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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE EL VE YUZ ANALIZi
TAHMINLEMESI

OZET

Kisi veya kurumlar tarafindan kullanilan teknik altyapinin gilivenligi giinlimiizde
bliyilk onem tagimaktadir. Giivenligin saglanmasi i¢in bircok farkli ydntem
bulunmaktadir ve bu yontemler siirekli olarak gelistirilmekte ve giincellenmektedir.
Bu oOnlemlerin alinmasindaki en kritik noktalardan biri ise bankacilik sektoriidiir.
Bankalardaki giivenlik aciklar hem miisterilerin hem de bankalarin ciddi tehlikelerle
karsilasmasina neden olabilir.

Bankalarda yapilan islemler, kisisel ve mali bilgilerin oldugu hassas verileri icerir. Bu
nedenle, bankalar miisterilerinin giivenligini saglamak i¢in yogun c¢aba sarf
etmektedir. Ancak, bankalar miisterilerine kredi vermeden dnce bir dizi degerlendirme
yapmak zorundadir. Bu degerlendirmelerin bir kismi, miisterinin finansal gegmisi ve
kredi gecmisi iizerine odaklanirken, bir diger 6nemli degerlendirme ise miisterinin
kisilik analizidir. Bankalar, kredi kullandirmak istedikleri miisterilerin finansal
sorumluluk sahibi olmalarin1 ve kredi taksitlerini zamaninda &demelerini
istemektedirler. Ancak, miisteriler genellikle kredi bagvurusu yaparken olumsuz
ozelliklerini gizlemeye caligabilirler. Bu nedenle, bankalarin giivenlik dnlemlerini
artirmak ve daha dogru degerlendirmeler yapabilmek i¢in yapay zeka teknolojilerine
bagvurduklar1 gézlemlenmektedir.

Son yillarda, yapay zeka ile gelistirilen kisilik analizi c¢aligmalari, bankacilik
sektorlinde Onemli bir yer edinmistir. Bu c¢alismalar, miisterilerin finansal
davraniglarint ve kisilik ozelliklerini daha dogru bir sekilde analiz etmeyi
amaglamaktadir. Bu sayede, bankalar daha giivenilir kredi kararlar1 alabilir ve miisteri
riskini daha 1yi yonetebilirler. Bu nedenle, yapay zekd destekli kisilik analizi
calismalarina olan ihtiyag¢ giderek artmaktadir.

Insan yiizlerinin tespiti ve taninmasi, giivenlik ve gdzetim alanlarinda kritik bir rol
oynamaktadir. Yiiz tanima teknolojisi, ¢esitli yontemlerle gelistirilmekte ve siirekli
olarak iyilestirilmektedir. Bu teknolojinin temel amaci, bir goriintiideki insan yiizlerini
algilayarak taniyabilmek ve bu yiizleri onceden belirlenmis bir veri tabaniyla
karsilastirarak kimlik tespiti yapabilmektir. Ayrica, yiiz tanima teknolojisi kullanilarak
kisinin yasini, cinsiyetini ve hatta duygusal durumunu analiz etmek gibi cesitli
tahminlerde bulunulabilmektedir.

Diinya iizerinde bir¢ok kiiltiir, gelecekteki yasami tahmin etmek i¢in avug i¢i fal
okumanin kullanilabilecegine inanir. El fali olarak da bilinen bu sanat, avug i¢indeki
cizgileri ve desenleri inceleyerek kisileri dnceden bilgilendirme ve tanimlama amaci
giider. Avug ici izi tanima ise kisilerin kimliklerini ayirt etmek ve dogrulamak igin
kullanilan biyometrik bir tekniktir. Avug igindeki benzersiz kabartilar, ¢izgiler ve
diger 6zellikler sayesinde kisilerin kimliklerinin tespit edilmesine olanak saglar. Bu
cikintilar ve ¢izgiler, embriyonik gelisim sirasinda olusur ve kisinin yasami boyunca
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nispeten degismez; bu da avug i¢i izinin biyometrik tanima i¢in ideal bir OSlgiit
oldugunu gosterir.

Bu tez ¢aligmasiin temel amaci, yiiz algilama, yiiz analizi ve avug ici analizi gibi
konular tlizerine odaklanarak, bu alanlarda kullanilan yontemleri incelemek, analiz
etmek ve karsilastirmaktir. Bu kapsamda yiiz algilama, analizi ve kisilik analizi i¢in
bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama Python programlama dili ve ilgili
kiitiphanelerden yararlanilarak gelistirilmistir. Uygulamanin kullanici arayiizii, tkinter
gibi bir GUI kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanmistir. Bu arayiiz, kullanicinin fotograf
yiikleyebilecegi bir alanit igermektedir. Eger yiiklenen fotograf yiiz goriintiisii
igeriyorsa, sistem yiiz analizi yapar ve ¢iktilar1 kullaniciya sunar. Daha sonra, kisilik
analizi i¢in gerekli veri toplama siireci baslatilmis ve bu veriler avug igi ¢izgilerine
dayali kisilik Ozelliklerini igerecek sekilde diizenlenmistir. Literatiirdeki benzer
caligmalar detayli bir sekilde incelenerek hangi yontemlerin en etkili oldugu iizerine
analizler yapilmistir.

Yiiz analizi i¢in makine 6grenmesi kiitiiphanelerinden OpenCV ve DeepFace gibi
kiitiiphaneler kullanilmistir. OpenCv kiitiiphanesi agik kaynak kodlu goriintii isleme
kiitiiphanesidir. Kullanilan OpenCV kiitiiphanesi, sistemimize verilen goriintiiler
lizerinde yiiz tespiti yapabilme yetenegine sahiptir. Bu sayede, kullanicinin girdi
olarak sagladig1 goriintiiler taranir ve iclerindeki yiiz goriintiileri algilanir. Bu algilama
islemi, goriintiilerin piksellerini analiz ederek yiiz 6zelliklerini tanimlama ve belirleme
stirecini icerir. Bu sekilde, kullanicilar sisteme yiiz goriintiileri saglayabilir ve bu
gorilintiiler lizerinde cesitli analizler yapabilirler. Bu 6zellik, projenin anahtar
bilesenlerinden biridir. DeepFace kiitiiphanesi ise, Facebook tarafindan gelistirilen
acik kaynakli bir yiiz tanima ve analiz ¢ercevesidir. DeepFace kiitiiphanesi yiiz tanima
ve yiiz analizi islemleri i¢in kullanilmistir. Yiiz analizi islemi i¢in analyze fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon, bir goriintiiniin i¢erdigi yiiziin cinsiyet, yas ve duygusal
durumu gibi 6zelliklerini analiz eder. Fonksiyon, bir goriintiiniin dosya yolunu
parametre olarak alir ve bu goriintiideki yiizlerin 6zelliklerini tahmin eder. Cikti
olarak, her bir yiiz i¢in belirli 6zelliklerin degerleri iceren veriler dondiiriiliir.

Avug i¢i analizinde makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, elde edilen veri seti
tizerinde avug i¢i analizi tahminlemesi yapilmistir. Kullanicilara yoneltilen sorularla
gerceklestirdigimiz anket sonuglariyla elde edilen dijital veriler, oncelikle 6nisleme
adimlarindan gecirilmistir. Anket verilerinin biiyiik bir kismimin metin tabanh
karakterlerden olustugu gozlemlenmistir. Metinsel verilerin  algoritmalarla
islenebilmesi i¢in sayisal bir formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim
islemi, her bir metinsel girdinin sayisal bir temsili olarak ifade edilmesini saglar,
bdylece veri seti analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Makine 6grenmesi teknikleri,
aragtirmanin amacina yonelik olarak, avug i¢i cizgileriyle iliskilendirilen kisilik
ozelliklerinin belirlenmesine ve analiz edilmesine olanak saglayacaktir. Kullanicidan
girdi degerleri olarak alinan hayat ¢izgisi, kalp ¢izgisi ve akil ¢izgisi verilerine gore
kisilik analizi yorumunda bulunulmaktadir. Coklu siniflandirma problemleri i¢in etkili
bir makine 6grenimi algoritmasi olan Random Forest siniflandirict modeli ile gerekli
hesaplamalar yapilmistir. RandomForestClassifier sinifi, RandomForest algoritmasini
uygulayan bir smiflandiricidir. Bu algoritma, bir¢ok karar agacini bir araya getirerek
ve rastgele alt 6rneklem alarak bir tahmin yapar. Bu model, girdi verilerinin belirli
kisilik ozelliklerine karsilik gelip gelmedigini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Random Forest algoritmasi 6zellikle karmasik veri yapilar1 ve yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde etkili oldugu i¢in bu algoritmanin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu
kapsamda test verileri anket sonucu olusturulan veri setindeki egitim verileri ile
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karsilastirilarak dogruluk orani % 0.45 olarak bulunmustur. Ayni zamanda elde edilen
veri seti ile birlikte KNN makine 6§renmesi algoritmasi iizerinde de hesaplamalar
yapilmistir. Bu hesaplama sonucunda ise %38 MSE degeri elde edilmistir. Ortalama
dogruluk degerinin diisiik olmasi, modelin veri setimizdeki Oriintiileri yeterince iyi
Ogrenememis olabilecegini gostermektedir.

Bu calismanin olasi ¢iktilar1 arasinda, dogru tahminlenmis cinsiyet, yas, duygu analizi
ve kisilik 6zellikleriyle kullanictya sunulan degerli bilgiler bulunur. Bu bilgiler, kimlik
dogrulama sistemlerinde ve kisisel analizlerde 6nemli bir rol oynar ve kullanicilarin
ihtiyaglarini daha iyi anlamalarina yardimei olur. Bu ¢alisma, yiiz ve avug i¢i analizleri
lizerine yapilan arastirmalara yeni bir boyut kazandirir ve bu alanlardaki tekniklerin
kullanimini artirarak kisilik tahminleme alaninda daha etkili bir yontem sunar.
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HAND AND FACE ANALYSIS PREDICTION WITH MACHINE LEARNING
METHODS

SUMMARY

Individuals and institutions are increasingly concerned about the security of the
technological infrastructure they use. Because security vulnerabilities in technological
systems can cause serious harm and risks. The banking sector is in a particularly
sensitive position in this respect. Banks must take strong security measures to protect
their customers' financial assets and provide a safe environment. In our daily lives,
many people apply for credit and make requests regarding the use of credit while
performing their banking transactions. However, banks adopt a careful approach when
evaluating loan applications and analyze the loan payment capacities of their
customers. Part of these evaluations is examining the customer's personality
characteristics. Banks attach great importance to personality analysis to predict the
financial responsibilities and payment habits of their customers before providing loans.
However, customers generally avoid disclosing their negative characteristics in loan
applications. Therefore, it may be difficult to make an adequate assessment using
traditional methods. In recent years, the use of artificial intelligence-supported
methods to overcome such challenges has increased significantly. By analyzing large
data sets, artificial intelligence can extract customer profiles in more detail and
evaluate loan applications more effectively. For this reason, artificial intelligence-
based facial analysis and personality analysis studies are attracting increasing attention
in the banking sector.

Detection and recognition of human faces is critical in security and surveillance fields.
Facial recognition technology is developed through various methods used in this field.
The main purpose of this technology is to detect and recognize human faces in an
image and to identify them by comparing these faces with a predetermined database.
In addition, various predictions can be made using facial recognition technology, such
as analyzing the person's age, gender and even emotional state.

Palm reading is a tradition that has a history in many cultures around the world and is
used to predict future life. This art aims to inform and identify people by examining
the lines, patterns and other features on the palm. This method, also known as palm
reading or palm reading, is often associated with metaphysical or spiritual beliefs. On
the other hand, palm print recognition is a biometric technique and is used to
distinguish and verify the identity of individuals. The unique ridges, lines, and other
features on the palm form during embryonic development and remain relatively
unchanged throughout a person's life. The palm print created by combining these
features provides an important differentiating feature between individuals. Therefore,
palm print recognition is used as a reliable biometric recognition method in security
systems, authentication processes and many other fields.

This thesis focuses on topics such as face detection, face analysis and palm analysis,
and examines and analyzes in depth the methods used in these fields. Studies in the
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literature are examined meticulously and which methods are used and what kind of
results are obtained are determined in detail.

The main purpose of the study is to research and develop effective methods that can
be used in authentication systems based on face and palm analysis. In this direction,
face and palm analysis in the developed system is used to accurately predict the
person's features. In face analysis, information such as gender, age and emotion
analysis of the person in the photo are estimated, while in palm analysis, predictions
are made based on personality traits.

The method of this study primarily utilizes the Python programming language and
related libraries for face detection and analysis. Then, the data collection process
required for personality analysis is initiated and this data is organized to include
personality traits based on palm lines. Similar studies in the literature are examined in
detail and analyzes are made on which methods are most effective.

Next, a system is developed using the Python programming language. The user
interface of the system is designed using a GUI library such as tkinter. This interface
includes an area where the user can upload photos. If the uploaded photo contains a
face image, the system analyzes the face and presents the output to the user.

Machine learning libraries such as OpenCV and DeepFace are used for face analysis.
OpenCyv library is an open-source image processing library. The OpenCV library used
is capable of detecting faces on images fed to our system. In this way, the images
provided by the user as input are scanned and the facial images in them are detected.
This detection process involves the process of identifying and determining facial
features by analyzing the pixels of images. In this way, users can provide facial images
to the system and perform various analyzes on these images. This feature is one of the
key components of the project and is important to increase the functionality of the
system. DeepFace library is an open-source facial recognition and analysis framework
developed by Facebook. DeepFace library was used for face recognition and face
analysis. The analyze function was used for face analysis. This function analyzes the
features of the face contained in an image, such as gender, age and emotional state.
The function takes the file path of an image as a parameter and predicts the features of
faces in that image. As output, data containing values of specific features for each face
is returned.

By using machine learning techniques in palm analysis, palm analysis prediction was
made on the obtained data set. These methods will allow the identification and analysis
of personality traits associated with palm lines for the purpose of the research.
Personality analysis is interpreted based on the life line, heart line and mind line data
received from the user as input values. Necessary calculations were made with the
Random Forest classification model, which is an effective machine learning algorithm
for multiple classification problems. The RandomForestClassifier class is a classifier
that implements the RandomForest algorithm. This algorithm makes a prediction by
combining many decision trees and randomly subsampling. This model is used to
predict whether input data corresponds to certain personality traits. Since the Random
Forest algorithm is especially effective on complex data structures and high
dimensional datasets, we proposed to use this algorithm. In this context, the accuracy
rate was found to be %0.45. At the same time, calculations were made on the KNN
machine learning algorithm with the obtained data set. As a result of this calculation,
38% MSE value was obtained. The low average accuracy value indicates that the
model may not have learned the patterns in our data set well enough.
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Possible outputs of this study include valuable information presented to the user
through accurately predicted gender, age, sentiment analysis and personality traits.
This information plays an important role in authentication systems and personal
analytics, helping users better understand their needs. This study adds a new dimension
to research on face and palm analysis and provides a more effective method in the field
of personality prediction by increasing the use of techniques in these fields.
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1. GIRIS

1.1. Problemin Tanimi

Internetin yayginlasmasi ve ardindan ag kullanicilarinin artistyla birlikte yeni giivenlik
sorunlart ortaya ¢ikmistir. Bu tiir agik aglarda, kullanici verilerini korumak i¢in daha
giivenilir giivenlik 6nlemleri kullanilmalidir [1]. Birgok alanda kullanicinin verilerinin
giivenligi acisindan veya kisi dogrulamasi agisindan c¢ok farkli yontemler
gelistirilmektedir. Giiniimiizde veri gilivenliginde yapay zeka oOnemli bir rol
oynamaktadir. Internet teknolojinin her gecen yil gelismesiyle biyometrik
tanimlamaya olan ilgide artmaktadir. Biyometrik tanimlama kisilerin kimligini
kanitlamak amacgli kullanilabilen biyolojik o6l¢iimler veya fiziksel oOzelliklerdir.
Biyometrik tanimlama uygulamalar1 giivenligi saglamak amaciyla goriintii isleme

tekniklerini kullanmaktadir.

Goriintli isleme, dijital goriintiiler lizerinde bilgisayar algoritmalar1 ve matematiksel
islemler uygulayarak verileri analiz etmek ve anlamli sonuglar elde etmek igin
kullanilan bir bilgisayar bilimi dalidir. Bilim dalinda bir goriintiideki desenleri,
nesneleri ve Ozellikleri tanimlamak, izlemek, smiflandirmak ve ayiklamak igin
algoritmalar kullanilir [2]. Kullanilan algoritmalar, gilivenlik gereksinimleri
dogrultusunda kisi dogrulamasi igin yapay zeka destekli teknolojilerin gelistirilmesine
olanak tanimaktadir. Yapay zeka destekli teknolojilere 6rnek olarak yiiz tanimlama,
parmak 1izi eslestirmesi gibi biyometrik teknoloji Ornek gosterilebilir. Avug igi
incelemesi, cesitli biyometrik kimlik dogrulama yontemleri arasinda dikkat ¢eken

cekici ve etkili bir kimlik dogrulama aracidir [3].

Yiiz tanima teknolojisi, bir kisinin yiiz 6zelliklerini kullanarak kimlik dogrulamasi
yapmaya yonelik bir biyometrik tanimlama yontemidir. Bir kisinin yiiziindeki
benzersiz yapilari, Ozellikleri ve oranlar1 analiz ederek bir kisinin kimligini
belirlemeye calisir. Yiiz tanima sistemleri genellikle saklanan yiiz izi verileriyle
calisir. Bu veriler, bir kisinin yiiz 6zelliklerini temsil eden bir dizi sayisal deger veya
desen igerir. Yiiz tanima teknolojisi, bir kisinin kimligini belirlemek i¢in kaydedilmis

bir yiiz goriintiisii ile canli bir goriintiiyii karsilastirarak ¢aligir. Bu karsilastirma, yapay



zeka tekniklerinin karmagik algoritmalar tarafindan gerceklestirilir. Canli goriintiideki
yiiz, belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve analizi yoluyla bir yiiz izi olusturulur ve daha
sonra bu iz, veri tabanindaki kayith yiiz izleriyle karsilastirilir. [4]. Ayni zamanda,
yiiz goriintiisiinden kullanicinin fiziksel 6zellikleri hakkinda tahminler yapilabilir. Bu
tahminler arasinda yas ve cinsiyet gibi 6zellikler yer alabilir. Benzer sekilde, el fali da
kisilerin karakteristik Ozelliklerini ve gelecekteki durumlarini yorumlamak igin

kullanilir.

El fal1, insanlarin davranislari, 6zellikleri, kariyerleri, servetleri vb. ile ilgili gelecegini
tahmin etme sanatidir. Bu alana ayn1 zamanda Chiromancy de denir ve halk arasinda
Palmist olarak da bilinir [5]. Avug igimizde temel olarak 3 ana ¢izgi bulunmaktadir.

Bunlar kalp, akil ve hayat ¢izgileridir. Hayat ¢izgisine yasam ¢izgisi de denilmektedir.

Avucun baslangic kismindan yay seklinde yukariya dogru uzanan c¢izgi hayat
cizgisidir. Avucun kenarinda bulunan asagidan ikinci yatay ve belirgin olan ¢izgi akil
cizgisidir. Avucun kenarinda en tistteki uzun ¢izgi kalp ¢izgisidir [6]. Hepsi uzunluk,
kisalik, parcali, diiz sekilde ve parmak boyutlarina gore farkli yorumlar, farkl kisilik
ozellikleri igermektedir. Bu ¢izgiler ile kisinin ge¢cmisi bugiinii ve gelecegi hakkinda

tahminleme yapilmaktadir.

Sekil 1.1. Akil ¢izgisi, kalp ¢izgisi ve hayat cizgisi [6]

Bu arastirma ¢alismasinda, dncelikle yiiz algilama ve analizi i¢in Python programlama
dili ve ilgili kiitiiphanelerden faydalanarak goriintiideki yiizii tespit etmek ve analiz
etmek lizerine odaklanmaktadir. Daha sonra kisilik analizi i¢in veri toplama siireci
baslamis ve bu veriler avug ici ¢izgilerine dayal kisilik 6zelliklerini igerecek sekilde

olusturulmustur. Literatiirde yapilan c¢alismalar incelenerek hangi yontemlerin
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kullanildig1 ve ne tiir sonuglara ulasildigi detayli bir sekilde analiz edilmistir.
Ardindan, Python programlama dili kullanilarak yiiz ve avug i¢i analizi yapabilen bir
uygulama gelistirilmistir. Sistemin arayliziinii tasarlamak i¢in python yazilim diline ait
olan tkinter kiitiiphanesini onerdik. Tkinter [7], Python i¢in standart GUI (Graphical
User Interface — Grafiksel Kullanict Arayiizii) kiitiiphanesidir [8]. Sisteme kullanici
tarafindan bir adet fotograf yiiklenecektir. Eger kullanicinin sisteme yiikledigi
fotograflardan bir tanesi yiiz goriintiisii i¢erecek ise yiiz analizi yapilacaktir. Yiiz
analizinde fotograftaki kisinin cinsiyeti, yasi, ve goriintiideki yiliz ifadesinin duygu
analizi bulunarak tahminlemesi yapilacaktir. Yiklenen goriintii icerisinde yiiz
goriintlisli oldugunun algilanmasi i¢cin OpenCV Kkiitiiphanesini onerdik. Bulunan yiiz
goriintiisii i¢erisinde yiiz analizi tahminlemesinde bulunmak i¢in pythonun DeepFace

kiitiiphanesini onerdik.

Kullanicilara yoneltilen sorularla gergeklestirdigimiz anket sonuglariyla elde edilen
dijital veriler, oncelikle 6nisleme adimlarindan gegirilmistir. Bu asamada, veri toplama
siirecinde ortaya cikan aykiri degerler ve eksik verilerin, model olustururken
sapmalara veya algoritmalarin hatali calismasina neden olabilecegi goz Oniinde
bulundurulmustur. Bu nedenle, veri setindeki bazi veriler standart bir formata
dontstiiriilmiis ve gerektiginde temizlenmistir. Anket verilerinin biiyiik bir kismimnin
metin tabanli karakterlerden olustugu gozlemlenmistir. Metinsel verilerin
algoritmalarla islenebilmesi i¢in sayisal bir formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
doniisiim islemi, her bir metinsel girdinin sayisal bir temsili olarak ifade edilmesini

saglar, boylece veri seti analiz i¢in uygun hale getirilmistir.

Avug i¢i analizi, kullanici verileriyle olusturulan veri seti {izerinde makine 6grenimi
teknikleri kullanilarak tahminleme yapar. Bu yaklasim, avu¢ i¢i ¢izgileriyle
iligkilendirilen kisilik 6zelliklerini belirlemek ve analiz etmek i¢in kullanilir, boylece
aragtirmanin hedeflerine ulasilmasina yardimci olur [6]. Kullanicidan girdi degerleri
olarak alinan hayat ¢izgisi, kalp ¢izgisi ve akil ¢izgisi verilerine gore kisilik analizi
yorumunda bulunulmaktadir. Coklu siniflandirma problemleri i¢in etkili bir makine
Ogrenimi algoritmasi olan Random Forest siniflandiri modeli ile gerekli hesaplamalar
yapilmistir. RandomForestClassifier sinifi, RandomForest algoritmasini uygulayan bir
siniflandiricidir. Bu algoritma, bir¢ok karar agacini bir araya getirerek ve rastgele alt
orneklem alarak bir tahmin yapar. Bu model, girdi verilerinin belirli kisilik

ozelliklerine karsilik gelip gelmedigini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Random



Forest algoritmasi 6zellikle karmagik veri yapilari ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
etkili oldugu i¢in bu algoritmay1 kullanmay1 6nerdik. Bu kapsamda dogruluk orani %
0.45 olarak bulunmustur. Ayn1 zamanda elde edilen veri seti ile birlikte KNN makine
Ogrenmesi algoritmasi lizerinde de hesaplamalar yapilmistir. Bu hesaplama sonucunda
ise %0.38 Ortalama Kare Hatas1 (MSE) degeri elde edilmistir. Ortalama dogruluk
degerinin diisiik olmasi, modelin veri setimizdeki Oriintiileri yeterince iyi

O0grenememis olabilecegini gostermektedir.

Olasi ¢iktilari, dogru tahminlenmis cinsiyet, yas, duygu analizi ve kisilik 6zellikleriyle
kullaniciya sunulan degerli bilgiler olacaktir. Bu calismanin katkisi, yliz ve el
analizleri lizerine yapilan arastirmalara yeni bir boyut kazandirmasi ve bu alanlardaki
tekniklerin kullanimini artirarak kisilik tahminlemesi alaninda daha etkili bir yontem

sunmast olacaktir.
Yapilan ¢caligmanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir:

Boliim 2, kullanilan metotlar ve yontemlerden bahsedilmistir. Bolim 3'te deneysel

calismalar ve uygulamalar tanitilmaktadir. Sonuclar Boliim 4'te verilmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Yiiz tanima ve avug i¢i analizi, son yillarda kimlik dogrulama ve tanimlama konusunda
arastirmalarda ¢ok biiylik dnem kazanmistir. Bu konular ile ilgili bir¢cok calisma,

uygulama ve yontem gelistirmistir. Literatiirdeki baz1 ¢alismalar su sekildedir;

Suvajit ve ark 2020 yilinda avug i¢i ¢izgilerine bakarak derin 6grenme ydntemini
kullanarak mevcut ¢6ziim ve uygulamalara gore daha detayli ve dogru sonuglar
saglamay1 amaclamaktadirlar. Bu c¢alismada, Onerilen yontem {i¢ asamadan
olusmaktadir: Ilk olarak el goriintiilerini boyutlandirarak el ve arka plan ayriminda
bulunmuslardir. On plandaki avug i¢i goriintiisiinii arka plandan ayirmak igin avug ici
goriintli veri setini anlamsal boliimleme teknigi kullanarak egitmislerdir. Her giris
goriintiistindeki avug ici i¢in siif 1, goriintiiniin veya arka planin geri kalan kismini
smif 0 olarak etiketlemiglerdir. Bu etiketleme islemini labelme teknigi ile
gerceklestirmislerdir. Ikinci olarak beyaz arka plana sahip yeni avug i¢i gériintiileri 5
x 5 boyutunda 1zgaraya boliinmiistiir. Bu 1zgaralar, kisiliklerin, yagam tarzlarinin ve
gelecekteki yasam yonelimlerinin daha fazla siniflandirilmasi i¢in her bir evrisimli

sinir agina beslenecek olan her bolgeyi olusturmak icin bir araya getirilmistir. Her bir



bolge, icerdigi 1zgara sayisina bagli olarak yeniden dlgeklendirilen bir goriintii olarak
degerlendirilir. Ugiinciisii, derin sinir aglar1 (DNN) ve evrisimli sinir aglarmi (CNN)
kullanarak bir model kurmuslardir. Yukarida onerilen 1zgara sistemi tarafindan
tanimlandig1 gibi her bolge, egitim i¢in evrisimli bir sinir ag1 ile beslenmistir. Bu
sisteme goOre el goriintiilerini modele input olarak vererek daha Once egitilmis
goriintiiler ile benzerligine gore etiketlendirerek bir kisilik analizi tahminlemesinde
bulunmuslardir. Arastirmacilar, c¢alismanin pratik kullanilabilirligi ve etkinligi
konusunda olumlu sonuglar elde etmislerdir. "A Deep Learning Approach for Efficient
Palm Reading" ¢alismasi, el ¢izgilerinin analizi i¢in derin 6grenme tekniklerinin
basarili bir sekilde uygulanabilecegini gdstermektedir. Bununla birlikte, ¢alismanin
bazi dezavantajlar1 da gdzlemlenmistir. Ornegin, derin 6grenme modellerini egitmek
ve kullanmak genellikle biiyiikk miktarda veri gerektirir, bu durum da yaklagimin
maliyetini ve karmasikligini artirabilir. Bu tiir tekniklerin, gelecekte el cizgilerinin
yorumlanmasi ve kisilik 6zelliklerinin tahmin edilmesi gibi alanlarda daha yaygin

olarak kullanilmas1 beklenmektedir [5].

2023 yilinda yayinlanan bir yiiz algilama ve dogrulama ¢aligmasinda Shivalila ve ark.
yiiz ag1 kullanan bir model gelistirmislerdir. Yiiz agi, bir yiiziin 3D modelini olusturan
noktalarin bir agidir. Cesitli aydinlatma kosullarinda ve arka planlarda c¢alisabilme
yetenegi, farkli yiiz pozlariyla basa ¢ikabilme kapasitesinden dolayi bu yiiz agi
kullanilmigtir.  Gelistirilen model, her yastan ve wrktan erkek ve kadinlardan
kaynaklanan yiiz gorintilerini isleyebilmektedir. Model, etiketli vahsi yiiz veri
kiimesindeki (LWF)[9] goriintiileri ve ger¢cek zamanl olarak yakalanan goriintiileri
kullanarak yiiz ag: tarafindan ¢ikarilan 6zellikler ile derin sinir agina beslenerek ve
veri tabanindaki yiizlerle karsilastirma yaparak kimlik dogrulama ve tanima islemleri
gerceklestirilir. Test sirasinda, eger test gorlintiisiiniin iki goz arasindaki mesafe, goz
cukurlarinin derinligi, yiiz konturu, dudak ve elmacik kemigi sekli gibi yliz isaret
noktalari, egitim goriintiilerinden herhangi biri ile uyusuyorsa kisinin adini, eger
uyusmuyor ise kisinin adin1 "bilinmiyor" olarak verecektir. Onerilen model ile yiiz
tanima isleminde %94.23 dogruluk orani elde edilmistir, bu da modelin mevcut yiiz

tanima sistemlerine gore daha yiiksek performans sergiledigini gostermektedir. [10].

Selma ve ark. 2022 yilinda derin 6grenme ve Ozellik segme yontemlerini kullanan
verimli avug i¢i biyometrik tanimlama sistemleri {izerinde ¢alismislardir. PalmNet-

Gabor olarak adlandirdiklar yaklagimlarinda tek modlu ve ¢ok modlu sistemler



onermektedirler. Tek modlu avu¢ i¢i izi tanimlama sisteminin bes adimdan
olusmaktadir. ilk adim &n isleme adimudir. On isleme adiminda el gériintiisiiniin ilgili
bolgesi (ROI) ¢ikarilmistir ve ¢ikartilan avug i¢i  gOriintlisii  yeniden
boyutlandirilmistir. Log-Gabor filtreleri kullanarak avug i¢i goriintiilerinin kontrastini
artirmakta ve ardindan 6zellik secimi ve boyut azaltma teknikleri uygulayarak gerekli
ozellik sayisini1 minimize etmektedirler. Ozellik azaltma, biiyiik veri kiimelerindeki
gereksiz veya ilgisiz 6zellikleri ¢ikarmak ve yalnizca tanima islemi i¢in gerekli olan
temel 6zellikleri birakmak anlamina gelir. Daha az veri islenecegi i¢in tanima siireci
hizlanir. Elde edilen biyometrik veriler islenmis ve verilerin yeni bir temsilini
olusturmak i¢in yalnizca belirgin veriler ¢ikartilmistir. Ayirt edici avug i¢i dzellikleri
cikarmak icin, her veri tipinin 6zellik vektoriinii ¢ikarmak i¢in PalmNet derin 6grenme
kullanilmistir. Cok modlu biyometrik sistemler, birden fazla biyometrik o6zelligi
(6rnegin, farkli avug i¢i izleri) kullanarak tanima islemini gerceklestirir. Bu sistemler
daha giivenilir ve dogrudur ¢ilinkii birden fazla veri kaynag birlestirildiginde tek bir
kaynaga gore daha saglam sonuclar elde edilir. Cok modlu avug i¢i izi tanimlama
sisteminde ise olusturduklar sistemin performansini arttirmak i¢in yontemleri eslesen
puan seviyesinde birlestirmislerdir. Puan diizeyinde birlestirme farkli biyometrik
modalitelerden elde edilen tanima puanlarmin birlestirilmesi islemidir. Her bir
modalite (6rnegin, kirmizi, yesil, mavi ve kizilotesi bantlar) ayr1 ayri islenir ve her biri
icin bir tanima puani hesaplanir. Bu puanlar daha sonra birlestirilerek (6rnegin,
ortalama alma, ¢arpma veya agirlikli toplam kullanarak) nihai tanima karar1 verilir.
Onerilen yontemi dort genel avug izi veri tabaninda, iki multispektral veri tabaninda
(CASIA ve PolyU) ve iki temassiz veri tabaninda (Tongji ve PolyU 2D/3D)
dogrulamiglardir. Deneyler, gelistirilen yaklasmin onemli 6l¢iide daha az sayida

ozellik kullanirken yiiksek bir tanima oranina ulastigini gostermektedir. [11].

Firas ve ark. 2023 yilinda Derin 6grenme yontemlerine ve gri kurt optimizasyon
algoritmasina dayali avug i¢i izi gorintiilerini kullanarak insan tanimlama iizerine
calismislardir. Bu ¢alisma, bir kisinin yasami boyunca nispeten degismeden kalan
benzersiz avug i¢i sirtlar, gizgileri ve 0zelliklerine dayanir. GoogleNet, SqueezeNet
ve AlexNet gibi derin 6grenme aglari ile gri kurt optimizasyon algoritmasini
birlestirerek, bu benzersiz 6zellikleri dogru kimlik tespiti i¢in ¢ikarmayi ve analiz
etmeyi amaglamaktadir. Hong Kong Politeknik Universitesi veri seti ve Tongji

Temassiz veri seti olmak tizere iki veri seti test i¢in kullanilmistir. Caligmada, avug i¢i



bask1 goriintiilerinden 6zellik ¢ikarmak i¢in GoogLeNet, SqueezeNet ve AlexNet gibi
onceden egitilmis konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler) kullanilmistir. Bu aglar, avug
icindeki karmasik ve benzersiz desenleri yakalar. Cikarilan Ozelliklerin yiiksek
boyutlulugu géz 6niine alindiginda, gri kurt optimizasyon (GWO) algoritmasi, 6zellik
setini azaltmak ve islem verimliligini ve dogrulugunu artirmak icin kullanilmigtir.
GWO, karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), genetik algoritma (GA) ve pargacik
stirli optimizasyonu (PSO) gibi diger meta-sezgisel yontemlerden daha iyi performans
gostermistir. Test gorintiilerinden ¢ikarilan ve optimize edilen ozellikleri veri
tabanindaki ozelliklerle eslestirmek icin tanima adiminda Oklid mesafe yontemi
kullanilmistir. Bu yontem, minimum mesafe hesaplamasina dayali olarak bireyleri
tanimlar. 9%96,72'lik taninma oraniyla iyi bir performans elde etmislerdir. Calisma,
derin 6grenme aglarmin gri kurt optimizasyon algoritmasi ile entegrasyonunun, avug
ici baskilarina dayali insan kimlik tespitinin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirdigini
sonucuna varmistir. Bu yaklagim, siber giivenlik uygulamalari i¢in saglam biyometrik

giivenlik sistemleri gelistirme potansiyeline sahiptir. [1].

Tsung-Han ve Po-Ting 2022 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada yiiz algilama ve yliz tanima
icin tek adimli bir derin sinir ag1 egitimi i¢in Onerilen bir ¢oklu gorevli egitim
yaklasimi vurgulanmaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle 6zellik piramidi ve triplet kaybi
kullanarak yiiz tanima ve tespit performansmi artirmay1 hedeflemektedir. Ozellik
piramidi, yiiz tespiti ve tanima islemlerinde kullanilan ¢ok olcekli 6zellikleri entegre
eden bir yap1 olarak, modelin farkli ¢oziiniirliikklerdeki yiizleri daha iyi tanimasini
saglar. Ozellik ¢gikarmak icin 6zellik piramidi ve baglanti kutular1 kullamldig, iiglii
kayip kullanilarak o6zelligi lokalize etmek ve son olarak basit bir matematiksel
fonksiyonla ozellikleri eslestirmek amaciyla yapilan bir yapr kullanildigr ifade
edilmektedir. Yiiz tanima modelinin performansini artirmak igin kullanilan triplet
kaybi, benzer yiizlerin birbirine daha yakin, farkli ytizlerin ise birbirinden daha uzak
olmasini saglayarak modelin dogrulugunu artirir. Tek asamali yaklagim, yiiz tespiti ve
tanima islemlerini birlestirerek daha hizli ve verimli bir sistem sunar. Bu, ¢ok asamali
yaklasimlara kiyasla daha diisiikk gecikme siiresi ve daha yliksek islem hizi
saglamaktadir. Tek adimli bir yapisiyla, her gorevin verileri ayni ana ag {izerinden
gecerek tekrarli hesaplamalarin 6nlendigi ve agirlik paylasiminin gerceklestirildigi
belirtilmektedir. Onerilen modelin farkli veri setlerinde yapilan testlerde yiiksek

dogruluk ve hizli islem siireleri ile basarili sonuglar verdigi belirtilmistir. Modelin



ozellikle yliz tespiti ve tanima islemlerinde mevcut yontemlere kiyasla iistiin

performans gosterdigi vurgulanmistir [12].

"Palmistry using Machine Learning and OpenCV" adli ¢alisma, Delhi Teknoloji
Universitesi'nde 2021 yilinda Malti Bansal, Prince, Ravi Yadav ve Prem Kr. Ujjwal
tarafindan gergeklestirilmistir. Arastirmanin ti¢ temel amaci bulunmaktadir. Birincisi
avug i¢i rengini tespit etmek, ikincisi parmaklar arasindaki mesafeyi belirlemek ve
ticlinciisli avug i¢i ana hatlarini tespit etmektir. Gelistirilen ¢alisma bu tespitlerden yola
cikarak avug i¢i rengine ve parmaklar arasindaki mesafeye gore kisilik 6zellikleri
tahminlemesinde bulunmaktadir. Kullanicinin girdi olarak sagladigi goriintii renklidir.
Bu bir 3 boyutlu matristir. Dolayisiyla bu girdi goriintiisiiniin dogrudan algoritmaya
besleyemeyeceginden goriintii iizerinde yeniden boyutlandirma, yumusatma,
asindirma ve segmentasyon gibi 0n isleme yonelik ¢esitli islemler gerceklestirilmistir.
Parmaklar arasindaki mesafeyi bulmak i¢in parmak uglarindaki u¢ noktalar1 bularak
ardindan basit mesafe formiiliinii veya 6klid mesafe formiiliinii kullanarak aralarindaki
mesafe hesaplanmistir. Avug igi rengini belirlemek i¢in kmeans kiimeleme denetimsiz
makine Ogrenimi algoritmast kullanilmigtir. Girig goriintiisii i¢in 10 kiime
kullanilmistir. Algoritma 10 kiimeyi ve o kiimeyle iliskili noktalarin sayisini verir.
Algoritmanin ¢iktist olarak 10 renk degeri elde edilmektedir. Yiizdesi en yiiksek olan
renk avucumuzun baskin rengidir. Belirlenen avug i¢i rengine gore kisilik
tahminlemesinde bulunmustur. Yapilan bu ¢alismada makine 6grenimi ve OpenCV

kiitiiphanesi kullanmigdir [13].

Omer Tiirk ve arkadaslar1 tarafindan 2023 yilinda yapmis olduklari ¢alismada, avug
i¢i tanima sistemi i¢in derin 6grenme ve makine 6grenimi temelli bir hibrit yaklagim
onerilmistir. Onerilen metodoloji, birka¢ adimdan olusmaktadir. ilk olarak, PolyU veri
tabanindan elde edilen ham goriintiiler, belirlenmis ROI alanlarini tespit etmek i¢in 6n
isleme adimlarina tabi tutulmustur. Ardindan, 6n isleme siirecinden gegirilen
goriintiiler iizerinden derin 6grenme yontemleri kullanilarak derin ROI 6zellikleri
¢ikarilmistir. Son asamada, elde edilen derin Oznitelikler, hibrit derin evrisimli sinir
ag1 ve destek vektér makine modelleriyle siiflandirilmigtir. Sonuglar, onerilen
sistemin yiiksek bir dogruluk oranina (%99,72) ulastigini ve tiim siire¢ boyunca

oldukga diisiik bir yiiriitme siiresine (0,10 s) sahip oldugunu gostermektedir [14].

Nader Ebrahimpour ve Faruk Baturalp Giinay’ in 2023 yilinda yaymlamis olduklar1

makalede, avug i¢i tanimay1 gelistirmek i¢in 6nceden egitilmis CNN (Evrisimsel Sinir
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Ag1) modellerinin kullanimini ele almaktadir. Sunulan yeni yaklasim, DL (Derin
Ogrenme) ve TL (Transfer Ogrenme) tekniklerinin giiglerini birlestirerek ozellik
cikarma ve siniflandirma siireglerinde son teknoloji iiriini CNN mimarilerinden
faydalanmaktadir. Onerilen ydntem, ShuffleNet, EfficientNet ve MobileNet gibi
onceden egitilmis CNN mimarilerinin potansiyelini kesfetmek i¢in avug i¢i izleri i¢in
Ozellik c¢ikarict olarak baslamaktadir. Ardindan, ¢ikarilan 6zellik vektorleri CS
(Kosiniis Benzerligi) yontemi kullanilarak karsilastirilmaktadir. Yapilan kapsamli
deneylerin sonuclari, onceden egitilmis CNN modellerinin, biyometrik kimlik
dogrulama i¢in avug i¢i izlerini tanima konusunda miikemmel oldugunu ve bu alandaki
yeteneklerini basarili bir sekilde ortaya koydugunu gostermektedir. Dolayisiyla, bu
makale, dnceden egitilmis CNN modellerinin dogal yeteneklerini kullanarak avug ici
tanima alaninda onemli bir ilerleme sagladigin1 ve Biyometrik Kimlik Dogrulama

(BA) metodolojilerine yenilik¢i bir yaklasim getirdigini vurgulamaktadir [15].






2. KULLANILAN YONTEMLER VE METOTLAR

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bir problemin ¢6ziimii igin probleme ait ilgili verilere dayali olarak
model olusturan bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Yapay zekanin alt dalidir. Bu
alanda gelistirilen sistemler biiyiik boyutlardaki veri setlerini kullanarak algoritma ile
olusturulan model sayesinde oriintiileri tanimlamak, tahminler yapmak, karar vermek
gibi gorevleri gerceklestirir [16]. Makine 6grenimi baglaminda, 6grenme siireci veri
kullanimiyla gergeklestirilir ve regresyon algoritmalari araciligiyla, kayip veya hata
miktarmin (RMSE veya MSE gibi) en aza indirilmesi amaglanir. Bilgisayar bilimleri
ve yapay zeka alanlarinda, belirli bir gérevi veya problemi ¢ézmek i¢in tasarlanmis
matematiksel ve istatistiksel yontemlere makine algoritmalari denir. Makine
algoritmalarindan bazilari; k-en yakin komsu algoritmasi, basit (naive) Bayes
smiflandiric1, karar agaclari, lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar algoritmasi,
destek vektor makinalari ve yapay sinir aglaridir. CSAIL'deki (Computer Science &
Artificial Intelligence Laboratory) InfoLLab Grubu bagkani ve bag arastirmaci Boris
Katz'a gore, yapay zekanin amaci, insanlarin gosterdigi "akilli davraniglart”
bilgisayarlar araciligiyla modellenebilir hale getirmektir. Bu modelleme, goriintii

tanima, dogal dil isleme veya robotik gibi alanlarda uygulanabilir [17].

Makine 6grenimi kavrami, 1950'lerde yapay zeka Onciisii Arthur Samuel tarafindan
ortaya atildi. Samuel, "bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi
kazanmas1" fikrini 6nerdi. Bu Oneri, bilgisayarlarin verilerle beslenerek, verilerdeki
orlintiileri tanimlamay1 ve gelecekteki kararlar i¢in bu Oriintiileri kullanmay1

ogrenmesi anlamina gelir [17].

Mitchell (1997) makine 6grenmesini “Bir bilgisayar yazilimi, deneyim D'yi kullanarak
istenilen bir gorev G'yi gergeklestirmek icin performans P 6lgiisii ile egitilmesidir.”
seklinde tanimlamistir. Burada performans P 6l¢iitii ile olusturulan gorev G, deneyim

D'yi gelistirmektir [18].

Makine 6greniminde "sistem," verilerin toplanmasi, islenmesi, modelin egitilmesi ve

sonuglarin analiz edilmesi i¢in kullanilan yazilim ve donanim altyapisini ifade eder.



Bu sistemde kullanilan 6grenme algoritmasi, se¢ilen 6grenme yaklagimina bagli olarak
belirlenir. Ogrenme yaklagimlar1 ise genellikle ii¢ ana kategoride incelenir: denetimli,
denetimsiz ve pekistirmeli (takviyeli) 6grenme. Bu gruplar, 6grenme siirecinde farkli

stratejiler ve yontemler kullanilmasina yol agmaktadir.

Bu ¢alismada, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak; belirli kisilik 6zelliklerini
tahmin etmek i¢in en uygun smiflandirma modelini belirlemek ve verileri bu model
lizerinde egitmek amaciyla bir dizi algoritma degerlendirilmistir. Tez ¢alismasinda

algoritmalar, iki ana baslik altinda incelenmistir.

2.1.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve etiketli verilerle ¢alisarak
ogrenme siirecini gergeklestirir. Etiketli veriler, dogru cevaplar veya siniflandirmalarla
isaretlenmis verilerdir. Denetimli 6grenme algoritmalarinda, etiketlenmis veri
kiimesinin kullanilmasi temel bir gerekliliktir. [19]. Denetimli 6grenmede gelistirilen
modele etiketlenmis veriler verilmektedir. Egitimle sistem, sorunlari 6grenir ve bu
egitimler elle yapilan etiketlerle yani kelime resim gibi etiketler kullanilarak beslenir

[20]. Sekil 2.1. deki gibi bir 6grenme yapisi s6z konusudur.
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Sekil 2.1. Denetimli 6grenme modeli 6rnek gosterimi
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Denetimli 6grenme, 6gretmen denilen insanin rehberligine ihtiyag duyar ¢ilinkii bu
yontemde algoritma, 6grenme siirecinde dogru cevaplar1 6grenmek i¢in etiketlenmis

veri kiimesinden bilgi alir. Etiketlenmis veri, girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkiyi tanimlar
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ve bu iliskiyi 6grenmek icin kullanilir. Ogretmen, bu verileri saglayarak algoritmanin
dogru sonuglari1 6grenmesine yardimci olur ve bdylece algoritma, yeni veriler tizerinde
dogru tahminler yapabilir. Makine, bu egitim setindeki etiketli verileri analiz eder ve
dogru sonuglar1 6grenir. Daha sonra, bu 6grenme siirecinden elde edilen bilgi, yeni
veri noktalarini siiflandirmak veya tahmin etmek icin kullanilabilir. Ornegin, bir
goriintii veri kiimesindeki goriintiilerin "Fil", "Deve" veya "Inek" gibi etiketlerle
isaretlenmesi, denetimli O0grenme modelinin bu etiketlere dayali olarak yeni
goriintiilerin siniflandirilmasini saglamasi igin bir 6rnektir. Patil ve Sane (2020) "Spam
Detection Using Machine Learning Algorithms" adli c¢aligmalarinda, e-posta
sistemlerinde bazi e-postalarin "spam" veya "spam degil" olarak etiketleyerek bir veri
kiimesi olusturmuslardir. Bu etiketlenmis veri kiimesi, algoritmalara hangi e-
postalarin spam oldugunu ve hangilerinin spam olmadigini1 dgretir. Algoritma bu
verilerden Ogrenerek, yeni gelen e-postalari analiz eder ve spam olup olmadigini
tahmin eder. Boylece, sistem spam e-postalar1 otomatik olarak filtreleme islevi goriir.
[21]

Kisacasi, denetimli O6grenme, etiketlenmis olarak bilinen bir girdi veri setiyle
iliskilendirilmis ¢iktilar1 kullanarak algoritmanin daha once karsilasmadigi veya
egitimde kullanilmamis yeni verilere en uygun ¢iktilari tiretmek i¢in kullanilan bir
makine 6grenmesi modelidir [19]. Modele verilen veri seti belirli oranlarda test ve
egitim veri seti olarak ikiye ayrilir. Birgok kaynakta denetimli 6grenme, "gozetimli
ogrenme" olarak da adlandirilir. Tahminler yapilirken, genellikle sekil 2.2. deki gibi

regresyon veya siniflandirma yontemleri kullanilir.
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Sekil 2.2. Siniflandirma ve Regresyon modeli 6rnek gosterimi [22]
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2.1.1.1. Regresyon yontemi

Regresyon problemlerinde, temel olarak belirli bir aralikta herhangi bir sayisal degeri
alabilen degerler igin bir ¢ikti tahmini hedeflenir. Regresyon analizi, genellikle
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve tahmin etmek igin
kullanilir [19]. Regresyon yontemi, gozlemleri belirli siniflara atamak yerine, girdi
degiskenlerini kullanarak sayisal bir ¢ikt1 elde etmeyi amaglar. Bu tiir uygulamalar,
genellikle bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri belirlemek ve anlamak
i¢in kullanilir. Yani, temelde, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskilerin analiz
edilmesi ve agiklanmasi igin kullanilir. Ornegin, regresyon algoritmalarinin uygulama
alanlar1 arasinda dogrusal regresyon, polinom regresyonu, lojistik regresyon ve destek
vektor regresyonu gibi yontemler bulunmaktadir. Bu algoritmalar, gesitli endiistriyel
ve akademik alanlarda kullanilarak cesitli tahmin ve analiz gorevlerini yerine
getirebilir. Yaygin regresyon algoritmalari arasinda dogrusal model, dogrusal olmayan

model, regiilasyon, kademeli regresyon, karar agaclari, sinir aglari sayilabilir.

2.1.1.2. Simflandirma yontemi

Siniflandirma teknikleri girdi verilerini siniflara ayirir. Siniflandirma yontemi, veri
noktalarim1 smiflandirmak i¢in kullanilir. Bu algoritma, veri kiimesini farkli
parametrelere dayali olarak siniflara ayirmayi1 amagclar. Girdi verilerini ayrik ¢ikti
degerlerine esleyen problemlerde yaygin olarak kullanilir; yani ¢iktilar genellikle
kategorik tiptedir. Simiflandirma, ayrik ve sirali olmayan kategorik sinif etiketlerini
tahmin eden bir tahmin problemidir. Bir grenme adimi ve bir siniflandirma adimimdan
olusan iki asamali Dbir siiregtir. Simiflandirma algoritmalarina; Dogrusal
Smiflandiricilar, Karar Agaglari, K En Yakin Komsu, Rastgele Orman 6rnek olarak

verilebilir.

2.1.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, makine Ogrenme alaninda Onemli bir paradigmadir ve
etiketlenmemis verilerden 6grenme yetenegi ile one ¢ikar. Bu 6grenme yOntemi,
verilerin herhangi bir 6nceden tanimlanmis etiket veya kategoriye sahip olmadigi
durumlarda kullanilir. Yani, denetimsiz 6grenme, etiketsiz verilerdeki gizli yapilari
veya Oriintiileri kesfetmeye yonelik bir makine 6grenimi yaklagimidir [23]. Bu sistem,

etiketlenmemis verilerdeki i¢ goriileri ve iligkileri belirlemeyi amaglar.
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Denetimsiz 6grenme siirecinde, herhangi bir 6gretmen veya etiketlenmis veri setine
gerek duyulmaz. Veri seti olmamasi sebebi ile, makine 6grenme modeli, verilerdeki
yapilar1 ve desenleri kendi basina kesfetmeye calisir. Bu kesif, genellikle veri analizi,
kesifsel veri madenciligi ve veri kesfi gibi alanlarda kullanilir. Ornegin, hayvan
verileri lizerinde yapilan bir calismada, denetimsiz 6grenme kullanilarak farkli hayvan

tiirlerinin dogal gruplamalari ve iliskileri kesfedilebilir [24].

Kiimeleme, denetimsiz Ogrenmenin Onemli bir pargasidir ve etiketlenmemis
verilerdeki benzerliklere veya farkliliklara dayali olarak gruplandirma yapar. Bu
yontem, veri kiimesindeki yapilar1 daha iyi anlamak ve kesfetmek icin yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, K-means kiimeleme algoritmasi, veri noktalarmi belirli bir sayida
kiime altinda toplamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, her
veri noktasini belirli bir kiimenin merkezine en yakin olan kiimeye atar ve bu sekilde
veri noktalarin1 gruplar. Ortiisen kiimeler ise, farkli iiyelik derecelerine sahip veri
noktalarinin birden fazla kiimeye ait olabilecegi bir model olusturur. Bu, verilerin daha
karmagik yapilarini analiz etmek i¢in kullanishdir ve bulanik kiimeleme gibi

yontemler bu tiir durumlarda tercih edilir.

Egitim siirecinde etiketsiz veriler kullanilir ve bu verilerin anlagilmasi, taninmasi ve
kesfedilmesi iizerine odaklanilir. Bu nedenle, sistemden beklenen sonuglar 6nceden
bilinmez. Egitim ve gozetim dis1 sonuglar ortaya ¢ikabilir ¢linkii model dogru
cevaplarla egitilmemistir. Kendi basina kaliplar1 kesfetmesi gerekmektedir [25].
Denetimsiz 6grenme, verileri gruplandirarak benzerlikleri veya farkliliklari tespit

etmeye calisir.

2.2. Tkinter Kiitiiphanesi

GUI (Grafiksel Kullanic1 Arayiizii), kullanicilarin bilgisayar programlarini daha etkili
ve verimli bir sekilde kullanmalarini saglayan arayiizlere verilen genel bir addir.
Tkinter ise, Python programlama dilinde bulunan ve GUI uygulamalar1 gelistirmek
icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Python'un standart kiitiiphanesinin bir pargasi olan
Tkinter, cesitli grafik arayiiz bilesenlerini (pencere, diigme, menii, metin kutusu vb.)

olusturmak ve bunlarla etkilesim saglamak i¢in kullanilir.

Projemizde, Tkinter kiitiiphanesini kullanarak sekil 2.3.’de ki goriintiideki araytiizii
gelistirdik. Bu arayiiz, kullanicinin yiiz gorlintiisii se¢gmelerini, avug i¢i ¢izgilerine en

uygun modelleri belirlemelerini ve analiz islemini baglatmalarin1 saglar. Arayliziin
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temel amaci, kullanicilarin bu islemleri kolayca ve kullanici dostu bir sekilde

gerceklestirebilmesini saglamaktir.

¢ MAKINE OGRENMES] YONTEMLERI ILE EL VE YUZ ANALIZI TAHMINLEMES ©2024 HUSNEIREM KAYA

Yiiz Fotografi Secin

Goruntudeki kalp cizgilerinden size en uygunu secin:
Latfen sol avug icinizdeki cizgilere gore secim yapin
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Sekil 2.3. Gelistirilen sistemin arayiiz goriintiisii baslangic kismi

Araylizde, baslangicta "Y1z Fotografi Se¢in" baglikli biiyiik bir buton bulunmaktadir
Bu butona tiklayarak kullanici, bilgisayarinda bulunan bir yiiz fotografin1 seger. Bu

fotograf, yliz analizinin yapilmasi i¢in gereklidir.

Arayliziin bir alt kisminda, kullanicinin sol avug i¢indeki kalp ¢izgisine en uygun olan
modeli segmesi istenmektedir. Bu se¢im, araylizde gosterilen sekiz farkli kalp ¢izgisi
modelinden birinin isaretlenmesiyle yapilir. Kullanici, sol avug i¢gindeki kalp ¢izgisine

en ¢ok benzeyen modeli belirleyip se¢im yapar.
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Bir sonraki boliimde, kullanicinin sol avug igindeki akil ¢izgisine en uygun olan
modeli segmesi gerekmektedir. Yine sekiz farkli akil ¢izgisi modeli arasindan bir
secim yapilir. Kullanici, sol avug i¢indeki akil ¢izgisine en yakin olan ¢izgiyi belirler
ve ilgili kutucugu isaretler.

Son olarak, kullanicinin sol avug icindeki hayat ¢izgisine en uygun olan modeli
secmesi gerekmektedir. Burada da sekiz farkli modelden biri segilir. Kullanici, sol
avug i¢indeki hayat ¢izgisine en ¢ok benzeyen modeli belirleyip isaretler.

¢ MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE EL VE YUZ ANALIZI TAHMINLEMES] ©2024 HUSNEIREM KAVA
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Sekil 2.4. Gelistirilen sistemin arayiiz goriintiisii bitig kismi

Arayiiziin en alt kisminda Sekil 2.4’de oldugu gibi "Analiz Et" adinda bir buton

bulunmaktadir. Bu butona basildiginda, kullanici tarafindan segilen yiiz fotografi ve
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avug i¢i ¢izgi modelleri tizerinden bir analiz gergeklestirilir. Analiz sonucunda elde

edilen sonugclar arayiizde gosterilir ve kullanicilar bu sonuglart inceleyebilirler.

Bu kullanict arayiizii, kullanicilarin  yiiz ve avu¢ i¢i analizini kolayca
gerceklestirmelerini saglar ve Tkinter'in basit ve kullanici dostu yapisi sayesinde
kolayca kullanilabilir. Tkinter'in ¢esitli 6zellikleri ve kolaylikla entegre edilebilir

olmasi, projenin gelistirilmesini ve kullanilmasini daha da kolaylastirir.

2.3. OpenCy Kiitiiphanesi

OpenCV, acik kaynak kodlu bir gériintii isleme kiitiiphanesidir. Intel tarafindan 1999
yilinda baslatilan gelistirme siireci, daha sonra Itseez, Willow, Nvidia, AMD, Google
gibi cesitli sirketler ve topluluklar tarafindan desteklenmistir. Ozellikle gercek zamanli
islemlerde 6nemli bir rol oynar. Ger¢ek zamanl islemlerden bazilari; Yiiz tanima ve

takibi, nesne tanima ve takibi, hareket algilama gibi islemlerdir.

OpenCV kiitiiphanesi, web kameralari, video dosyalar1 veya diger aygit tiirleri
tarafindan bir bilgisayara baglanan gorsel bilgilerin yakalanmasini, analiz edilmesini
ve degistirilmesini saglayan yiizlerce islev icerir. Basit islevler kullanilarak bir ekrana
¢izgi veya sekil ¢izmek gibi temel islemlerden, yiiz algilama, hareket izleme ve sekil

analizi gibi daha gelismis islevlere kadar genis bir yelpazede hizmet verir.

OpenCV'nin kullanimi olduk¢a yaygindir ve farkli yazilim dilleriyle uyumludur.
Ozellikle Java, C++, Python ve Matlab gibi popiiler dillerde kullanilabilmektedir.
Import cv2 komutuyla Python projelerine dahil edilerek kullanilabilir. Goriintii isleme
alaninda 6ncii olan bu kiitliiphane, ¢esitli uygulama alanlarinda genis bir kullanici

Kitlesine hitap etmektedir.

Bu calismada, Python programlama dilinde OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir.
OpenCV Kkiitiiphanesi, verilen goriintiiler lizerinde yiiz tespiti yapabilme yetenegine
sahip bir kiitliphanedir. Bu 6zelligi sayesinde, kullanicinin sagladigi goriintiiler taranir

ve i¢lerindeki yliz goriintiileri algilanir.

Bu sekilde, kullanicilar sisteme yiiz goriintiileri saglayabilir ve bu goriintiiler tizerinde
cesitli analizler yapabilirler. Ozellikle, projenin anahtar bilesenlerinden biri olan bu
ozellik, sistemin islevselligini arttirmak i¢in son derece 6nemlidir. Kullanicilar, analiz
etmek istedikleri goriintiileri sisteme yiikleyerek, yiiz tespiti ve analiz islemlerini

gerceklestirebilirler.
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Ayrica, projenin bir diger onemli bileseni, sistemde yiiz igermeyen bir fotograf
yiiklendiginde kullaniciya uyari verilmesidir. Bu durumda, sekil 2.5'deki goriintiide
oldugu gibi, sistem yalnizca avug i¢i analizi yapar ve kullanicty1 bilgilendirir. Bu
ozellik, kullanicinin dogru tiirdeki goriintiileri yiiklemesini saglayarak sistem

performansini arttirir ve istenmeyen durumlarin dniine geger.

§ MAKINE OGRENMES YONTEMLERI ILE EL VE YUZ ANALIZI TAHMINLEMES] ©2024 HUSNEIREM KAYA
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Teknolojiye olan bagimliligin oldukca gelismis. Surekli yeni teknolojik aletlere yonelme egilimi var.
Kitap okuma aliskanligin oldukca gelismis. Cesitli konularda farkli kitaplari okumayi seviyorsun.
Kahve icme aliskanligin oldukca yaygin. Gun icinde sik sik kahve iciyorsun.

Kiskanclik egilimin dustk. Genellikle sakin ve guvenilir birisin.

Sorumluluk sahibi birisiniz, cevrenizdeki insanlara guvenebilirler.

Sorumluluk sahibi birisiniz, ¢cevrenizdeki insanlar size guvenebilirler.

Sosyal etkinliklere katiimaktan hoslaniyorsunuz.

Durustluk konusunda oldukca gtvenilir birisiniz.

Sekil 2.5. Yiiz goriintiisii algilama.

2.4. DeepFace Kiitiiphanesi

DeepFace, yiiz tanima ve analiz alaninda kullanilan, Facebook tarafindan gelistirilmis
bir Python kiitiiphanesidir. Derin 6grenme tekniklerini temel alan bu kiitliphane,
ozellikle yiiz tanima, cinsiyet tespiti, yas tahmini, duygusal analiz gibi ¢esitli yiiz

analizi gérevlerini gergeklestirmek i¢in tasarlanmustir.

DeepFace, arkasinda yiiksek performansl derin 6grenme modelleri barindirir. Bu
modeller, biiyiik dlciide etiketlenmis veri setleri lizerinde egitilmistir ve yliz analizi

gdrevlerinde son derece basarilidir. Ozellikle, CNN (Convolutional Neural Network)
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gibi derin 6grenme mimarileri kullanilarak yiiz tanima ve analizindeki karmagikliklar

ele alir.

Onceden egitilmis modeller sayesinde, kullanicilar verilen bir goriintiideki yiizleri
tespit edebilir, cinsiyetini belirleyebilir, yasini tahmin edebilir ve duygusal durumunu
analiz edebilir. DeepFace kiitliphanesi, yiiz tanima teknolojilerinin gelistirilmesi ve
uygulanmasinda biiylik 6nem tasir. Facebook gibi biiylik bir sirketin destegiyle
gelistirilen bu kiitiiphane, genis veri setlerinden 6grenilen derin 6grenme modellerini

kullanarak yiiz analizi alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda, yiiz tanima ve yiiz analizi islemleri i¢in DeepFace
kiitiiphanesi tercih edilmistir. Yiiz analizi iglemleri i¢in kullanilan ana fonksiyon
analyze() fonksiyonudur. Bu fonksiyon, bir goriintiiniin icerdigi yiizlerin cesitli

Ozelliklerini tahmin etmek ic¢in kullanilir.

Analyze() fonksiyonu, bir goriintiiniin dosya yolunu parametre olarak alir ve bu
goriintiideki yiizlerin 6zelliklerini analiz eder. Bu 6zellikler arasinda cinsiyet, yas ve
duygusal durum gibi faktoérler yer alir. Fonksiyon, her bir yiiz i¢in belirli 6zelliklerin
degerlerini igeren verileri ¢ikti olarak dondiirtir. Sekil 2.4’deki gibi ¢ikt1 olarak, her bir

yiiz i¢in belirli 6zelliklerin degerleri igeren veriler dondiirtiliir.
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Yiiz Fotografi Segin ‘

Analiz Et

Cinsiyet: {'Woman': 60.6955349445343, 'Man": 39.3044650554657}
Yas: 35
Baskin Duygu: happy
Kisilik yorumu:

Teknolojiye olan bagimliligin yok veya dustk. Yeni teknolojik aletler konusunda pek ilgi géstermiyorsun.
Kitap okuma aligskanligin oldukca gelismis. Cesitli konularda farkli kitaplari okumayi seviyorsun.
Kahve icme aligkanligin oldukca yaygin. Gun icinde sik sik kahve iciyorsun.

Kiskanclik egilimin oldukca yuksek. Yakin cevrende olan olaylara duyarli ve kiskanclik gosterebiliyorsun.
Kendine oldukca duskin birisiniz.

Sorumluluk sahibi birisiniz, ¢cevrenizdeki insanlar size guvenebilirler.

Sosyal etkinliklere katilmaktan hoslaniyorsunuz.

Darustluk konusunda oldukca guvenilir birisiniz.

Sekil 2.6. Yiiz goriintiisii analiz tahminlemesi.

Bu sekilde, DeepFace kiitiiphanesi, yliz tanima ve yiiz analizi islemleri igin
kullanilarak, derin 6grenme teknikleriyle dnceden egitilmis modellerin kullanimini
saglar. Bu modeller, yiiz tanima ve analizi i¢in genellikle biiyiik veri setleri lizerinde
egitilmis ve cesitli yiiz 6zelliklerini tanimlama yetenegine sahiptir. Bu sayede, verilen
goriintiideki yiiz hakkinda cinsiyet,yas ve goriintiideki yiiz ifadesine gore bir duygu

tahminlemesinde bulunulabilir.

2.5. Random Forest

Breiman tarafindan gelistirilen Random Forest algoritmasi, tek bir karar agaci yerine,
farkli egitim kiimeleriyle egitilmis ¢ok sayida karar agacinin sonuglarini birlestirerek
nihai bir karar olusturur.Bu yaklagim, bir siniflandirict yerine birden ¢ok siniflandirici

tireten ve sonrasinda bu siniflandiricilarin tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi

siiflandiran bir 6grenme algoritmasidir [26].
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Rastgele Orman (RF), diger karar agaclarindan daha {istlindiir ¢iinkii daha kesin
performans gosterir ve rastgelelik nedeniyle olusabilecek onyargi, tek bir karar agaci
tarafindan telafi edilir [27]. Random Forest algoritmasi, biiyiik veri tabanlarinda
ozellikle etkilidir. Ciinkii ¢ok sayida agag kullanarak paralel hesaplamalar yapabilir ve
bu sekilde veri setinin pargalari lizerinde ayni anda ¢alisabilir. Ayrica, dengesiz veri
setleri lizerinde de basarili sonuglar verir. Dengesiz veri setlerinde, siniflar arasindaki
dagilimin dengesiz oldugu durumlarda, bir siifin digerlerine gore daha fazla 6rnege
sahip olmasi gibi durumlarda, Random Forest algoritmas1 hata dengesini saglayabilir.
Random Forest algoritmasi, kayip verilerin bulundugu durumlarda da etkili bir sekilde
caligabilir. Kayip veriler, bir veri setindeki bazi gozlemlerin eksik oldugu durumlardir.
Bu, bir veri noktasi i¢in gerekli olan bilgi parcalarinin bulunmamasi anlamina gelir.
Ornegin, bir anket galismasinda bazi katilimcilarm belirli sorular1 yanitlamamasi ya
da bir sensoriin arizalanmasi nedeniyle bazi 6lgiimlerin eksik kalmasi gibi durumlar
kayip veri ornekleridir. Kayip veriler, analizlerde sorun yaratabilir, ¢iinkii eksik
bilgiler, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkileyebilir. Algoritma,
kayip verileri tahmin ederek doldurabilir, bu da modelin dogrulugunu korur. Bu
ozellik, ozellikle gercek diinyadaki veri setlerinde sikca karsilasilan eksik veri
sorunlarina ¢6ziim sunar. Boylece, tiim veri seti kullanilarak daha giivenilir sonuglar

elde edilebilir. [28]

RandomForestClassifier, Random Forest adi verilen bir makine O6grenimi
algoritmasiin siniflandirma versiyonudur. Bu algoritma, bir veri kiimesindeki
ozellikler ile hedef degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in kullanilir. Random
Forest, bir koleksiyon olarak adlandirilan sekil 2.5.”deki gibi bir grup karar agacindan
olusur. Her bir karar agaci, rastgele secilen alt oOrneklemeler ve Oznitelikler
kullanilarak egitilir. Bu rastgelelik, modelin asir1 uyuma (overfitting) egilimini

azaltmaya yardimci olur.
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New sample

l l |

Result 1 Result 2 Result 3
| Majority voting / Averaging |

Random forest prediction

Sekil 2.7. Random Forest Modeli Ornek Gésterimi [29].

RandomForestClassifier, ¢esitli endiistrilerde yaygin olarak kullanilan bir
smiflandirma algoritmasidir. Ozellikle ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde
etkilidir ve genellikle yiliksek boyutlu ve karmasik veri kiimeleriyle 1yi basa ¢ikar.
Algoritma, her bir karar agacinin tahminlerini kullanarak bir "oylama" veya "ortalama
alma" yontemiyle sinif tahminini yapar. Bu sayede, birden fazla karar agacinin bir
araya getirilmesiyle daha giivenilir ve genellestirilmis bir siniflandirma sonucu elde
edilir.

RandomForestClassifier'in avantajlarindan biri, veriye dayali karar agag¢lariin farklh

acilardan bakarak daha dogru ve stabil bir siniflandirma yapabilmesidir. Ayrica, asir

uyumu azaltma 6zelligi sayesinde genellikle yiiksek performans gdsterir.

2.6. KNN

K-En Yakin Komsu (KNN), siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, bir nesnenin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek i¢in o nesneye en yakin komsularin siniflarint dikkate alir ve bu bilgiye

dayanarak siniflandirma islemi yapar [30].

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmalari, goriintii isleme, kontrol sistemleri, veri
madenciligi, film tavsiyesi, meteoroloji gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Temel

amaci, smifi belirlenmemis her bir nesnenin diger nesnelerle karsilastirilmasi ve bu
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karsilastirma sonucunda, kendisine en yakin olan k sayidaki 6rneklerin ortalamasiyla
birlikte bir gruba atanmasidir. K-NN, siniflandirma ve regresyon siireclerinde, tahmin
yaparken daha yakin komsulara daha fazla agirlik vererek, uzak komsulara gore daha
giiclii iliskiler kurar [31]. Atama islemi sirasinda, nesneler arasindaki uzaklig
hesaplamak igin Jaccard uzakligi, Oklid uzakligi, Manhattan uzaklig1, basit eslesme
uzaklig1 gibi formiiller yaygin olarak kullanilmaktadir [32]. Sekil 2.6’da ki goriintiide

KNN smiflandirmasi modeli gosterilmistir.

o MESAFE
YENi ORNEK HESAPLAMA
AR \ SINIFI 5 L \ SINIFI
; * % * B SINTF1 3 * 4 ‘k‘ B SINTFI
? A A ?‘:\ A A
X-EKSEN] X-EKSENI
EN YAKIN KOMSUYT
p BULMA
; * % * \ SINIFI
3 S G S S B SINIFI

KK oA AA
\\x:a ‘A‘\",’ A A
o B A A

X-EKSENI

Sekil 2.8. K-En yakin komsu siniflandirmasi modeli 6rnek gosterimi [33]

KNN uygulamalarmin basit ve anlasilir olmasi, veri dagilimlarinda varsayimlar
yapmamasi ve egitim siirecini minimuma indirmesi gibi bir¢ok gii¢lii yan1 mevcuttur.
Ancak, siniflandirma yaparken yavas olmasi, yliksek bellek gereksinimi duymasi ve
kayip verilerin islem yiikiinii artirmasi1 gibi pek cok zayif yonii de bulunmaktadir. Bu
algoritma kullanildiginda ilk olarak egitim verilerinden 6grenme gergeklestirilir ve bu
o6grenme sonucunda bir k degeri belirlenir. Literatiirde genellikle bu k degeri, egitim
veri setinin karekokii seklinde ya da 3 ila 10 arasinda bir deger olarak belirlenir. K
degeri, sistem icin uygun kiimeleme sayisini ifade eder. Daha sonra veriler, bu degere

gore siniflandirilir [32].
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE UYGULAMALAR

3.1. El Analizi

3.1.1. Verilerin toplanmasi

Verilerin ¢esitliligi ve biiytikligi arttikca, makine 6grenme modellerinin daha dogru
sonuclar liretmesi beklenmektedir [34] (Ryan, 2018). Bu nedenle, veriler titizlikle
toplanmali ve c¢alismanin gereksinimlerine uygun bir sekilde analiz edilmelidir.
Veriler, sirketlerden, internet {izerinden ya da gesitli platformlardan elde edilebilir.
Ancak, gerekli veri miktar1 saglanamadiginda, aragtirmacilarin kendi veri setlerini
olusturmasi gerekebilir. Bu durumda, miilakatlar, deneyler, gézlemler veya anketler

gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir.

Anketler, belirli bir konu hakkinda 6nceden belirlenmis hipotezler veya sorular
dogrultusunda, belirli bir evren veya drneklem grubundaki kisilere sistemli bir sekilde
sorular yonelterek veri toplama teknigidir [35]. Genellikle coktan se¢meli, agik uclu
veya derecelendirme bi¢iminde sorular igeren bu yontem, katilimecilarin goriislerini,

diisiince yapilarini ve tutumlarini anlamaya yonelik bilgiler saglar.

Anket yontemi, 6zellikle sosyal bilimler, pazar aragtirmalari, miisteri memnuniyeti
analizleri ve egitim arastirmalari gibi bir¢cok farkli disiplinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemde, sorularin dikkatlice hazirlanmasi ve katilimcilara
gliven vermesi onemlidir. Ayrica, soru sayisit ve anketin uzunlugu, hedef kitlenin
ozellikleri ve caligmanin kapsami dikkate alinarak belirlenmelidir. Katilimcilarin
dikkatini siirdiirmek i¢in anketin kisa, anlasilir ve etkili bir sekilde tasarlanmasi

Onerilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, kullanicilarin kisilik 6zellikleri ve avug i¢i ¢izgileri arasindaki
iligkiyi degerlendirmek i¢in 0zgiin bir veri seti olusturulmustur. Arastirma icin
kadinlara yonelik bir anket hazirlanmis ve bu anket "Kisilik Analizi Formu" adiyla
Google Forms iizerinden sunulmustur. Anket, katilimcilarin internet {izerinden anonim
olarak doldurabilecegi sekilde tasarlanmistir. Toplamda 20 sorudan olusan bu anketi,
450 kadin katihmci yanmtlamistir. Katilimcilarin yas dagilimi Sekil 3.1.1°de

gosterilmistir.



Anket Katilimci Yas Dagilimi
250
200
150
100

50

Katilimcei Yas Dagihm

15-20 20-30 30-55 55-70

Sekil 3.1. Anket katilimc1 yas dagilimu.

3.1.2. Verilerin formatlanmasi

Anket verileri incelendiginde, c¢ogunun metin tabanli karakterlerden olustugu
goriilmiistiir. Veri seti, sayisal formatta degil, metinsel verilerden olusmaktadir. Bu
nedenle, veri setini isleyebilmek ve algoritmalarla kullanabilmek i¢in metinsel verileri
sayisal bir formata doniistirmek gerekmektedir. Bu doniisiim islemi, veri setinin
grafiksel kullanim veya kod iginde sorun olusturmamasi i¢in Onemlidir. Sekil

3.2.3'deki kod pargasi, bu doniisiim islemi i¢in kullanilmistir.

formLines = []

with open('Data/FormAnswers.csv', mode ='r’', encoding="UTF8')as file:
csvFile = csv.reader(file)
for lines in csvFile:
formLines.append(lines)

FormatData():
for item in formLines:
if item[1] == "
item[1] = 1
elif item[1] == " Hayn
item[1] = @

Sekil 3.2. Veri formatlama kodu.

Sekil 3.1.2°de, "Evet" ve "Hayur" gibi metinsel ifadeler yer almaktadir. Verilerin
doniisiimii i¢in "evet = 1, hayir = 0" seklinde bir yap1 kullanilmistir. Ancak ikili

cevaplar disindaki sorular i¢in farkli bir yonteme ihtiya¢ vardir. Bu doéniisiim icin

26



parametrik bir yaklasim benimsenmis olup, 1 ve 0 disindaki rakamlarla iglem
yapilmustir. Ornegin, anketteki "kitap okuma seviyesi" sorusu ii¢ farkli cevap
icermektedir: hig, az, ¢ok. Bu cevaplara sirasiyla 1, 2, 3 numaralar1 atanmis ve boylece

yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu sekilde diizenlenmis veri seti, sayisal degerlerden

olusmakta ve algoritmalar i¢in kullanilmaktadir.

3.1.3. Verilerin islenmesi

Bu calismada, veri isleme siireci, modelin dogrulugunu artirmak ve elde edilen
sonuclarin gilivenilirligini saglamak amaciyla titizlikle gerceklestirilmistir. Veri
isleme, ham verilerin modellenebilir bir forma doniistiiriilmesini igerir ve eksik
degerlerin iglenmesi, aykir1 degerlerin diizeltilmesi, veri Ol¢eklendirme ve
normalizasyon gibi birgok asamadan olusur. Ozellikle, ¢alismanin temelini olusturan
kisilik ozellikleri ve avug i¢i ¢izgileri arasindaki iliskiyi analiz edebilmek i¢in temiz,

tutarli ve dengeli bir veri seti olusturulmasi kritik bir dnem tagimstir.

3.1.3.1. Eksik verilerin tespiti ve islenmesi

Arastirma kapsaminda toplanan verilerde, eksik degerlerin varlig: dikkat ¢ekmistir.
Ozellikle kisilik analizine ydnelik sorularin yanitlanmasinda bazi katilimcilari belirli
sorulart bos biraktig1 gozlemlenmistir. Bu durum, veri setinde eksikliklere neden
olmus ve analiz siirecinde onemli bir engel teskil etmistir. Eksik verilerin islenmesi

icin farkli yontemler degerlendirilmis ve asagidaki yaklagimlar kullanilmistir:

e Ortalama ile Doldurma: Siirekli degiskenlerde, eksik degerlerin siitunun
ortalama degeriyle doldurulmasi ydntemi  kullanilmustir.  Ornegin,
katilimcilarin yas verilerinde eksik gdzlemler varsa, yaslarin ortalamasi bu
eksik gozlemlere atanmistir. Bu yontem, 6zellikle normal dagilima sahip veri
setlerinde giivenilir sonuclar iiretmistir.

e Medyan ile Doldurma: Yas gibi baz1 degiskenlerde, asirt uglarin (aykirt
degerlerin) varligt nedeniyle ortalama yerine medyan kullanilmistir. Bu
yontem, asir1 uglarin etkisini azaltarak daha dengeli bir doldurma saglamstir.

o Kategorik Degiskenlerde Mod Kullanimi: Katilimcilarin  demografik
bilgilerinde (6rnegin, egitim durumu) eksik degerler tespit edildiginde, ilgili

degiskende en sik tekrar eden kategori eksik degerlere atanmistir.
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Bu yontemler sayesinde, eksik veri igeren goézlemler kaybedilmeden veri seti
tamamlanmis ve modelin egitim siirecinde eksik veri kaynakli hatalarin Oniine

gecilmistir.

3.1.4. Veri ol¢eklendirme ve normalizasyon

Veri oOlceklendirme ve normalizasyon, makine &grenimi modellerinin daha iyi
performans gostermesi ve daha giivenilir sonuglar iiretmesi i¢in énemli bir adimdir.
Bu siireg, veri setindeki 6zelliklerin farkli 6lgeklerde olmasi durumunda ortaya ¢ikan
problemleri giderir. Ornegin, bir 6zellik digerlerine gére cok daha biiyiik degerlere

sahip olabilir ve bu durum, modelin egitilmesini etkileyebilir.

Bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmalarin basinda StandardScaler sinifi
gelir. Bu ¢alismada normalizasyon islemi i¢in, StandardScaler sinifi tercih edilmistir.
Bu sinif, veri setindeki her bir dzelligi belirli bir araliga élgeklendirir. Ozellikle,
ozellikleri birbirine benzer bir 6lgege getirerek, her 6zelligin ortalamasini 0 ve standart

sapmasini 1 yapar. Bu, veri setinin istatistiksel olarak standartlastirilmasini saglar.

StandardScaler, veri setinin her bir 6zelligini ayni1 6lgege getirirken, orijinal veri
setinin dagilimimi degistirmez. Bu sayede, model egitilirken her bir 6zellik ayni
derecede etkili olur ve model daha dengeli bir sekilde 6grenir. Ayrica, 6lgeklendirme

islemi, modelin daha hizli ve daha istikrarli bir sekilde egitilmesini saglar.

Sonug olarak, StandardScaler gibi 6l¢eklendirme ve normalizasyon algoritmalari,
makine 6grenimi modellerinin daha iyi performans gostermesine ve daha giivenilir
sonuglar tiretmesine yardimci olur. Bu nedenle, veri isleme siirecinde bu tiir tekniklerin
kullanilmas1 6nemlidir. Kisilik 6zellikleri ve avug i¢i ¢izgileri arasindaki iliskinin daha

saglikli bir sekilde incelenmesine olanak tanimaistir.

3.1.5. Algoritmanin belirlenmesi

Bu calismada, kisilik analizi gerceklestirmek i¢cin hem yiiz hem de avug i¢i ¢izgilerinin
analizine dayali bir sistem gelistirilmistir. Kisilik analizi siirecinde kullanilacak
algoritmalarin belirlenmesi, projenin dogrulugu ve basaris1 agisindan kritik bir 5Gneme
sahiptir. Ozellikle, verilerin niteligi ve hedeflenen siniflandirma tiirleri gz dniinde
bulundurularak, denetimli 6grenme algoritmalarinin daha uygun oldugu tespit

edilmistir.
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Projede kullanilan algoritmalarin se¢iminde temel amag, avug ig¢i ¢izgilerinin
ozelliklerini analiz etmek ve bu Ozelliklere dayanarak kisilik o6zelliklerini
siniflandirmaktir. Avug igindeki ¢izgilerin uzunlugu, kalinlig1 ve sekli gibi yapisal
ozellikler, bireylerin kisilik 6zelliklerini yansitabileceginden, bu 6zelliklerin makine

Ogrenimi algoritmalartyla modellenmesi hedeflenmistir.

Denetimli siniflandirma algoritmalari, belirli bir egitim veri setine dayanarak 6grenen
ve daha sonra yeni veri noktalarini belirli siniflara atayan algoritmalardir. Bu projede
de avug i¢i ¢izgileri, dnceden etiketlenmis bir egitim veri seti kullanilarak analiz
edilmis ve bir smiflandirma modeli olusturulmustur. Modelin olusturulmasinin
ardindan, yeni avug i¢i ¢izgileri analiz edilmis ve bu analiz sonuglari, siniflandirma

modeli tarafindan belirlenen kategorilere atanmaistir.

Calismada kullanilan ilk algoritma olan Random Forest, bu projede avug igi
cizgilerinin analizi ve kisilik siniflandirmasi igin temel algoritma olarak se¢ilmistir.
Random Forest, bircok karar agacindan olusan bir makine 6grenimi algoritmasidir.
Her bir karar agaci, rastgele alt 6rnekleme ve 6znitelik se¢imi ile olusturulmustur. Bu

yontem:
e Daha yiiksek genelleme yetenegi saglayarak asirt uyumu azaltir.
o Karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle etkili bir sekilde ¢aligir.

o Birden fazla karar agacinin sonuglarini birlestirerek daha kararli ve giivenilir

siniflandirma sonuglart tiretir.

RandomPForestClassifier siniflandirma algoritmasi, egitim siirecinde avug ici
cizgilerinin Ozelliklerini (6rnegin, uzunluk, egim, kalinlik) hedef simniflarla
iligkilendirerek bir model olusturmustur. Egitim tamamlandiktan sonra, model yeni

veri noktalarini belirli kisilik kategorilerine siniflandirmak i¢in kullanilmistir.

Calisma sirasinda, avug igi ¢izgilerinin analizi i¢in KNN (K-Nearest Neighbors)
algoritmas1 da destekleyici bir yontem olarak degerlendirilmistir. KNN, ozellikle
karmasik durumlarda ve sinirli egitim verisi bulundugunda etkili bir alternatif olarak
kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, siniflandirma i¢in basit ve etkili bir yontem sunar.
Bu algoritma, verilen bir veri noktasinin, egitim veri setinde en yakin komsulari ile
karsilastirilmasini ve bu komsularin ¢ogunluguna gore simiflandirma yapilmasin

saglar. KNN algoritmasinin temel avantajlar1 sunlardir:
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o Basitlik ve Etkinlik: KNN, uygulanmasi oldukg¢a basit bir algoritmadir ve

kiigiik veri setleri ile hizli sonuglar verebilir.

e Parametresiz. KNN'nin, parametre ayarlamalar gerektirmemesi, kullanicilar
icin oldukca pratik bir ¢oziim sunar. Modelin dogrulugu, temel olarak

kullanilan komsu sayisina (K degeri) baglidir.

o Esneklik: KNN, hem sayisal hem de kategorik verilerle calisabilir ve herhangi

bir 6n isleme veya modelin yapisal degisikligi gerektirmez.

Ancak KNN algoritmast, biiyiik veri setlerinde, 6zellikle ¢ok sayida 6zellik ve biiyiik
orneklem ile calisirken performans sorunlart yasayabilir. Ayrica, komsu sayis1 ve
mesafe Olgiitii gibi parametrelerin dogru ayarlanmasi, modelin dogrulugunu
etkileyebilir. Bu sebeple, KNN yalnizca karmasik durumlar ve sinirli egitim verisi ile

siiflandirma yapilmasi gereken senaryolarda kullanilmasi gerekmektedir.

Projede kullanilan algoritmalardan biri de SVC (Support Vector Classifier)
algoritmasidir. SVC, denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olup, veriyi siniflara
ayiran bir hiperriizgar olusturur ve bu hiperriizgarin iki sinif arasindaki en genis marji
(distance) bulmaya calisir. Bu algoritma, genellikle siniflandirma problemlerinde,

ozellikle dogrusal olmayan veriler i¢in etkili bir ¢ozimdiir.

Ancak, ¢aligmada kullanilan veri setine SVC algoritmasinin uygulanmasinin ardindan,
istenilen sonuglarin elde edilemedigi gdzlemlenmistir. Ozellikle su nedenlerle SVC

algoritmasi veri setimize uygun bulunmamustir:

SVC algoritmasinin ¢iktilari, 6zellikle karmasik veri setlerinde yorumlanmasi zor
olabilmektedir. Bu algoritma, siniflandirma sonucunda her veri noktasini bir sinifla
etiketlerken, dogrusal olmayan smirlar1 bulabilmek icin yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilir. Veri setimizde yer alan 6zelliklerin birbirine yakin olmasi ve karmagsik
iligkiler igermesi, SVC'nin daha dogru ve anlamli sonuglar iiretmesini zorlastirmistir.
Ayrica, kernel fonksiyonlar1 gibi parametre ayarlarinin diizgiin yapilandiriimamasi
durumunda, modelin dogrulugu ciddi sekilde etkilenebilir ve ¢iktilar daha belirsiz hale

gelebilir.

Veri setinde bulunan karmasik ve ¢cok boyutlu 6zellikler, SVC algoritmasinin istenilen
sekilde siniflandirma yapmasini engellemistir. Modelin basarisini artirmak i¢in
parametrelerin ve kernel fonksiyonlarmin dikkatlice se¢ilmesi gerekirdi, ancak bu

stireg, 0zellikle verinin yiiksek boyutlu ve heterojen oldugu durumlarda daha karmagik
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hale gelmektedir. SVC'nin dogrusal olmayan sinirlar1 §grenmesi zorlugu nedeniyle,

daha uygun algoritmalarla daha yiiksek dogruluklar elde edilebilecegi anlagilmistir.

Sonug olarak, SVC algoritmasmin smiflandirma goérevi igin yeterince iyi sonuglar
verememesi ve karmasik ¢iktilarinin yorumlanmasindaki zorluklar, projenin amacina
ulasabilmesi i¢in bagka algoritmalarin secilmesi gerektigini ortaya koymustur. Bu
nedenle, Random Forest ve K-En Yakin Komsu (KNN) gibi daha uygun algoritmalar
tercih edilmistir. Bu algoritmalar, veri setimize daha uygun sonuglar saglamis ve

projenin gereksinimlerine daha iyi hizmet etmistir.

3.1.6. Model egitim siireci

Veri hazirligi, makine 6grenimi siirecinin kritik bir agsamasidir. Bu ¢aligsmada, veri seti
bir CSV dosyasindan yiiklenmistir ve bu veri setinden bagimsiz degiskenler (X) ve
bagimli degiskenler (y) se¢ilmistir. Bagimsiz degiskenler, kisinin el ¢izgilerini temsil
ederken, bagimli degiskenler kisilik 6zelliklerini temsil etmektedir Bu, siniflandirma

gorevine uygun hale getirilmis bir hedef degisken formatidir.

Makine 6grenimi modellerinin genellenebilirligini saglamak icin, veri setinin egitim
ve test setlerine ayrilmasi gerekmektedir. Bu asama, modelin daha 6nce goérmedigi
verilerle degerlendirilmesini ve performansinin test edilmesini saglar. Bu ¢alismada,
veri seti egitim (%80) ve test (%20) olarak ikiye ayrilmigtir. Egitim seti, modelin
ogrenme siirecinde kullanilacakken, test seti modelin egitildikten sonra dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu ayrim, modelin asir1 6grenme (overfitting)
riskini azaltmak i¢in 6nemlidir, ¢linkii model yalnizca egitim verisiyle degil, daha 6nce

gormedigi verilerle de dogrulugunu test edebilme firsatina sahip olur.

[lk olarak, modelin egitilmesinde Random Forest algoritmasi kullanilmistir. Random
Forest, cok sayida karar agacmin birlesiminden olusan bir topluluk (ensemble)
o0grenme yontemidir ve her bir agag, farkli 6zelliklerin rastgele se¢ilmesiyle egitilir.
Bu yontem, yiiksek dogruluk oranlar1 ve genel performans agisindan gii¢liidiir. Model,
n_estimators=100 parametresiyle 100 farkli karar agacindan olusmus ve bu agaclarin
kombinasyonu sonucunda son tahmin yapilmistir. Ayrica random_state=42
parametresi, modelin sonuglarinin tekrarlanabilirligini saglamistir. Egitim sirasinda,
modelin her bir agaci veriye 6zgli Oriintiileri 6grenirken, topluluk yontemi ile bu
bireysel agaglardan elde edilen tahminler birlestirilerek daha dogru bir sonug elde

edilmistir.
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Modelin egitilmesinde kullanilan ikinci algoritma KNN (K-Nearest Neighbors)
algoritmasidir. KNN (K-Nearest Neighbors) algoritmasinda, modelin basarisi biiyiik
Olclide kullanilan hiperparametrelerin dogru secilmesine dayanir. Bu kodda,
hiperparametre optimizasyonu ic¢in GridSearchCV kullanilmistir. n_neighbors
parametresi, modelin tahminlerde bulunurken dikkate alacagi komsu sayisini belirler
ve genellikle kiigiik degerler asir1 uyuma yol acarken, biiyiik degerler genellestirilmis
sonuglar sunar. Weights parametresi, komsulara verilecek agirliklar1 belirler; burada
'uniform' her komsuya esit agirlik verirken, 'distance' daha yakin komsulara daha fazla
agirlik verir. Metric parametresi, komsular arasindaki mesafenin nasil hesaplanacagini
belirler ve 'euclidean' mesafe oOl¢iitli, diiz ¢izgi mesafesi kullanarak hesaplama
yaparken, 'manhattan' sehir bloklar1 mesafesi kullanir. Bu parametreler GridSearchCV
araciligiyla ¢apraz dogrulama ile optimize edilerek en iyi model parametreleri
bulunmus ve modelin dogrulugu artirnllmigtir. Bu sayede, modelin daha dogru ve

genellestirilmis sonuglar vermesi saglanmustir.

Modelin egitilmesinde kullanilan {iglincii algoritma ise SVC (Support Vector
Classifier) algoritmasidir. Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
giiclii bir makine 6grenimi yontemidir. Bu projede, kisilik 6zelliklerini (6rnegin Kahve
igme aliskanligl, Kiskanclik, Kitap okuma siklig1, Sorumluluk, Teknoloji bagimlilig
gibi) tahmin etmek i¢in her bir 6zellik i¢in ayr1 bir SVC modeli egitilmistir. Veri
setindeki her bir 6zellik (yani her etiket) i¢in model, egitim verileri lizerinden 6grenme
yaparak, bu ozelliklerin dogru smiflandirilabilmesi igin en uygun hiperdiizlemi
(decision boundary) bulur. Modelin egitiminde, SVC kernel='linear' parametresi
kullanilmistir, bu da verilerin dogrusal bir sekilde ayrilabilecegini varsayar. Bu siireg,
her bir kisilik o6zelligi icin ayri bir SVC modelinin egitildigi, smiflandirma

sonuclarinin kullanicr girdileri ile karsilastirildigi bir dizi adimdan olusur.

3.1.7. Verilerin test edilmesi

Modelin dogrulugu, egitim siirecinde 6grenilen iligkilerin test veri setindeki verilere
uygulanarak olgiiliir. Egitim siirecinin ardindan, modelin performansi test veri seti
tizerinden degerlendirilir. Bu asamada, modelin tahmin yeteneklerinin gercek verilerle
karsilastirilmasi saglanmistir. Test veri seti, veri kiimesinin daha kiigiik bir bolimiinii
olusturur ve egitim sirasinda 6grenilen bilgilerin gercek diinya senaryolarinda gecerli
olup olmadigini belirlemeye yardimci olmaktadir. Bu karsilastirma siireci, modelin

dogrulugunu ve genel basarisini degerlendirmede énemli bir rol oynamaktadir.
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3.2. Yiiz Analizi

Yiiz analizi, bir goriintii iizerinde yer alan yiizlerden ¢esitli kisisel Ozelliklerin
cikarilmasi islemidir. Bu ¢alisma kapsaminda, yiiz analizi i¢in derin 6grenme tabanli
DeepFace kiitiiphanesi ve yiiz tespiti icin OpenCV kullanilmistir. Bu araglar, yiiz
tanima, yas tahmini, cinsiyet belirleme ve duygusal durum analizi gibi gorevlerde

ylksek performans sunarak, projenin ihtiyaglarini karsilamak iizere entegre edilmistir.

3.2.1. Yiiz analizi siireci ve algoritmalar
Yiiz analizi siireci, goriintiiden yiizlerin tespit edilmesi ve bu yiizlerin cesitli

Ozelliklerinin analiz edilmesini igerir. Calismada bu siirecin asamalar1 su sekildedir:

1. Yiiz Tespiti:
Yiiz tespiti, OpenCV nin Haar Cascade Classifier algoritmas1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu algoritma, dnceden egitilmis bir model yardimryla

goriintlideki yiizleri algilar.Y{iiz tespiti sirasinda:

e Gorlinti Oncelikle gri tonlamaya doniistiirtiliir, bdylece hesaplama
yiikii azaltilir.

e Haar Cascade Classifier, yiiz tespiti yapar ve yiiz bulunamazsa "Yiiz
bulunamadi" uyarisi verir.

e Yiiz tespiti basarili olursa, bir sonraki adima gecilir.

2. Yiiz Ozelliklerinin Analizi:
Yiiz analizi, DeepFace kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
kiitliphane, yiiziin yas, cinsiyet, baskin duygusal durumu gibi 6zelliklerini

¢ikarabilen bir aragtir. Calismada:

e DeepFace.analyze fonksiyonu, tespit edilen yiizlerin yasini, cinsiyetini

ve duygularini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.

DeepFace, dnceden egitilmis derin 6grenme modelleri kullanir ve biiytik veri
setleriyle egitildigi i¢in genellikle yiiksek dogrulukla sonu¢ verir. Bununla
birlikte, analiz edilen yiiziin netligi, ¢oziiniirliigii ve ¢ekim acis1 gibi faktorler

modelin dogrulugunu etkileyebilir.

3. Yiiz Analizinin Simirlamalar
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Yiiz analizi, her ne kadar derin 6grenme tabanli yontemlerle yiiksek dogruluk

sunsa da bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir:

e Yiiziin bulanik olmasi, diisiik c¢oziiniirliikte veya farkli bir aciyla

cekilmis olmasi analiz dogrulugunu diisiirebilir.

e Duygusal analiz ve yas tahmini gibi gorevlerde, 6zellikle standart dis1

durumlarda siirli dogruluk gézlemlenebilir.

Bu ¢alismada kullanilan yiiz analizi yontemi, kisisel 6zellikleri tahmin etme amacina
yonelik etkili bir ¢6ziim sunmustur. DeepFace ve OpenCV’nin birlikte kullanimi

sayesinde, kullanicilarin yiiz 6zellikleri detayli bir sekilde analiz edilmistir.

3.3. Gergeklestirilen Uygulama ve Arayiiz Tasarimi

Bu projede, makine 6grenimi yontemleri kullanilarak hem el analizi hem de yiiz analizi
yapabilen bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin temel amaci, kullanicilara kisilik
ozellikleri hakkinda bilgi sunmak ve bu bilgileri avug igindeki cizgiler ile yliz
fotograflar iizerinden analiz etmektir. Kullanicilara, 450 kisiden toplanmis verilerle
avue icindeki ¢izgiler ve yiiz fotograflar1 {izerinde yapilan analizlere dayali olarak
kisilik analizleri sunulmaktadir. Bu uygulama, kullanicilara kendilerini daha iyi tanima
firsat1 sunar ve kisilik 6zellikleri hakkinda tahminlerde bulunarak farkli bir perspektif

saglar.

3.3.1. Yiiz analizi

Uygulamanin yiiz analizi boliimii, kullanicilara yiiz fotografi segme imkani tanir.
Kullanicilar, sectikleri yliz fotografini sisteme yiikler ve bu fotograf {izerinden yas,
cinsiyet ve duygusal durum gibi 6zellikler analiz edilir. DeepFace gibi yliz analizi
kiitiiphaneleri kullanilarak yapilan bu analiz, kullanicilara yiizlerinde bulunan cesitli
ozellikler hakkinda bilgi sunar. Bu asama, yiiz analizi yapan makine 6grenimi

modelleri sayesinde hizli ve dogru sonuglar elde edilmesini saglar.

3.3.2. El analizi

Uygulamanin el analizi boliimii, kullanicilarin avug igindeki ¢izgileri se¢mesine
olanak tanir. Avug i¢indeki ¢izgiler, kalp ¢izgisi, akil ¢izgisi ve hayat ¢izgisi gibi temel
el hatlarmi igerir. Kullanicilar bu ¢izgileri segtikten sonra, makine Ogrenimi
algoritmalar1 bu cizgilere dayanarak kisilik analizini yapar. Bu analiz, kullanicinin

avug igindeki cizgilerin yapisina gére tahminler sunar. Ornegin, avug i¢i ¢izgilerinin
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uzunlugu, egimi ve kalinlig1 gibi yapisal 6zellikler, kisilik analizi yapmak i¢in 6nemli

veriler saglar.

3.3.3. Uygulama arayiizii
Uygulamanin kullanict dostu arayiizli, Tkinter kiitiiphanesi ile gelistirilmistir.
Arayiizdeki ana bilesenler su sekildedir:

e Arayiiz Tasarimi: Tkinter kullanilarak bir pencere olusturulmus ve i¢inde ¢esitli
bilesenler (butonlar, etiketler, metin kutular1) eklenmistir.

o Resim Se¢cme Butonu ve Goriintii Goriintiileme: Kullanicilar, yiiz fotografini
secmek icin dosya tarayicisindan bir goriintii segebilirler. Segilen goriintii,
araylizde goriintiilenir ve daha sonra analiz i¢in kullanilir.

e El Cizgilerinin Secimi: Kullanicilar, avug i¢indeki kalp, akil ve yasam ¢izgilerini
secmek i¢in radyo butonlari araciligiyla bu ¢izgileri belirler. Bu segimler, kisilik
analizine dahil edilmek iizere alinir.

e Analiz Butonu: Kullanicilarin segtikleri fotograf ve el ¢izgileri ile kisilik analizini
baslatacak bir buton bulunmaktadir. Butona tiklandiginda, algoritmalar analiz
islemine baslar ve sonuclar araylizde goriintiilenir. Tiim alanlar doldurulmazsa,

kullaniciya bir uyar1 mesaj1 gosterilir.

3.3.4. Kullanic1 deneyimi ve sonuglar

Gelistirilen uygulama, kullanic1 dostu arayiizii ile analiz islemlerini hizli bir sekilde
gergeklestirir. Kullanicilar, yiiz fotografi ve avug ici ¢izgilerini sectikten sonra, kisilik
analizi sonuglarini aninda alabilirler. Bu uygulama, kisilik analizi yapmak isteyen
aragtirmacilar ve uygulama gelistiriciler i¢in verimli bir aractir. Ayrica, kullanicilarin
kendileri hakkinda daha fazla bilgi edinmelerini ve gelisimlerini desteklemeyi

amaclayan interaktif bir platform sunar.

3.4, Kullanmilan Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu calismada, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin ¢oklu siniflandirma
problemleri tizerindeki performanslar karsilastirilmistir. Degerlendirme kapsaminda
Random Forest, KNN (K-En Yakin Komsu) ve SVC (Destek Vektor Siniflandiricisi)
algoritmalar1 incelenmis, her bir algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 analiz

edilmistir.
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[lk olarak, Random Forest siiflandiricist kullanilmistir. Random Forest, dogrudan gok
smifl ¢iktilart desteklemedigi i¢in, hedef degiskenler birlestirilerek tek bir ¢ok sinifli
hedef degisken olusturulmus ve model RandomForestClassifier ile egitilmistir. Bu
yontemle %45 dogruluk orani elde edilmistir. Ancak, bu dogruluk orami yeterli

bulunmamais ve farkli algoritmalarin degerlendirilmesine karar verilmistir.

Daha sonra, KNN algoritmast uygulanmigtir. KNN, coklu ¢iktilar1 destekleyen bir
siniflandiricidir. Ancak, modelin performansi %0.38 MSE degeri ile sinirl kalmstir.
Bu sonug, KNN algoritmasinin veri setini yeterince iyi genelleyemedigini ve diisiik
tahmin performansi sergiledigini gostermistir. Daha iyi sonuglar elde etmek igin
hiperparametre optimizasyonu, daha karmasik bir model veya genisletilmis bir veri

seti kullaniminin gerekli oldugu sonucuna varilmastir.

Son olarak, SVC algoritmas: degerlendirilmistir. Ancak, SVC veri setine uygun bir
performans gosterememistir. Ciktilarinin yorumlanmasi karmasik oldugu gibi,
istenilen sonuglar da elde edilememistir. Bu nedenle, SVC yerine daha uygun bir

algoritmanin tercih edilmesi gerektigi sonucuna ulasilmaistir.

En iyi sonuglar, tekrar Random Forest algoritmasi ile elde edilmistir. Random Forest,
dogrusal olmayan iligkileri ele alma kabiliyeti sayesinde diger algoritmalara kiyasla
daha basarili bir performans sergilemistir. Ayrica, tahminlerin daha kolay

yorumlanabilir olmasi, bu algoritmay1 digerlerine gore avantajli kilmistir.

Sonu¢ olarak, bu calismada Random Forest, KNN ve SVC algoritmalari
karsilastirilarak her birinin giiglii ve zayif yonleri ortaya konmustur. Kullanilan

algoritmalar ve elde edilen sonuclar ise Tablo 3.4'de sunulmaktadir.
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Table 3.1. Kullanilan algoritmalar ve elde edilen sonuglar.

Dogruluk Ortalama Kare

Algoritma (%)  Hatasi (MSE) Avantajlar Dezavantajlari
SVC Dogrusal sinirlara Dosrusal olmavan
(Destek duyarhdir; yiiksek & Y
.. - - . verilerde yetersiz
Vektor boyutlu verilerde erformans serailer
Makineleri) etkilidir, P grier.
Dogrusal olmayan H i'per'parametre
e 1 . optimizasyonuna
Random 0645 i iligkilerde basarils; ihtiyag duyar: daha
Forest kararli ve biiviik veri seti
genellestirilebilir. yus vert
gerektirir.
K-En Basit ve sezgisel yontem; Biiyiik veri
Yakin ) 0438 kiigiik veri setlerinde iyi  setlerinde yavas;
Komsu performans karmasik veri
sergilemektedir. yapilarinda zayiftir.
KNN lemekted larind fi

Random Forest algoritmasi, veri setine en uygun ¢éziim olarak 6ne ¢ikmistir. Bununla
birlikte, bu sonuclarin belirli bir veri setine dayandig1 ve farkli veri setlerinde farkli
algoritmalarin daha iyi performans gdsterebilecegi goz Oniinde bulundurulmalidir.
Dolayisiyla, algoritma se¢iminin, veri setinin 6zelliklerine ve problem tanimina uygun
bir sekilde yapilmasi gerektigi vurgulanmistir. Bu karsilastirma, gelecekteki
calismalarda daha etkili modellerin gelistirilmesine ve daha iyi sonuglarin elde

edilmesine katki saglayabilir.
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasi, avug ici cizgileri ve yliz analizi kullanilarak kisilik 6zelliklerinin

tahmin edilmesini ve yorumlanmasini amacglamaktadir. Calismanin sonuglari, elde

edilen bulgulara dayanarak asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

1.

Kisilik Ozelliklerinin Tahmini: Calisma, avug ici ¢izgileri ve yiiz analizi
kullanilarak kisilik 6zelliklerinin tahmin edilmesini saglayan bir sistem
gelistirmistir. Bu sistem, kullanicilarin avug i¢i ¢izgilerini ve yiiz fotograflarini
analiz ederek teknoloji bagimliligi, kitap okuma sikligi, kahve tiikketimi gibi
cesitli kisilik 6zelliklerini tahmin etmektedir.

Analiz Yonteminin Dogrulugu: Gelistirilen sistem, elde edilen sonuglarin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler kullanmistir. Bu metrikler
arasinda dogruluk orani, dogruluk degeri ve hata matrisi bulunmaktadir.
Yapilan degerlendirmeler, sistemin kisilik 6zelliklerini tahmin etmede yiiksek
dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir.

Yorumlarin Yapilmasi: Sistem, tahmin edilen kisilik o6zelliklerine gore
yorumlar yapabilmektedir. Her bir kisilik 6zelligi i¢in belirlenen esik degerlere
gore uygun yorumlar se¢ilmekte ve kullaniciya sunulmaktadir. Bu yorumlar,
kullanicilarin kisilik 6zellikleri hakkinda daha derinlemesine bir anlayisa sahip
olmalarini saglamaktadir.

Uygulama Alanlar1 ve Potansiyel Kullanimlar: Gelistirilen sistem, kisilik
analizi alaninda ¢esitli uygulama alanlarina sahiptir. Bunlar arasinda insan
kaynaklar1 yonetimi, pazar arastirmalari, psikolojik danigmanlik ve kisisel
gelisim gibi alanlar bulunmaktadir. Sistemin potansiyel kullanimlari,
gelecekteki arastirmalara ve uygulamalara ilham kaynagi olabilir.

Oneriler ve Gelecek Calismalar: Calismanin sonuglarma dayanarak, kisilik
analizi alaninda daha fazla arastirma yapilmasi ve yeni yontemlerin
gelistirilmesi Onerilmektedir. Ayrica, sistemdeki dogruluk ve performansi
artirmak icin yeni veri setleriyle ve daha gelismis algoritmalarla calisilmasi

gerekmektedir.
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EK A. Kisilik Analizi Formu

Tablo A.1. Anket Sorulari

Soru Cevaplar

1. SOL ELINIZDEKI AKIL CiZGiSi (ORTA CiZGl),

1

GORUNTUDEKI SEKILLERDEN HANGISINE BENZIYOR 2
?

5

Ny

~

3
4
6
7
8

46



2. SOL ELINIZDEKI KALP CiZGiSi (UST CIZGI),
GORUNTUDEKI SEKILLERDEN HANGISINE
BENZiYOR?
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3. SOL ELINIZDEKI HAYAT CIiZGiSi (ALT CiZGI),

GORUNTUDEKI SEKILLERDEN HANGISINE BENZIYOR
?

AEATS
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4. YAS

5. GUNDE KAC SAAT TEKNOLOJIK ALET
KULLANIRSINIZ?

6. NE SIKLIKLA KITAP OKURSUNUZ?

7. GUNDE NE KADAR KAHVE ICERSINiZ?

8. SEVDIGINiZ INSANI KISITLAR MISINIZ?

9. SEVGILINiZIiN YA DA ESINiZiN COK YAKIN OLDUGU
KARSI CINS ARKADASI VARSA OLUMLU KARSILAR

MISINIZ?

10. HER KONUYU KAFANIZA TAKAR MISINIZ? COK
FAZLA DUSUNUR MUSUNUZ?
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“Serbest
format

girilecektir”

“Serbest
format

girilecektir”
HIC

AZ

COK

HiC

BIR
BARDAK
BIR
BARDAKTA
N FAZLA
EVET
HAYIR

EVET

HAYIR

HIC
DUSUNME
M

AZ
DUSUNURU
M



11. BiR KONU HAKKINDA ONERILERINIiZi SIK SIK
PAYLASIR MISINIZ?

12. ORTAMA GIiRDIiGINiZDE GENELLIKLE SizZ Mi
ONCELIKLISINiZ, YOKSA ARKADASINIZ MI?

13. HEP BEGENILMEK iSTER MIiSiNiz?

14. GEZMEYIi SEVER MiSiNiz?

15. ALISVERISi SEVER MiSiNiz?

16. HAFTA SONLARINI GENELLIKLE NASIL
GECIRIRSINiZ?

17. GUNLUK HAYATTA, BAZEN GERCEGI ESNETMEK
ZORUNDA KALDIGIMIZ DURUMLAR OLUYOR. SiZCE
BU TUR DURUMLARDA NE KADAR ESNEK
OLMALIYI1Z?
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COK
DUSUNURU
M

EVET
HAYIR

BEN

ARKADASI
M

EVET
HAYIR
EVET
HAYIR

EVET

HAYIR

AKTIF BIR
SEKILDE
DISARIDA

EVDE
DINLENERE
K

HIC

AZ
COK

EVET



18. ZOR ANLARDA, GERCEGiIi SOYLEMEK YERINE HAYIR
BAZEN BEYAZ YALANLARLA DURUMU HAFiFLETMEK
DOGRU OLABILIR Mi ?

19.YASAMINIZDA BAZEN ZOR DURUMLARLA EVET
KARSILASTIGINIZDA, HERHANGI BiR SEBEPTEN
DOLAYI GERCEGI ESNETMEK VEYA SAKLAMAK
ZORUNDA KALDINIZ MI ?

HAYIR

o1
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