi
iceren giris Orlintiisiine (a) farkli ozelliklerle uygulanan yonlii gradyanlarin

olusturdugu ciktilar gosterilmistir (b,c,d).

(a) (b) (c) (d)

Resim 2.7: Giris oriintiisiine (a) farkli 6zelliklerle uygulanan HOG algoritmasi ve
ciktilari.

Birgok arastirmaci tarafindan oldukea ilgi géren HOG algoritmasindaki temel amag
imgeyi bir grup yerel histogramlar olarak tanimlamaktir. Bu gruplar, imgenin yerel
bir bolgesindeki gradyanlarin yonelimlerinde, gradyanlarin biyiikliklerinin

toplandig1 histogramlardir.

HOG algoritmast temelde 64x128 piksellik bir pencere kullanarak, bu bolge
icerisinde bulunan nesnelerin tanimlanmasini saglamaktadir. Sobel filtreleri
kullanilarak kenar noktalar1 tespit edilen oriintiide her piksele ait hesaplanan yonelim
ac1 degeri, 0° — 180° arasinda 20° agilarla ayristirilir ve histograma doniistiiriiliir. Bu
islem yapilirken elde edilen ara degerler, kendisine en yakin degere yuvarlanir.
Ornek olarak 85° gradyan degeri ele alinirsa, bu degerin kendisine en yakin diger iki
ac1 degeri ile arasindaki farklar sirasiyla 90° i¢in 5°, 70° derece i¢in 15° oldugundan,
bu gradyan kendisine en yakin olan 90° ile etiketlenir. Ornek histogram grafigi Sekil

2.4’ te verilmistir.
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Sekil 2.4: Yonelim ag1 degerlerine ait 6rnek histogram.

Bu calismada giris Oriintiileri 24x24 piksellik alanlara boliinmiistiir. Her piksel igin
bir gradyan degeri tiretildigi géz oniline alindiginda, hiicre bagina 576 gradyan degeri

Sekil 2.4’ te verilen 9’lu histogramda etiketlenmektedir.

Bir HOG tanimlayici penceresi (64x128) 3x6 adet 24x24 piksellik hiicre igerir.
100x100 piksellik bir oriintiintin 2 adet HOG tanimlayici penceresi barindiracagi goz
Oonline alindiginda ve tim bu degerlerin 9’lu histogram ile temsil edilecegi
diistintildiiglinde, tiretilecek toplam Oznitelik sayist tiim bu degerlerin ¢arpimi olan

324’ e esit olacaktir (2x3x6x9 = 324).

Bununla birlikte bir imgeye ait HOG degerleri Esitlik 2.4 - 2.7 ile hesaplanir
(Kobayashi, Hidaka, & Kurita, 2007);

1
D,=[-1 0 1 ve py=|o0 (2.4)
-1
Ile*Dx ve |y=|'kDy (25)

G =y1i+1] (2.6)
0 =tan™ E
= | 2.7)
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Esitlik 2.4’ te yatay ve dikey Sobel filtreleri tanimlanmigtir. Esitlik 2.5 te bu filtreler

girig Orlintiisiine uygulanarak Sriintliniin yatay ve dikey kenarlart (1, ve 1) tespit

edilir. Esitlik 2.6 ve 2.7° de, Sobel filtresi uygulanmis 1, ve | = Oriintiileri

kullanilarak, bu oriintiilerin gradyanlar1 (G ) ve bu gradyanlarin yonelim agilari ()

hesaplanir. Bir girig 6riintiisiine ait Sobel ¢iktilar1 Resim 2.8” de gosterilmistir.

Yatay Sobel Filtresi Dikey Sobel Filtresi Birlesik Sobel Resmi

Giris Oriintiisii I, I, | G| _ \/W

Resim 2.8: Orijinal girig 6rlintiisii ve sobel filtrelerine ait ¢iktilar.

HOG algoritmasinin ¢aligsma diyagrami Sekil 2.5’ te gosterilmistir.

Giris Oriintiisii

Oriintiiye Yatay ve Dikey Sobel Filtrelerinin
Uygulanmasi

Oriintiiniin Bélgelere Ayrilmasi

Piksellere Ait Gradyanlarin Hesaplanmasi

Gradyanlara Ait A¢ilarin Hesaplanmasi

Gradyan Ac¢i Histograminin Olusturulmasi

T
~
TS
-
| o
-
| rrtecscmmm e
~
oo
-
oo i

Sekil 2.5: HOG Algoritmasinin ¢aligma diyagrami.
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2.6 Oznitelik Secme

Oznitelik segme yontemleri; temel ya da bagimsiz bilesenlere en az katki yapan
Ozniteliklerin diisiik ayirt edici 6zellige sahip oldugu fikrini esas alarak, daha anlamli
olan Ozniteliklerin yeni bir siniflandirma uzayi altinda toplanmalar1 esasina dayanir
(Babur, Turhal, & Akbas, 2012). Bu algoritmalar, yiiksek 6znitelik vektorlerine sahip
veri setlerinde siniflandirma siiresi ve maliyetlerini azaltmak, siniflandiric
performansi arttirmak ve ¢ok boyutluluk probleminin (curse of dimensionality)
oniine gegmek igin gelistirilmistir (Bellman, 1957). Ornegin; metin simiflandirma
uzay ve zaman karmasiklig1 yiliksek olan bir problemdir (Bunte, Hammer, Wismiiller,
& Biehl, 2010). Bu problemin ¢oziimii igin ise Kkategorize edilecek verinin

boyutlarini indirgeme yontemleri ortaya atilmistir.

Boyut indirgemede ilk yaklagim 6znitelik se¢imidir. Bu yontemde basarimi arttiracak
ya da en az diisiirecek ve efektif calismay1 saglayacak minimum sayida 6zniteligin
secilmesi hedeflenir (Biricik, Diri, & Sonmez, 2012). Oznitelik segmenin avantajlar:

su sekilde agiklanabilir:

e Yiiksek boyutlu verilerde hesaplama siiresini ve depolama kapasitelerini

azaltmaya yardimci olur.

e Lineer diizlemde olan noktalar, makine dgrenmesi yontemlerinde yiiksek

performans verileri iiretir.

e Boyut indirgeme yapilmis verilerin, kaynak verilere gére gosterimi daha
kolaydir. Ornegin 2D-3D gibi diisiik boyutlu verilerin gdsterimi, 10 boyutlu

veri uzayimnin temsiline gore ¢ok daha kolaydir.

Literatiirde siklikla kullanilan birgok 6znitelik segme/boyut indirgeme algoritmasi
bulunmaktadir. Temel Bilesen Analizi (PCA), Lineer Ayristirma Analizi (LDA),
Sirali Oznitelik Segme (SFS) ve iliski Temelli Oznitelik Altkiime Se¢me (CFS)
algoritmalari, Oznitelik se¢gme/boyut indirgeme problemlerinde sik kullanilan
yontemlerdendir. Her algoritmanin bir digerine karsi avantaj ve dezavantajlari
mevcuttur. Yapilan bu ¢alismada, deneysel sonuglar gdz oniine almarak, Iliski

Temelli Oznitelik Altkiime Se¢me algoritmasinin kullanilmasi uygun gériilmiistiir.
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2.6.1 Tliski temelli 6znitelik altkiime secme (CFS)

Iliski Temelli Oznitelik Altkiime Segme (CFS) algoritmasi, isminden de anlasilacag
iizere iliski tabanli bir filtreleme algoritmasidir. Ozniteliklere ait alt kiimeler
olusturup bunlarin smiflandirma ile olan iliskisini inceler. Alt kiimeleri olustururken
su hipoteze gore calisir: Iyi Oznitelik alt kiimeleri, smiflandirma ile iliskisi
olmayanlardan ziyade yakindan iliskili olan Oznitelikleri barindirir (Hall, 1999).

Oznitelik alt kiimelerine verilen puanlar Esitlik 2.8 ile hesaplanur;

kr

zi

rZC = prm—
Jkrk(k -, (28)

Esitlikte;

M. : Bir araya getirilen bilesenler ile diger degiskenlerin iligkisini,

k : Bilesen sayisini,

r_zi : Bir araya getirilen bilesenler ile diger degiskenlerin ortalama iligkisini,
E : Bir araya getirilen bilesenlerin ortalama i¢ iliskisini temsil etmektedir.

Sekil 2.6 da CFS algoritmasi ile alt kiimelerin se¢imi ve bunlara bagl degiskenlerin

degisimleri gosterilmistir (Hall, 1999):

rze avg.rzi=08
35 - avg.rzi=0.2
3
25
2
1.5
1

07"

avg. rii

20

Sekil 2.6: CFS algoritmasi ile alt kiime secimi.
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Sekil 2.6 ya gore; alt kiimeye eklenecek bilesenlerin sayisindaki artis (k ), bilesenler

ile diger verilerin arasindaki iligkiyi biyiik ol¢lide arttirmaktadir (r,.). Bununla

birlikte, dis degiskenler ile yiiksek oranda iliskili bir grup bilesenin birbirleri arasinda
diisiik iligkiye sahip olmasi da muhtemeldir. Ayrica, ek bir bilesenin eklenme
ihtimali g6z 6niinde bulunduruldugunda, hali hazirda se¢ilmis diisiik i¢ iliskiye sahip

bilesenler, yiiksek iliskiye sahip dis degiskenlere baskin ¢ikabilir (Hogarth, 1977).

Bu c¢alismada, yas smiflarini igeren veri setleri ile cinsiyet smiflarini igeren veri
setlerine uygulanan 6znitelik segme algoritmasi sonucunda elde edilen 6zniteliklerin
sayilar1 birbirinden farklidir. Bu durum, CFS algoritmasinin, 6zniteliklerin siniflarla

olan iliskilerine gore se¢im yapmasindan kaynaklanmaktadir.
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3. SINIFLANDIRICILAR VE PERFORMANS KRIiTERLERI

Makine 6grenmesi (siniflandirma algoritmalari) bilgisayar bilimlerinin bir alt alanidir
ve veriler iizerinde tahmin yapabilen algoritmalarin yapilarini inceler (Kohavi &
Provost, 1998). Arthur Samuel makine Ogrenmesini: “Bilgisayarlara agik¢a
programlanmadan ogrenme yetenegi katan bir c¢alisma alamidir.”  geklinde

tanimlamistir (Simon, 2013).

Makine 6grenmesi; bilgisayarli tahmin tabanli bir alan olan hesaplamali istatistikle
oldukca iliskilidir ve hatta ¢ogu durumda bu alanla ortiigiir. istenmeyen posta
filtrelemesi, optik karakter tanima, arama motorlari, bilgisayarli gérme, Orlintii
tanima, bilgisayarli hastalik teshisi gibi bircok alanda uygulamalar1 mevcuttur
(Wernick, Yang, Brankov, Yourganov, & Strother, 2010). Ayrica makine 6grenmesi

bazi durumlarda veri madenciligi ile bir noktada bulusmaktadir (Mannila, 1996).
Makine 6grenmesi temel olarak iki ana dalda incelenir. Bunlar;

e Danismanli (supervised) 6grenme,

e Danigsmansiz (unsupervised) 6grenmedir.

Makine Ogrenmesi terminolojisine gore smiflandirma, danismanli &grenme
tekniginin bir 6rnedi olarak kabul edilebilir. Damismanli 6grenmede girdiler i¢in
hedef ¢iktilara karsilik bir sonug iiretilir. Danismansiz algoritmalarda ise amac;
herhangi bir sinif verisine ait olmayan girdilerden, benzer dogal 6zellik ya da
mesafeleri icerenleri bir araya getirmektir. Kiimeleme, danigmansiz 6grenme
teknigine ait bir ornektir (Alpaydin, 2010). Bu ¢alismada verilerin siif bilgileri

mevcut oldugundan, danigsmanli 6grenme teknikleri kullanilmistir.

3.1 Simflandirma Algoritmalari

Bu calismada bes adet siniflandirma algoritmasi kullanilmis olup, diger performans
kriterleri goz Oniinde bulundurularak elde edilen sonuglar, siniflandiricilar arasi
sonuglar ile karsilastirilmis ve simiflandirict performanslari analiz edilmistir.

Calismada kullanilan siniflandirici algoritmalari asagida verilmistir:
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e Bayes Aglar1 (BayesNet)

e Naive Bayes

e LibSVM (Polinom Cekirdek)

e Sirali Minimal Optimizasyon (SMO)

e k-En Yakin Komsu (k-NN)

3.1.1 Bayes ag (BayesNet)

Bayes ag1, cizgesel olasilik modelleri ailesinin bir parcasidir. Bu ¢izgesel yapilar,
belirsiz bir etki alan1 hakkindaki bilgileri temsil etmek i¢in kullanilirlar. Cizgelerdeki
her digim rastgele bir degiskeni, diiglimler arasindaki kenarlar ise rastgele
degiskenler arasindaki olasilik bagimliliklarini temsil eder. Bu kosullu bagimliliklar
genellikle bilinen istatistiksel ve hesaplama yontemleriyle belirlenir. Bu nedenle
Bayes ag1; ¢izge kuraminin, olasilik teorisinin, bilgisayar bilimlerinin ve istatistigin
temel ilkelerini bir arada kullanmaktadir (Ben-Gal, 2007). Bayes ag1 Esitlik 3.1 ile

hesaplanir;

PU)=TT.., Pupa(u)) (3.1)
Esitlikte;

U= {xl, Xy e X, } n>1 degiskenlerini iceren kiimedir.

pa(u), U kiimesinin bir kismini igeren alt kiimedir.

3.1.2 Naive bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes agmin basitlestirilmis bir formudur. Tim
Oznitelikler verilen sinif verilerinden bagimsizdir. Bu yonteme kosullu bagimsizlik
ad1 verilir (Zhang, 2005). Diger damigmanli makine Ogrenmesi yontemleriyle
kiyaslandiginda Naive Bayes siiflandiricisi, simifli egitim verileri i¢in en basit ve
giiclii tahmin teknigine sahip olan smiflandiricilardan biridir. Gili¢lii tahmin
yeteneginin yaninda egitim setinde 6znitelik ve siiflar arasindaki iliski hakkinda iyi
bilgiler verebilir (Mozina, Demsar, Kattan, & Zupan, 2004). Naive Bayes fonksiyonu
Esitlik 3.2 ile hesaplanir;
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f (E)= p(C =+){" p(xi|C =+)
p(C =-) "z plx[C=-) (3.2
Esitlikte;
E : X Oznitelik kiimesinin | indisli 6znitelik vektdriindeki (X, X, ..., X, )
degerlerin bir kismindan olusan veri kiimesini,
C : Smiflandirici degerleri. (+ pozitif siniflar1, — negatif siniflar1 ifade eder).

f (E): E giris degerleri i¢in Naive Bayes fonksiyonunu temsil etmektedir.

3.1.3 LibSVM (polinom ¢ekirdek)

LibSVM, Destek Vektor Makinesi (SVM) i¢in gelistirilmis ve en yaygin kullanilan
SVM Kkiitiiphanelerinden biridir. 1ki smifli verilerin tahmininde giiglii bir makine
Ogrenme teknigi olan geleneksel SVM’ nin aksine ¢ok sinifli verilerin kullanilmasina
olanak saglamaktadir. LibSVM calismasi iki asamadan olusmaktadir: Ik asamada
model olusturmak icin veri seti egitilir, ikinci asamada olusturulan model test veri
setine ait bilgilerin tahmini i¢in kullamilir (Chang & Lin, 2011). LibSVM;
siiflandirma, regresyon ve dagilim tahmini icin SVM fonksiyonlarini kullanir. Bu
calismada LibSVM fonksiyonu, SVM smiflandiricisinin Polinom ¢ekirdegi ve C -
Destek Vektor Smiflandirma (C -SVC) yontemi kullanilarak olusturulmustur.
Algoritma Esitlik 3.3 ile hesaplanir;

|
sgn(wT #(x)+ b) = sgn(z y;or, K (%, X)+ bj (3.3)
i-1
Esitlikte;
sgn  : Isaret fonksiyonunu,
w' : SVM fonksiyonuna ait agirlik vektoriinii,

¢(X) : Ana vektor uzayindan ¢ fonksiyonu ile elde edilen giris vektoriinii,

b : Bias degerini,
Y, : Islem goren vektoriin simif degerini,
a, . Islem goren vektdre ait agirlik vektoriinii,
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K : Cekirdek fonksiyonunu,

X, : Destek vektorlerini,

X : Tahmin edilen sinif verisini temsil etmektedir.

Sekil 3.1° de iki smufi birbirinden Wx—b =0 hiper diizlemi ile ayiran SVM
algoritmast gosterilmistir. Hiper diizleme esit mesafelerde bulunan wx—-b=1 ve
wx—b=-1 diizlemleri tizerinde kalan simif verileri destek vektorleri olarak

tanimlanir.

/
/

A
S
AN 1
‘\1> 4

Sekil 3.1: SVM algoritmasi ile destek vektdrlerinin tespiti.
3.1.4 Swrali minimal optimizasyon (SMO - polinom ¢ekirdek)

Sirali Minimal Optimizasyon (SMO), SVM egitimleri siiresince meydana gelen
kuadratik programlama problemlerini ¢6zmek igin bir Microsoft ¢alisan1 olan John
Platt tarafindan 1998 yilinda ortaya c¢ikarilmis bir algoritmadir (Platt, 1998).
LibSVM algoritmas1 tarafindan da kullanilmakta olan algoritma ile yapilmis
calismalar, SVM toplulugu tarafindan oldukga ilgi gérmiis ve onceleri kullanilan
yontemlerden daha az karmasik ve maliyetsiz oldugu tespit edilmistir (Rifkin, 2002;
Zanni, Serafini, & Zanghirati, 2006). SMO algoritmas1 Esitlik 3.4 ile hesaplanir;
maxanai —%anan yiyjK(xi,xj)aiaj (3.4)

a =l i=1 j=1

Esitlikte;
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a, : Lagrange ¢arpanini, (0<a, <C), i=12,...n
C : SVM hiper parametresini,
YiY; : Sinif verisini,

K(x,x;) : Gekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir.

3.1.5 K-en yakin komsu (k-NN)

Oriintii tanimada k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, simiflandirmada ve
regresyonda parametrik olmayan yontemler kullanir. Her iki olguda da giris,
Oznitelik uzayindaki k parametresine en yakin egitim oOrneklerinden olusmaktadir
(Altman, 1992). Bu smiflandiricida, komsulari tarafindan oy ¢okluguyla siniflanan
bir obje, k adet en yakin komsusundan, g¢evresinde en yaygin olanina atanir. K
parametresinin kiiglik, tek ve pozitif bir sayidan olusmasi genel problemler igin
idealdir ancak bu durum degiskenlik gosterebilir. Eger k=1 segilirse, obje kendisine

en yakin olan ilk sinifa atanir.

Sekil 3.2” de, k-NN algoritmasinin ¢alisma sekli gdsterilmistir. Bu 6rnekte k=1 igin
test ornegi kendisine en yakin olan kirmizi sinifa atanacaktir. k=3 i¢in bu 6rnek,
kendisine en yakin ii¢ 6rnekten ¢ogunluga ait olan kirmizi siifa atanacaktir (Mavi:
1, Kirmizi: 2). Ancak k=5 degeri i¢in durum daha farklidir. Test 6rnegine en yakin
bes ornekten ¢cogunluk bu kez mavi gruba gececeginden, 6rnek bu gruba atanacaktir
(Mavi:3, Kirmizi:2). Bu 6rnek, k degerindeki degisimin siniflandirma sonucundaki

etkisine dair en iyi 6rneklerden biridir.

Sekil 3.2: k-NN algoritmasi ile 6rnek siniflandirma.
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k-NN algoritmasi bir¢cok farkli mesafe fonksiyonu kullanmaktadir. Bunlardan en

yaygin olanlar1 asagida verilmistir;
e Chebyshev Uzaklig
e Euclidean (Oklid) Uzaklig1
e Manhattan Uzakligi
e Minkowski Uzaklig1.

Bu ¢alismada k-NN algoritmas1 Oklid (Euclidean) Uzakligi mesafe fonksiyonu ile
kullanilmigtir. Algoritma Esitlik 3.5 ile hesaplanir;

n 2

d(p.q)=d(a, p)=,/> (@, - p)) (3.5)

i=1
Esitlikte;
gve P : Oznitelik vektdriindeki iki noktayz,

d(p, q) =d (q, p) : Bu noktalar aras1 hesaplanan Oklid mesafesini gosterir.

3.2 Performans Kriterleri

Smiflandirma islemleri sonucunda elde edilen verilerin degerlendirilmesi i¢in bir
takim yardimci yontemlere ihtiyag vardir. Bu yontemler, siniflandirici performansini
analiz etmede onemli parametreler igerirler. Ancak bazi durumlarda performans
kriterlerinin tek basina kullanilmas: da yeterli olmamaktadir. Ozellikle farkli siniflara
ait verilerin sayisindaki biiyiik fark, yanlis siniflandirmalarin gdzden kagmasina
sebep olabilmektedir. Bir 6rnekle agiklamak gerekirse; cinsiyet simiflandiriimasi
yapilacak bir sistemde, erkek bireylerin sayisi ile kadin bireylerin sayist arasinda
oldukca fazla fark oldugunu ve erkek bireylerin sayica iistiin oldugunu diisiinelim.
Siniflandirma islemi sonucunda erkek bireylerin tamamini dogru tespit edip, kadin
bireyleri tespit edemeyen bir sistem, yapmis oldugu hataya ragmen, erkek bireylerin
fazla sayisi sebebiyle yiiksek dogruluk degeri liretecektir. Ancak bu sonuca bakilarak
uygulanan yontemin gecerli oldugunun sdylenmesi miimkiin degildir. Boyle bir
problemin oniine gecerek elde edilen sonuglarin gegerliliginin arttirilmasi igin

performans kriterlerinin bir arada kullanilmas1 gerekmektedir.
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Bu ¢alismada smiflandirma islemlerinden elde edilen Dogruluk (Accuracy), Kappa
ve Alici Isletim Karakteristigi (ROC) yontemleri bir arada kullanilmis ve sonuglar bu

verilere gore analiz edilmistir.

3.2.1 Capraz dogrulama (cross validation)

Capraz dogrulama (CV), elde edilen istatistiksel analiz sonuglarin1 degerlendirmek
icin kullanilan bir model dogrulama teknigidir. Veri setini esit veriler iceren n adet
kiimeye bolerek, bu kiimelerden n-1 adedini egitim, kalan kiimeyi de test igin
kullanma esasina gore calisir. BOylece, egitim yapilan veriler ile test yapilmasi
probleminden kaginilir. Ayrica bu islem n kez tekrarlanarak, tiim verilerin
smiflandirilmast saglanir. Elde edilen n adet performans degerlerinin ortalamalart,
ortalama sonug¢ degerlerini gosterir (Kohavi, 1995). Genel olarak n=2,5,10,20

degerleri yaygin olarak kullanilmaktadar.

Bu ¢aligmada n=10 ve n=20 degerlerine gore siniflandirma islemleri yapilmistir.

3.2.2 Smiflandirma siiresi

Siniflandirma Siiresi (hesaplama siiresi), siniflama isleminin baglangicindan bitisine
kadar gegen siireyi ifade etmektedir. Bu deger tiim platformlarda ve cihazlarda farkli
sonuglar verebilir ancak yapilan calismada kullanilan tiim algoritmalarda aymi
platform ve cihaz kullanildigindan, bu deger ile sonuglar arasi karsilastirma

yapilmasinda herhangi bir engel yoktur.

Ozellikle gergek zamanli ¢alisan sistemlere uygulanacak —algoritmalarin

belirlenmesinde bu parametre olduk¢a dnem arz etmektedir.

3.2.3 Dogruluk (accuracy)

Dogruluk, siniflandirma islemi sonucunda tahmin edilen sonuclarin gergek sonuclara
olan yakinliginit belirtir. Yiizde 100 iizerinden ifade edilen bir dogruluk skalasinda
100’ e en yakin olan degerler en iyi siniflandirma sonuglarimi verir (E. R. Cohen,

1998). Dogruluk degeri Esitlik 3.6 ile hesaplanir:

Accu racy= TP+TN
TP+FP+TN + FN (3.6)

Esitlikte;
Accuracy  : Elde edilen dogruluk degerini,
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TP : Dogru tahmin edilen gergek pozitifleri,

TN : Dogru tahmin edilen ger¢ek negatifleri,

FP : Yanlig tahmin edilen pozitifleri (gercek olmayan pozitifler),

FN : Yanlig tahmin edilen negatifleri (ger¢ek olmayan negatifler) gosterir.
3.2.4 Kappa

Kappa katsayisi, iki degerleyici arasindaki karsilagtirmali uyusmanin giivenirligini
Olgen bir istatistik yontemidir (J. Cohen, 1960). Kappa Oolgiisii ilk olarak
siiflandirma sonuglarini olasiliksal yonden degerlendirmek amaciyla ortaya atilmis
bir yontemdir. Rastgele elde edilmis dogruluklar1 g6z Oniine almayan Cohen, bu
verileri degerlendirmek icin yeni bir tekrar-normalizasyon olasilik fonksiyonu
belirlemistir (Powers, 2012). Kappa istatistik degeri Esitlik 3.7 ile hesaplanir:

- Pr(a)-Pr(e)
1-Pr(e) (3.7)

Esitlikte;
Pr(a) : 1ki degerleyici igin gdzlemlenen uyusmalarin toplamini,

Pr(e) : Pr(a)’ nin sans eseri ortaya ¢ikma olasihigini belirtir. Burada 0<x <1

degeri elde edilir. Elde edilen degerin 1° e yaklasma olasiligi, simiflandirma

sonuglariin birbirleriyle olan uyumunu gosterir.

Landis ve Koch tarafindan yapilan bir 6nermede elde edilen x Kappa degerlerini
yorumlamak i¢in Cizelge 3.1 de verilen degerler kullanilmigtir (Landis & Koch,
1977):

Cizelge 3.1: Kappa istatistik degeri yorum tablosu.

K
<0 Hi¢ uyusma olmamasi

0.00-0.20 Onemsiz uyusma olmasi

0.21-0.40 Orta derecede uyusma olmasi

0.41-0.60 Sik derecede uyusma olmasi

0.61-0.80 Onemli derecede uyusma olmasi

0.81-1.00 Neredeyse milkemmel uyusma olmasi
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Ancak bu tabloda verilen yorumlar ve hatta verilen araliklar hakkinda istatistik¢iler
arasinda anlagsmazlik vardir. Bazi istatistikcilere gore bu araliklar ve yorumlar,
Kappa degerinin degisken kategori sayindan etkilendigi gercegini unutturabilmesi
ihtimaliyle, arastirmacilar i¢in bir yonden zararli olabilmektedir (Gwet, 2001; Sim &
Wright, 2005).

3.2.5 Ala isletim karakteristigi (ROC)

Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) egrisi, ikili
siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi durumlarda,
hassasiyetin kesinlige olan oraniyla ortaya ¢ikmaktadir. Daha basit anlamda dogru
pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir. iki isletim
karakteristigi arasinda bir karsilastirma yaptigindan, bagil isletim karakteristigi
olarak da bilinir (Swets, 2014). ROC egrisini olusturan dogru pozitiflerin orani ve

yanlig pozitiflerin oran1 Esitlik 3.8 — 3.9 ile hesaplanir:

TP
TPR =
Tum Pozitifler (3.8)
FP
FPR =
Tum Negatifler (3.9)

Esitlikte TPR; Gergek pozitiflerin oranini, FPR; Yanlis pozitiflerin oranini

belirtmektedir.

Sekil 3.3” te, ornek smiflandirma sonuglarina ait ROC grafiklerinde 1’e en yakin

deger, en 1y1 karakteristigi gostermektedir.
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Sekil 3.3: ROC karakteristigi.

29






4. SINIFLANDIRMA ISLEMI VE SONUC ANALIZi

Yiiz oOrilintiillerinden yas ve cinsiyet tahmini konusu temelde birbirinden farkli
konulardir. Cinsiyet tahmini iki simifli bir model iken, yas tahmini duruma gore
cesitlilik gosterebilir. Bu yoOntemlerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi, her bir
smiflandirma islemi i¢in yliksek performans ve dogruluk degerlerine ulasmayi
saglayabilir. Ancak tasarlanacak sistem icerisinde iki farkli siniflandirma isleminin
olusu, maliyet ve hesaplama siiresi performanslarini da olumsuz etkileyecektir.
Bunun yerine iki problemin tek bir problem olarak diisiiniiliip hareket edilmesinin

daha uygun olacaktir.

Veri setinde problemin ¢6ziimiine yonelik etkin rol oynayan Ozniteliklerin
belirlenmesi islemi bir onceki baslikta anlatilmistir. Kullanilan 6znitelik se¢me
algoritmasi, Ozniteliklerin sinif verileri ile olan iliskilerini incelediginden, bunlarin
belirlenmesi sirasinda hem yas verilerinin hem de cinsiyet verilerinin goz Oniinde
bulundurulmasi gerekmektedir. Bu c¢alismada Onerilen yonteme ait veri seti Sekil

4.1’ de bulunan diyagrama gore olusturulmustur.

Giris Orantisi

¥ ¥
Yas Siniflan icin Cinsiyet Sinflan icin
LBP HOG LBP HOG
Oznitelikleri| |Oznitelikler Oznitelikleri| |Oznitelikler

v

Ayni Ozniteliklerin
Kaldirimasi

v

Yas ve Cinsiyet
Ozniteliklerini iceren
Weri Kiime si

Sekil 4.1: Yas ve cinsiyet Ozniteliklerini bir arada igeren veri setinin hazirlanmasinda
Onerilen yontem.
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Sekilde goriildiigii lizere, giris Oriintiisiinden yas ve cinsiyet siniflandirmalari igin
ayr1 ayri ¢ikartilan Oznitelikler benzerlik filtresinden gegirildikten sonra bir araya
getirilip, smiflandirici modelleri igin egitim kiimesi olusturulmustur. Boylece veri
kiimesinin her iki problem i¢in gerekli 6znitelikleri barindirmasi saglanmistir. Bu
yontem kullanilarak, minimum maliyet ile maksimum performans kazanimi
hedeflenmistir. Sistemin tek dezavantaji; bir probleme 6zgii segilen 6zniteliklerin
diger bir problem ig¢in yeterli Olgiide 6nemli olmamasi ve buna bagli olarak
smiflandirma islemi sonucunda elde edilen dogruluk degerlerinde kayiplarin
yaganmasidir. Ancak her smiflandirma islemi igin ayr1 model olusturma, hesaplama
ve buna bagli maliyet artisi problemlerinin azaltildigi g6z Oniline alindiginda,
dogruluk degerlerinde meydana gelen azalmalarin kabul edilebilir bir seviyede

oldugu goriilmektedir.

Asagidaki cizelgelerde (Cizelge 4.1 - 4.4), color FERET veri setinde bulunan 800
yiiz Orlintiisiinden, farkli yontemler ile elde edilen 6zniteliklerin BayesNet, Naive
Bayes, LibSVM, SMO ve k-NN algoritmalar1 ile yas ve cinsiyet i¢in ayr1 ayr
siniflandirilmasina ait dogruluk, Kappa, ROC ve hesaplama siiresi degerleri
verilmistir. Diger ¢izelgelerde ise (Cizelge 4.5 - 4.8) yas ve cinsiyet tahmini tek bir
problem olarak diisiiniilmiistiir. Bu problemler i¢in yontemlerin tUrettigi oznitelikler
bir araya getirilmis, Oznitelik se¢me algoritmasindan ge¢irilmis ve siiflandirma
islemleri yapilmistir. Ayrica bu sonuglar, 6nerilen yonteme ait veri setinden elde
edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir. Son olarak Onerilen yonteme ait dogruluk
sonuglari, literatiirde kullanilan diger yontemlerden elde edilen sonuglar ile

karsilastirilmistir (Cizelge 4.9 - 4.10).

Ayrica elde edilen dogruluk sonuglari, ROC ve Kappa degerleri ile birlikte
yorumlanarak giiglendirilmistir. Bu ii¢ parametre bir arada degerlendirildiginde,

istenilen probleme 6zgii en iyi siniflandirict modelinin tespiti kolaylagmaktadir.

Verilen cizelgelerde ilk siitun kullanilan ¢apraz dogrulama metodunu, ikinci siitun
kullanilan 6znitelik ¢ikartma yontemini ve veri kiimesinin icerdigi 6znitelik sayisini,

diger siitunlar ise siniflandirma iglemine ait sonuglar1 icermektedir.

Cizelge 4.1 de, LBP ve HOG yontemleri kullanmilarak oOznitelikleri ¢ikartilan

orlintiilerden elde edilen yas siniflandirma performans sonuglart bulunmaktadir.
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Cizelge 4.1: Tiim oznitelikler ile yas siniflandirma performans sonuglari.

- BayesNet . LibSVM K-NN
N = ’ . Naive Bayes . : SMO (Poly Kernel) . .
s Z2 (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
o E <
< £ wn I
= = ) = ] = [ = ] i~
% 'E Fé % Q\i 18] \SJ’ Q\i 18] é i\i 18] \SJ' Q\Q' 18] \E' Q\i o 5
80 |© B| = =3 Q K = o ®) s =3 o ®) K 3 o Q K 3 s O s
S0 |~ B = o () 3 = o () 3 = o e 3 = o e 3 = o () 3
Z 0 sl 5 £ € 2| §F5 £ & T 5 £ = 9 s 2 = T F 2 = 7
N >00 (%} >80 ] =Y 4 %0 ] =Y )
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9 § 59,5000 0,3441 0,801 5,98 | 61,8750 0,3739 0,823 4,01 | 85,0000 0,7219 0,860 179,59 | 75,1250 0,5309 0,826 14,35 | 92,5000 0,8641 0,935 8,30
10
0
% % 53,6250 0,2460 0,702 2,86 | 51,8750 0,2652 0,735 2,31 | 62,6250 0 0,500 40,00 | 75,0000 0,5194 0,798 9,55 | 84,0000 0,7083 0,856 2,68
& —~~
ﬂ § 57,5000 0,3159 0,796 7,75 | 62,5000 0,3842 0,824 5,06 | 85,6250 0,7318 0,862 342,11 | 76,5000 0,5523 0,833 28,05 | 94,2500 0,8961 0,952 8,73
20
(D —~~
% § 53,8750 0,2569 0,720 3,25 | 52,7500 0,2820 0,737 2,10 | 62,6250 0 0,500 76,00 | 74,5000 0,5073 0,788 18,95 | 85,0000 0,7276 0,866 2,53
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Cizelge 4.1 incelendiginde, bir ikili smiflandirma yontemi olan SMO’ nun, yas
problemi i¢in diisiik sonucglar verdigi goriilmektedir. Yas tahmini ¢ok sinifli bir
problem oldugundan, boylesine diisiik degerlerin elde edilmesi normaldir. Bununla
birlikte Naive Bayes ve BayesNet gibi olasiliksal ¢oziimlemeler yapan
smiflandiricilarin da bu problemi tanimlamak igin yeterince etkili olamadiklar
cizelgede goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin incelendiginde, LibSVM ve k-NN
smiflandiricilarinin -~ digerlerinden  dstiin -+ oldugu  goriilmektedir. Ancak bu
siiflandiricilarin {irettigi dogruluk, Kappa, ROC degerleri ve hesaplama siireleri

arasinda da oldukga farklar mevcuttur.

LibSVM model tabanli bir smiflandirici oldugundan, simiflandirma islemi igin
herhangi bir modele ihtiyag duymayan k-NN’ e gore oldukca yavas kalmaktadir.
Oyle ki, k-NN ydnteminde yas smiflandirma islemi 8,73 saniyede %94,25 dogrulukla
tamamlanmaktayken, LibSVM’ de bu degerler 342,11 saniyede %85,625 dogrulukta
kalmaktadir. Bu problem i¢in k-NN algoritmas1 %8,625 daha yiiksek dogruluk degeri

ve %97,45 daha hizli hesaplama siiresi sunmaktadir.

k-NN algoritmasiyla elde edilen ROC ve Kappa degerleri incelendiginde,
smiflandirma sonucunun sans ile olan iliskisinin olduk¢a az oldugu goriilmektedir.
Bu, k-NN algoritmasini, problemin ¢éziimiinde diger algoritmalardan ayiran en etkili

ozelliklerdendir.

Tiim hesaplama siireleri karsilastirildiginda, en kisa siirelerin Naive Bayes
algoritmasina ait oldugu goriilmektedir. Ancak iretilen diisiik dogruluk degerleri, bu

siiflandiricinin kullanilabilirligini azaltmaktadir.

Ayrica elde edilen sonuglar yontem tabanhi karsilastirildiginda, LBP yonteminin
HOG yontemine oranla iistin oldugu goriilmiistiir. Ozellikle giiglii tanimlama

kabiliyeti, LBP yontemini digerlerinden ayiran en 6nemli 6zelliktir.

Cizelge 4.2’ de, veri setlerinin CFS algoritmasindan gegirilmelerinin ardindan elde

edilen yas siniflandirma performans sonuglar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 4.2: Oznitelik se¢imi sonrasi elde edilen veri setleri ile yas smiflandirma performans sonuglari.

- BayesNet . LibSVM K-NN
N = ’ . Naive Bayes . : SMO (Poly Kernel) . .
s Z2 (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
o <
s E g n
= ] = ) = ] = [ = ] i~
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9 § 64,8750 0,4130 0,836 1,76 | 59,2500 0,3518 0,833 1,50 | 75,8750 0,5615 0,787 25,12 | 71,3750 0,4418 0,785 3,86 | 88,1250 0,7822 0,890 1,65
10
(D —~
% % 59,1250 0,3022 0,754 1,63 | 57,8750 0,3218 0,771 0,55 | 62,6250 0 0,500 8,15 | 66,7500 0,2814 0,680 3,38 | 82,6250 10,6831 0,846 0,70
& —~~
E § 64,1250 0,4024 0,837 1,83 | 58,7500 0,3456 0,833 1,51 | 75,8750 0,5538 0,777 46,92 | 72,2500 0,4554 0,788 5,75 | 89,0000 0,7996 0,901 1,56
20
O~
% §§ 61,8750 0,3538 0,763 1,31 | 59,1250 0,3404 0,771 0,81 | 62,6250 0 0,500 13,10 | 68,0000 0,3081 0,685 4,10 | 83,1250 0,6925 0,850 0,86
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Oznitelik secme islemleri sonucunda 944 dznitelige sahip LBP veri seti 134 ¢, 324

Oznitelige sahip HOG veri seti ise 54° e diigiiriilmiistiir.

Cizelge 4.2 incelendiginde, Oznitelik azaltma islemlerinin, 6zellikle siniflandirma
stirelerine oldukga etki ettigi goriilmektedir. Ancak bu islem sonucunda dogruluk
degerlerinde yiiksek kayiplar meydana gelmistir. Bir 6nceki asamada oldugu gibi
yine bu asamada en diisiik siniflandirma siireleri Naive Bayes algoritmasi tarafindan,
en yiikksek dogruluk, Kappa ve ROC degerleri ise k-NN algoritmasi tarafindan

iretilmistir.

Cizelge 4.2’ de bulunan sonuglar incelendiginde, 6znitelik azaltma sonrasinda yas
siniflandirma iglemi i¢in en 1iyi sonuglar LBP yontemiyle elde edilmistir.
Siiflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yonteminde LBP 06znitelikleri
kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan 1,56 saniyede %89,00 dogrulukla
tamamlanmistir. Bu yontemle elde edilen sonuglarda ham veri setine oranla
dogrulukta %5,25 azalma, hesaplama siiresinde ise %73,86 gibi bir kazang meydana
gelmistir. Diger yontemden daha hizli ¢alismasi bir avantaj olarak goziikse de, diisiik

dogruluk degerleri, bu yontemin kullanigliligin1 azaltmaktadir.

Cizelge 4.1 de oldugu gibi burada da k-NN algoritmasinin basaris1 dikkat
cekmektedir. Cok siniflar1 ¢cozmede, sinif verisine minimum bagimlilikla hesaplama
yapan bu yontemin, kullanilan diger yontemlere gore daha dogru tahminler yaptigi
gortilmektedir. Elde edilen dogruluk sonuglar1 karsilastirildiginda k-NN, kendisine
en yakin yontemden %16,75 daha yiiksek dogruluk degeri iiretmistir.

Cizelge 4.1° de oldugu gibi LBP yontemi, yas tespitinde HOG yontemine oranla yine

daha basarili olmustur.

Cizelge 4.3’ te, LBP ve HOG yontemleri kullanilarak Oznitelikleri ¢ikartilan

oriintiilerden elde edilen cinsiyet siiflandirma performans sonuglart bulunmaktadir.
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Cizelge 4.3: Tiim Oznitelikler ile cinsiyet siniflandirma performans sonuglari.

BayesNet LibSVM

K-NN

— . . Naive Bayes . : SMO (Poly Kernel . .
S o 2 (Simple Estimator) y (Polinomial Kernel) (Poly ) (Euclidean Distance)
o E <
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9 § 87,2500 0,7447 0,936 5,35| 86,3750 0,7271 0,919 2,96 | 96,8750 0,9374 0,969 73,42 | 96,0000 0,9199 0,961 6,76 | 96,0000 0,9199 0,961 8,35
10
0
% % 83,8750 0,6771 0,922 2,61 81,2500 0,6255 0,891 1,73 | 52,8750 0 0,500 4757 |91,8750 0,8368 0918 4,50 | 91,1250 10,8218 0,911 248
& —~~
ﬂ § 87,6250 0,7524 0,939 6,95 | 85,7500 0,7146 0,921 3,76 | 97,2500 0,9449 0,973 139,06 | 96,7500 0,9349 0,968 12,63 | 97,3750 09474 0,975 8,63
20
(D —~~
% § 84,5000 0,6899 0,925 2,96 | 81,1250 10,6229 0,892 1,58 | 52,8750 0 0,500 91,10 | 91,5000 0,8293 0,914 7,65 | 92,5000 0,8495 0,925 2,53
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Cizelge 4.3 incelendiginde, tiim Ozniteliklerin kullanildigr bu veri setlerinde, iKi
siiflt bir problem olan cinsiyet tahmininden elde edilen sonuglarin, ¢ok smnifli bir
problem olan yas tahmininden elde edilen sonuglara oranla ¢ok daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ayrica LibSVM algoritmasi yas tahmini problemine gore daha efektif
calismig ve yiiksek sonuglar vermistir. Yas smiflandirma probleminin aksine, bu
problemde en yiiksek dogruluk degerleri, kullanilan 6znitelik ¢ikartma yontemlerine
bagl olarak farkli algoritmalarda iiretilmistir. 10 kiimeli ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanildiginda en yiiksek dogruluk degerleri LBP 0Oznitelikleri i¢in LibSVM
algoritmasiyla, HOG oznitelikleri i¢inse SMO algoritmasiyla iiretilmistir. Bununla
birlikte 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yonteminde en yiiksek sonuglar, her iki

Oznitelik ¢ikartma algoritmasi i¢in de k-NN algoritmasiyla liretilmistir.

Siiflandirma stirelerinde, daha onceki sonucglarda oldugu gibi Naive Bayes
algoritmasi On plana ¢ikmistir ancak bu algoritma rakiplerine oranla yine daha diisiik

degerler liretmistir.

Farkli algoritmalarla elde edilen yiiksek dogruluk degerleri; hesaplama siireleri, ROC
ve Kappa degerleri ile birlikte degerlendirildiginde, tek bir algoritmay: 6n plana
¢ikarmaktadir. Oyle ki; 10 kiimeli ¢apraz dogrulama ydnteminde LBP dznitelikleri
kullanilarak LibSVM algoritmas1 tarafindan 73,42 saniyede %96,8750 dogrulukla
tamamlanan cinsiyet siniflandirma iglemi, K-NN algoritmasi tarafindan 8,35 saniyede
%96,00 dogrulukla tamamlanmistir. Bu sonuglara gore k-NN algoritmas1 LibSVM
algoritmasindan %0,875 daha diisik ancak %88,62 daha hizlidir. Aynmi sekilde
cinsiyet smiflandirma islemi; 20 kiimeli capraz dogrulama yonteminde LBP
Oznitelikleri kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan 8,63 saniyede %97,375
dogrulukla tamamlanmistir. Bu yontemde elde edilen en yiiksek ROC ve Kappa

degerleri yine k-NN algoritmasina aittir.

Yine burada LBP yonteminin HOG yo6ntemine karsi istiinligi dikkat ¢ekmekte
ancak aradaki farkin yas tespitinde elde edilen sonuglar kadar olmadigi da
goriilmektedir. Bu sonuca bakilarak, HOG yontemi ile iiretilen 6zniteliklerin cinsiyet

ayristirmada etkili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.4’ te, veri setlerinin CFS algoritmasindan gecirilmelerinin ardindan elde

edilen cinsiyet siniflandirma performans sonuglart bulunmaktadir.
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Cizelge 4.4: Oznitelik se¢imi sonrasi elde edilen veri setleri ile cinsiyet siniflandirma performans sonuglari.

- BayesNet . LibSVM K-NN
N = ’ . Naive Bayes . : SMO (Poly Kernel) . .
s Z2 (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
o <
SE |8
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9 § 90,3750 0,8073 0,965 1,66 | 89,0000 0,7800 0,956 0,89 | 92,1250 0,8420 0,921 9,97 | 90,3750 0,8072 0,904 1,15 | 94,2500 0,8850 0,944 1,30
10
(D —
% Q 87,5000 0,7500 0,943 1,33 | 84,7500 10,6952 0,922 0,90 | 52,8750 0 0,500 8,90 | 85,0000 0,6990 0,850 1,20 | 90,2500 10,8044 0,902 0,75
& ~~
3 §: 90,2500 0,8049 0,806 1,39 | 89,1250 0,7825 0,956 0,86 | 92,3750 0,8471 0,924 18,08 | 90,5000 0,8098 0,906 1,86 | 94,8750 0,8975 0,950 1,21
20
O~
% @ 87,6250 0,7522 0,945 1,00 | 84,7500 10,6952 0,922 0,63 | 52,8750 0 0,500 14,68 | 86,1250 0,7215 0,861 1,61 | 90,8750 0,8171 0,909 0,79
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Oznitelik secme islemleri sonucunda 944 dznitelige sahip LBP veri seti 101° e, 324
Oznitelige sahip HOG veri seti ise 48’ e diisiiriilmiistiir. Yas smiflar1 cinsiyet
simiflarindan fazla oldugundan, elde edilen yeni 6zniteliklerin sayisi, Cizelge 4.2° de
CFS algoritmas1 uygulanmis veri setinden elde edilen ozniteliklerin sayisindan
farklidir. Burada 6znitelik sayilariin az olusu smiflandirma siirelerine yansimistir.
Ancak diisiik hesaplama siireleri, dogruluk degerlerinde meydana gelen diisiisleri
beraberinde getirmistir. Fakat yasanan bu diisiisler yas siniflandirmada oldugu kadar

fazla degildir.

Yine en diisiikk siniflandirma siireleri Naive Bayes algoritmasina aittir. Burada en
yiiksek ROC degerleri BayesNet algoritmasi tarafindan {iretilmistir ancak sonuglar

birlikte ele alindiginda, k-NN algoritmasinin bariz tistiinliigii goriilmektedir.

Cizelge 4.4’ te bulunan sonuglar incelendiginde, Oznitelik azaltma sonrasinda
cinsiyet siniflandirma iglemi i¢in en iyi sonuglar LBP yoOntemiyle elde edilmistir.
Siniflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yonteminde LBP 0Oznitelikleri
kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan 1,21 saniyede %94,8750 dogrulukla
tamamlanmistir. Bu degerler, Cizelge 4.3 te bulunan sonuglarla karsilastirildiginda,
dogrulukta %2,5° lik bir azalmanin yaninda hesaplama siiresinde %86,08 lik bir
kazang meydana gelmistir. Ozellikle diisiik islem siiresi gerektiren ve sadece cinsiyet

tahmininin yapilacagi uygulamalarda bu yontem kullanilabilir.

Onceki sonuglarm birgogunda oldugu gibi tiim yontemler icin en yiiksek ROC ve

Kappa degerleri yine k-NN algoritmasiyla tiretilmistir.
Yine burada LBP yonteminin HOG yontemine goére basaris1 goriilmektedir.

Bu asamaya kadar yapilan uygulamalarda yas ve cinsiyet tahmini ayr1 problemler
olarak ele alinmis ve veri setleri buna gore hazirlanmistir. Ayrica elde edilen
sonuglar problemlere 6zgili olarak degerlendirilmistir. Bu asamadan sonra ise iki

problem tek bir problem gibi ele alinacak ve islemler buna goére yapilacaktir.

Cizelge 4.5 te, veri setlerine yas ve cinsiyet problemleri i¢in ayri ayr1 uygulanan
CFS algoritmast sonucunda elde edilen Ozniteliklerin, benzerlik filtresinden
gecirilmesinin  ardindan elde edilen yas smiflandirma performans sonuglari

bulunmaktadir.
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Cizelge 4.5: Yas ve Cinsiyet tahmininde kullanilan 6zniteliklerin birlestirilmesi sonucunda elde edilen veri seti ile
yas siniflandirma ve performans analizi.

BayesNet . LibSVM k-NN
N = N Naive Bayes ! : SMO (Poly Kernel) . .
s 2 (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
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10
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% 8 57,1250 0,2765 0,742 1,58 | 55,1250 0,2859 0,757 0,93 | 62,6250 0 0,500 12,26 | 68,5000 0,3415 0,704 3,33 | 82,8750 0,6938 0,855 0,96
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Cizelge 4.5 te kullanilan veri setleri asagidaki adimlarla olusturulmustur;

e LBP Oznitelikleriyle yas siniflarini igeren veri setine CFS algoritmasi

uygulanir.

e LBP oOznitelikleriyle cinsiyet smiflarin1 igeren veri setine CFS algoritmasi

uygulanir.

e Elde edilen 6zniteliklere benzerlik filtresi uygulanir ve ayni 6zniteliklerden

sadece bir adet kullanilarak yeni LBP veri kiimesi olusturulur.

e Ayni islemler HOG ozniteliklerini igeren veri kiimelerine de uygulanir ve

HOG veri kiimesi olusturulur.

Yukaridaki adimlar uygulanarak elde edilen veri kiimeleri hem yas hem de cinsiyet
siniflandirmada kullanilabilmektedir. Iki simif verisi icin gerekli tiim oznitelikleri
barindiriyor olusu bu veri setlerinin iki problem i¢in kullanilabilmesini miimkiin

kilmaktadir.

Cizelge 4.5° te bulunan sonuglar incelendiginde, yas siniflandirma islemi i¢in en iyi
sonuclar LBP yontemiyle elde edilmistir. Siniflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz
dogrulama yonteminde LBP Oznitelikleri kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan
2,25 saniyede %91,375 dogrulukla tamamlanmistir. Bu sonug, yas siniflandirmasi
icin elde edilen en yiiksek dogruluk degerinden %2,875 daha disiik, %74,22 daha
hizlidir. Ayrica 6znitelik segme islemi sonrasi olusturulan ve Cizelge 4.2° de LBP
veri setinden elde edilen dogruluk degerinden %2,375 daha yiiksektir. Dolayisiyla
irettigi daha yiiksek dogruluk, ROC ve Kappa degerleri ile diisiik hesaplama siiresi
dikkate alindiginda, yas siniflandirmasinda kullanilan bu yontemin, ham veri

setinden de CFS uygulanmis veri setinden de daha kullanigli oldugu goriilmektedir.

Onceki sonuglarda oldugu gibi en diisiik hesaplama siireleri yine Naive Bayes

algoritmasi tarafindan tiretilmistir.

Cizelge 4.6’ da, ayn1 veri setlerinin kullanilmasiyla elde edilen cinsiyet siniflandirma

performans sonuglar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 4.6: Yas ve Cinsiyet tahmininde kullanilan 6zniteliklerin birlestirilmesi sonucunda elde edilen veri seti ile

cinsiyet siniflandirma ve performans analizi.

BayesNet . LibSVM k-NN
N = i Naive Bayes : . SMO (Poly Kernel) . .
s 2 (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
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| K] T Q T Q T Q T Q T
D_ Loy}
3 g 87,0000 0,7396 0,943 2,15| 86,7500 0,7346 0,934 1,11 | 94,6250 0,8923 0,947 21,35 | 92,5000 0,8496 0,925 2,55 | 94,3750 0,8875 0,945 2,13
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% 8 86,8750 0,7373 0,933 1,80 | 84,8750 0,6978 0,913 1,06 | 52,8750 0 0,500 13,76 | 88,2500 0,7640 0,882 1,93 | 92,1250 0,8423 0,922 1,05
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Cizelge 4.6’ da bulunan sonuglar incelendiginde, cinsiyet siniflandirma islemi igin en
iyi sonuglarin LBP yontemiyle elde edildigi goriilmektedir. Genel olarak burada da
k-NN algoritmasimin {stiinligii goze carpmaktadir. 10 kiimeli ¢apraz dogrulama
yonteminde LibSVM algoritmasinin dogrulukta c¢ok kiiciik bir farkla k-NN
algoritmasini gectigi goriilmektedir ancak k-NN algoritmasinin %90,02 daha hizli

hesaplama siiresi, yine bu algoritmay1 en kullaniglh hale getirmektedir.

Cizelge 4.6 da bulunan sonuglar incelendiginde, cinsiyet siniflandirma islemi ig¢in en
iyi sonuglar LBP yontemiyle elde edilmistir. Siniflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz
dogrulama yonteminde LBP Oznitelikleri kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan
1,93 saniyede %96,00 dogrulukla tamamlanmistir. Bu sonug, cinsiyet siniflandirma
icin elde edilen en yiiksek dogruluk degerinden %1,375 daha disiik, %77,63 daha
hizhidir. Ayrica 6znitelik segme islemi sonrasi olusturulan ve Cizelge 4.4’ te LBP
veri setinden elde edilen en yiiksek dogruluk degerinden %1,125 daha yiiksektir.
Dolayisiyla iirettigi daha yiikksek dogruluk, ROC ve Kappa degerleri ile diisiik
hesaplama siiresi dikkate alindiginda, cinsiyet smiflandirmada kullanilan bu
yontemin, ham veri setinden de CFS uygulanmis veri setinden de daha kullanish

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.7’ de ise, Onerilen yontem kullanilarak olusturulan veri setinden elde edilen

yas siniflandirma performans sonuglar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 4.7: Onerilen yontem kullanilarak elde edilen veri seti ile yas siniflandirma ve performans analizi.

— BayesNet y LibSVM K-NN
N = . - Naive Bayes A : SMO (Poly Kernel) . .
S Z (Simple Estimator) (Polinomial Kernel) (Euclidean Distance)
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Cizelge 4.7° de verilen sonuglarin elde edildigi Onerilen yonteme ait veri Seti

asagidaki adimlarla olusturulmustur;

e LBP Oznitelikleriyle yas simiflarini igeren veri setine CFS algoritmasi

uygulanir.

e LBP 0znitelikleriyle cinsiyet siniflarini igeren veri setine CFS algoritmasi

uygulanir.
e iki yontem sonucunda elde edilen dznitelikler birlestirilir.
e Ayni islemler HOG 0znitelikleri i¢in tekrar edilir.
e Veri setleri benzerlik filtresinden gegirilir.

e Son olarak elde edilen iki veri seti bir araya getirilir ve yeni veri seti

olusturulur.

Elde edilen veri setinde iki farkli 6znitelik segcme algoritmasi tarafindan iiretilen
verilerin bir arada kullanilmasi, daha genis ve anlamli bir 6znitelik uzay1r meydana
getirmektedir. Ayrica iki farkli sinif verisi igin gerekli tiim 6znitelikleri barindiriyor

olusu, bu veri setinin iki problem i¢in de kullanilmasini miimkiin kilmaktadir.

Cizelge 4.7 incelendiginde, onerilen yontem ile yas smiflandirma islemi igin elde
edilen en iyi sonuglar, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilmistir.
Siiflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama ydnteminde LBP ve HOG
Oznitelikleri bir arada kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan 2,63 saniyede
%93,125 dogrulukla tamamlanmistir. Bu deger, yas siniflandirmada elde edilen diger
sonuglar ile karsilastirildiginda, en yiiksek dogruluk degerinden %1,125 daha az,
%69,87 daha hizhidir. Bununla birlikte, Cizelge 4.2’ de verilen CFS algoritmasi
uygulanmis en yiiksek sonugtan % 4,125 daha fazla, Cizelge 4.5 te verilen, yas ve
cinsiyet verilerini bir arada igeren veri setinden elde edilen en yiiksek sonugtan ise

%1,85 daha fazla olmasina karsin sadece %15,45 daha yavastir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, hiz ve yiiksek dogruluk degerlerinin 6n
planda oldugu bir yas smiflandirmasi uygulamasinda Onerilen yontemin diger

yontemlere oranla daha basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8’ de, onerilen veri seti kullanilarak elde edilen cinsiyet siniflandirma

performans sonuglar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 4.8: Onerilen yontem kullanilarak elde edilen veri seti ile cinsiyet siniflandirma ve performans analizi.

- BayesNet . LibSVM k-NN
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Cizelge 4.8 incelendiginde, Onerilen yontem ile cinsiyet siniflandirma islemi igin
elde edilen en iyi sonuglar, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilmistir.
Smiflandirma islemi, 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yonteminde LBP ve HOG
Oznitelikleri bir arada kullanilarak k-NN algoritmasi tarafindan 2,86 saniyede
%96,875 dogrulukla tamamlanmistir. Bu deger, cinsiyet siniflandirmada elde edilen
diger sonuglar ile karsilastirildiginda, en yiiksek dogruluk degerinden %0,5 daha az,
%66,85 daha hizlidir. Bununla birlikte, Cizelge 4.4’ te verilen CFS algoritmasi
uygulanmis en yiiksek sonuctan %2,00 daha fazla, Cizelge 4.6’ da verilen, yas ve
cinsiyet verilerini bir arada iceren veri setinden elde edilen en yiiksek sonuctan ise

%0,875 daha fazla olmasina karsin %32,51 daha yavastir.

Elde edilen sonuclar incelendiginde, hiz ve yliksek dogruluk degerlerinin 6n planda
oldugu bir cinsiyet smiflandirmasi uygulamasinda Onerilen yontemin diger

yontemlere oranla daha basarili oldugu goriillmektedir.

Farkl1 6znitelik se¢gme algoritmalarinin bir arada kullanilmastyla elde edilen veri seti,
cesitlilik icerdiginden, diger yontemlerden elde edilen sonuglara oranla daha iyi
degerler iiretmistir. Bununla birlikte, 6nerilen yontemin igerdigi 6znitelik sayisinin
fazlaligi, hesaplama siirelerinde az da olsa artisa sebep olmustur. Ancak bu artigin,
yiiksek dogruluk degerlerine ulasmada kabul edilebilir bir seviyede oldugu

diistiniilmektedir.

Onerilen yonteme ait en iyi siniflandirma sonuglari, 2008-2011 yillar1 arasinda
yapilmis ¢alismalar ile karsilastirilarak Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10° da verilmistir
(Berbar, 2014).
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Cizelge 4.9: Yas gruplarinin siniflandirilmasinda 6nerilen yontem kullanilarak
elde edilen sonuglarin literatiir ile karsilastiriimasi.

. . . Benzer Calismaya Ait Sonuclar
Yas Grubu Onerilen Yotiteme Alt (V. VC N'jbiyZV & Giinayg,:
Sonuglar 2010)
10 84,6000 ?
20 96,4000 93,9153
30 87,7000 87,3239
40 88,5000 79,8780
50 88,0000 87,8048
60 87,5000 89,7435
ORTALAMA 93,1250 89,0070

Cizelge 4.10: Cinsiyet siniflandirmada 6nerilen yontem kullanilarak elde
edilen sonuclarin literatiir ile karsilastirilmasi.

(Jabid, (Ozbudak, (Guo,
Onerilen  Kabir, & |(\/|A<;]|?irr$: df‘ Kirci, Cakir, ('\Z"ﬁg’ﬁ & lina
Yo6ntem Chae, 2008) ' & Giines, 20089)’ Nguyen,
2010) 2010) 2010)
D 0‘5)2‘)[”]‘ 96,8750 95,0500 95,0000 93,0000 92,5000 88,8900
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5. SONUCLAR

Bu c¢alismada yiiz oOriintillerinden yas ve cinsiyet tespitinin bir arada
gerceklestirilmesi igin bir yontem onerilmistir. Onerilen ydntemde, Oriintii tanima
sistemlerinde 6znitelik ¢ikartma algoritmasi olan LBP ve HOG yontemleri bir arada
kullanilmis ve hibrit bir sistem tasarlanmustir. iki farkli yontemin bir araya
getirilmesi Oznitelik uzayinda gesitliligi saglamig, bu da siniflandirma sonuglarina
pozitif olarak yansimistir. Ayrica kullanilan 6znitelik se¢gme algoritmasi ile veri
setinin boyutu kii¢iiltiilmiis, boylece smiflandirma siireleri, elde edilebilecek

maksimum dogruluk degerleri i¢in minimize edilmeye ¢alisilmistir.

Tasarlanan sistem igin Kkarsilastirilan bes smiflandiricidan LibSVM ve k-NN
siniflandiricilarr  farkli konularda birbirlerine iistiin gelmistir. Ozellikle diisiik
hesaplama siiresi ve maksimuma en yakin dogruluk degerlerini iireten k-NN

algoritmasi, bircok problemde kullanilan tiim algoritmalarin 6niine ge¢mistir.

Bu ¢alismada yas ve cinsiyet tahmini tek bir problem olarak ele alindigindan, bu
problemi c¢ozmek icin Tiretilecek veri setini olusturmak temel hedef olarak
belirlenmistir. Cizelge 4.7 ve 4.8’ de, onerilen yontemin problemi tanimlama
basarisinin diger yontemlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica Onerilen
yontem ile elde edilen sonuclarin, literatiirde bulunan diger ¢alismalarda elde edilen

sonuglardan {stlin oldugu Cizelge 4.9 ve 4.10° da goriilmektedir.
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Cizelge 4.1 — 4.8° de bulunan 20 kiimeli ¢apraz dogrulama yontemine ait dogruluk ve
hesaplama siireleri dikkate alindiginda; ham veri seti kullanilarak yapilan yas tespiti
isleminde en yiiksek dogruluk degeri k-NN algoritmasi tarafindan 8,73 saniyede
%94,250 olarak belirlenmistir. Bununla birlikte CFS 06znitelik segme algoritmasi
uygulanan veri setinde ise ayni algoritma 1,56 saniyede %89,00 dogrulukla
smiflandirma iglemini gergeklestirmistir. Bu sonu¢ ham veri setinden elde edilen
dogruluk degerinden %5,250 diisiik, hesaplama siiresinden ise 7,17 saniye (%83,13)
daha hizhidir. Ayn1 veri seti igin Onerilen yontem kullanildiginda yas tespiti 2,63
saniyede %93,125 dogrulukla ger¢eklesmistir. Bu sonug; ham veri setinden elde
edilen dogruluk degerinden %1,125 disiik, hesaplama siiresinden ise 6,1 saniye
(%69,87) daha hizlidir. Onerilen yonteme ait sonuglar, Oznitelik segme islemi
uygulanmis veri setinden elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, onerilen yéntem
ile dretilen dogruluk degerinin %4,125 fazla, hesaplama siiresinin ise 1,07 saniye
(%40,68) daha yavas oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara gére hem dogruluk hem de
hesaplama siireleri dikkate alindiginda oOnerilen yontemin daha kullanisli oldugu

goriilmektedir.

Cinsiyet tespitinde de en yiiksek degerlerin ayni algoritma tarafindan {iretildigi
goriilmektedir. Ham veri seti kullanilarak yapilan cinsiyet siniflandirma islemi 8,63
saniyede 9%97,37 dogruluk degeri ile tamamlanmistir. CFS 0Oznitelik se¢me
algoritmasi uygulanan veri setinde ise ayn1 algoritma 1,21 saniyede %94,87 dogruluk
degeri iiretmistir. Bu deger, ham veri setinden elde edilen dogruluk degerinden %2,5
diisiik, hesaplama siiresinden ise 7,42 saniye (%86) daha hizlidir. Ayn1 veri seti i¢in
onerilen yontem kullanildiginda, cinsiyet tespiti 2,86 saniyede %96,875 dogrulukla
gerceklestirilmistir. Bu sonug; ham veri setinden elde edilen dogruluk degerinden
%0,5 diisiik, hesaplama siiresinden ise 5,77 saniye (%65,86) daha hizlidir. Onerilen
yonteme ait sonuglar, 6znitelik segme islemi uygulanmis veri setinden elde edilen
sonuglarla karsilastirildiginda, onerilen yontem ile iiretilen dogruluk degerinin %2,0
fazla, hesaplama siiresinin ise 1,65 saniye (%61,70) daha yavas oldugu

gorilmektedir.
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Yapilan deneyler sonucunda, farkli dokusal Oznitelik yontemlerinin bir arada
kullanilmasimin basarim oranlarini arttirdign goriilmiistiir. Onerilen ydntemin yas ve
cinsiyet smiflandirma igin iirettigi benzer hesaplama siireleri, yontemin problemlerin
¢Oziimiindeki tutarliligimi ve kullanilabilirligini arttirmaktadir. Ayni anda yiiksek
dogruluk ve ROC degerlerinin iiretiliyor olusu, elde edilen sonuglarin gegerliligini
arttirmaktadir. Bununla birlikte herhangi bir smiflandirma modeline ihtiyag
duymadan ¢alistyor olusu, Onerilen yontemin 6zellikle diisiik islem giiciine sahip

gomiili sistemler i¢in uygunlugunu gostermektedir.

Caligmada ele alinan konu olduk¢a onemli ve gercek hayatta uygulanabilirligi
yiiksektir. Bu nedenle sonuglar {izerinde optimizasyon ¢alismalari yapilmasi,
uygulamanin gercek hayatta kullanilabilirligini olumlu yonde etkileyecektir.
Siniflandirict modelinde kullanilan verilerin sayisinin arttirilmasi, modelin daha
genis bir kitleye hitap etmesini saglayabilir. Oznitelik ¢ikartma algoritmalarinda
yapilacak optimizasyon calismalari, problemleri tanimlamada daha etkili sonuglar
tiretebilir. Bdylece siniflandirma sonuclarinda yiiksek dogruluk degerlerine
ulasilmasi saglanabilir. Ayrica daha etkin 6znitelik se¢me algoritmalarinin kullanimu,
daha diisiik sayida oOznitelikle, kisa slirede daha yiiksek dogruluk degerlerine

ulagsmay1 saglayabilir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda yas verilerinin gruplar halinde degil, bireysel olarak ele
alinmas1 planlanmaktadir. Boylece daha fazla sinifli bir model {izerinde ¢aligilacak
ve smiflandiricilarin daha karmagsik islemler {izerinde ayristirma yapmasi
saglanacaktir. Bununla birlikte hibrit siiflandiricilar ve ¢esitli 6znitelik ¢ikartma

algoritmalar1 kullanilarak yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmasi hedeflenmektedir.
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