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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YUZ GORUNTULERINDEN GEOMETRIK OZNITELIKLER CIKARILARAK
COCUKLARDAKI DIKKAT EKSIiKLIGi VE HIPERAKTIVITE BOZUKLUGUNUN
DENETIMLI OGRENME ALGORITMALARIYLA TESPIiTi VE ANALIZI

Satuk Bugrahan OZTURK
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Baris OZYER

Amag: Tezin amaci yiiz goriintiilerinden geometrik 6znitelikler ¢ikarilarak ¢ocuklardaki dikkat
eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunun denetimli makine 6grenme algoritmalari ile tespiti ve
literatiirde yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalarinin basar1 oranlarinin analizidir.
Bu amag¢ dogrultusunda yiiz goriintii verilerinin toplanacagi ve analizlerin yapilacagi
bilgisayarli gorii tabanli mobil uygulama sistemi gelistirilmistir.

Yontem: Bu calisma kapsaminda ilk olarak yiiz goriintiilerinden geometrik Oznitelikler
cikarilmistir. Yiiz lizerindeki farkli bolgelerde bulunan iki boyutlu noktalar FaceNet modeli
kullanilarak elde edilmistir. Sonrasinda yiiz hizalama ag1 kullanilarak iki boyutlu noktalar yiiz
goriintlilerinden 3 boyutlu yiiz goriintiileri ve yiiz lizerindeki noktalar elde edilmistir. Elde
edilen noktalar arasinda uzunluk ve oranlar 6znitelik vektorleri olarak belirlenmistir. K-Best,
rasgele karar ormanlari, modelden se¢im ve T-Test yontemleri ile Oznitelik se¢imi
gerceklestirilmistir. K en yakin komsu, naive bayes ve destek vektor makineleri yontemleri
siniflandirma asamasinda kullanilmistir. Internet ortamindan elde edilen yiiz gériintiilerinden
veri seti olusturulmustur. Bilgisayarli gorii tabanli algoritmalarin ve makine Ogrenmesi
yontemlerinin kullanildig: bir mobil uygulama gelistirilmistir.

Bulgular: Oznitelik vektdrleri arasinda en yiiksek basar1 yiizdesi, yiiz iizerindeki tiim
uzunluklarin kullanildigr 2 boyutlu 6znitelik vektoriinlin rastgele karar ormanlart 6znitelik
secimi yontemi ile beraber destek vektdr makineleri algoritmasinin uygulandigi analiz
sonucunda %80 dogruluk elde edilmistir. 3 boyutlu 6znitelik vektorii igin destek vektor
makineleri ile %65 dogruluk elde edilmistir. Oznitelik sayisinin diisiik oldugu veri setlerinde k
en yakin komsu ve modelden se¢im algoritmalarinin beraber kullanilmasi, 6znitelik sayisinin
yiiksek oldugu veri setlerinde ise destek vektdor makineleri ve rastgele karar agaglari
algoritmalarinin beraber kullaniminin basar1 sonucunu artiracagi sdylenebilir.

Sonug¢: Siniflandirma islemlerinden elde edilen veriler dogrultusunda Oznitelik se¢iminin
simiflandirma islemine olumlu etkilerinin oldugu goriilmiistiir. Yiizden ¢ikarilan geometrik
oznitelikler ile dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu hastaligi arasinda bir korelasyon
oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: yiiz tanima, dikkat eksikligi, hiperaktivite bozuklugu, makine 6grenmesi,
siniflandirma
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ABSTRACT

MASTER’S THESIS

DETECTION AND ANALYSIS OF ATTENTION DEFICIT AND HYPERACTIVITY
DISORDER IN CHILDREN WITH SUPERVISED LEARNING ALGORITHMS BY
EXTRACTING GEOMETRIC FEATURES FROM FACIAL IMAGES

Satuk Bugrahan OZTURK
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Baris OZYER

Purpose: The aim of the thesis is to determine the attention deficit hyperactivity disorder in
children with supervised machine learning algorithms by extracting the geometric features from
the facial images and to analyze the success rates of the classification algorithms commonly
used in the literature. For this purpose, a computer vision based mobile application system has
been developed to collect and analyze facial image data.

Method: In this study, firstly, geometric features were extracted from face images. Two-
dimensional points located in different regions on the face were obtained using the FaceNet
model. Then, using the face alignment mesh, 3D face images and points on the face were
obtained from two-dimensional dot face images. The lengths and ratios between the obtained
points were determined as feature vectors. Feature selection was carried out using K-Best,
random decision forests, model selection and T-Test methods. K nearest neighbor, naive bayes
and support vector machine methods are used in the classification phase. A data set was created
from face images obtained from the internet. A mobile application has been developed in which
computer vision-based algorithms and machine learning methods are used.

Findings: The highest percentage of success among the feature vectors, the random decision
forest feature selection method of the 2-dimensional feature vector in which all the lengths on
the face are used and the support vector machines algorithm were applied together with 80%
accuracy. For the 3D feature vector, 65% accuracy was obtained with the support vector
machines. It can be said that the use of k nearest neighbor and model selection algorithms
together in data sets with low number of features, and the use of support vector machines and
random decision tree algorithms together in datasets with high number of features will increase
the success result.

Results: According to the data obtained from the classification processes, it has been seen that
feature selection has positive effects on the classification process. It has been observed that
there is a correlation between geometric features extracted from the face and attention deficit
hyperactivity disorder disease.

Keyword: face detection, attention deficit, hyperactivity disorder, machine learning,
classification

January 2022, 58 pages
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GIRIS

Yiiz gorintiilerinden insanlarin fiziksel ve ruhsal durumlari analiz edilebilmektedir.
Insanlarin mutlu, {iziintiilii, kizgin vb. duygular yiizdeki agiz, burun ve gdzlerin sekillerinden
ve hareketlerinden ¢ikarilabilmektedir (Tarnowski et al., 2017). Yiiz 6zniteliklerinden cinsiyet,
yas, 1k ve giizellik verilerinin smiflandirilmas: (Zhao et al., 2018), suclu tespiti ve takibi

(Amato et al., 2018) gibi konular aragtirmacilarin oldukga ilgisini ¢cekmektedir.

Yiiz gorlintiileri ayn1 zamanda uzun yillardan beri tip alaninda teshis ve tan1 koyma
islemlerinde kullanilmaktadir (Kosilek et al., 2015). Gozetimli 6grenme algoritmalari
araciligiyla yiiz fotograflarindan anomali tespiti (Wang & Luo, 2016), cilt hastaliklarin tespiti
(Wirdayanti et al., 2020), otizm spektrum bozuklugunun tespiti (Liu et al., 2016)
yapilabilmektedir. Yiiz goriintiileri ¢ogunlukla klinik ortamlarda uzmanlar tarafindan ¢ekilen
video veya fotograflar iizerinden elde edilmektedir. Teknolojinin gelismesiyle beraber mobil
cihazlarin kameralar ¢oziiniirliigii ve hassasiyeti de gelismistir. Bu sayede telefon {izerinden
alinan veriler goriintii isleme konularinda ve siniflandirma iglemlerinde kullanilabilmektedir.
Bu gelismelerle birlikte mobil cihazlar tip alaninda da hastalik tespiti icin 6nemli bir yere sahip

olmustur (Sim, 2019).

Bu tez kapsaminda Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB) olan gocuk
hastalarin yiiz goriintiileri incelenmistir. DEHB vakasi bulunan ¢ocuklarda cesitli psikolojik ve
davranis bozukluklar1 goézlemlenmektedir. Ornegin; DEHB hastalifi bulunan ¢ocuklar
arkadaglariyla iletisim kurma giicliigii ¢ekerler, belirli bir ise veya goreve odaklanamazlar,
genelde egitim hayatlarinda bagsarili degillerdir, diistinmeden davranirlar ve kurallara uymakta
zorluk ¢ekerler. Bu durumlar ¢ocugun sosyal hayatinda problemlere yol agmaktadir. Hekimler
DEHB tanili hastalarin erken yasta tespit edilmesi, ¢cocugun sosyal hayata adapte olabilmesi
i¢cin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Erken taninin konulabilmesi i¢in bilinen fiziki muayene
bulgusu ya da laboratuvar testi bulunmamaktadir. Bu durumda hekimin hastasini uzun siiren
seanslarla takip etmesi ve gdzlemlemesi gerekmektedir (Oner ve digerleri, 2003). Hastalik
teshisinin koyulmasi i¢in uzun siireli gozlemlere ve testlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Goriismeler
esnasinda bozuklugun siddeti belirlenir ve c¢ocugun ebeveynleriyle olan iletisimi
gozlemlenmektedir. Tiim bunlarin disinda teshis i¢in kullanilan 6l¢ekler vardir. Fakat bu

Olgekler tan1 koymak icin tek baslarina yetersizdirler (Wilens & Spencer, 2010). Hekimin



durumu yanlis analiz etmesi ya da tecriibesizligi hastaligin tespitinin gecikmesine yol

agmaktadir.

Hastalik tespitinin hizlandirilmasi amaciyla klinik tani alanina goriintii isleme ve sinyal
isleme yontemleri dahil edilmistir. Bu yontemlerin kullanilmaya baglamasiyla beraber
psikolojik bir hastalik olan DEHB’in tespiti i¢in de ¢calismalar yapilmistir. Hastaligin tespiti i¢in
yapilan ¢alismalar genel olarak ¢ocuga verilen gorev sonrasinda elektroensefalografi (EEG)
sayesinde beyin dalgalarindaki degisimler izlenmesi, manyetik rezonans goriintiilerinin
karsilastirilmasi ya da goz takip cihazi aracilifiyla dikkat eksikliginin tespitine yoneliktir. Fakat
EEG kullaniminda, MR goriintiilerin ¢ekiminde ve goz takip cihazinin kullaniminda ¢ocugun
fazla hareket etmemesi gerekmektir. Cocuklarda hiperaktivite bozuklugu olabilecegi i¢in
aksakliklar yasanabilir. Hastaligin tespiti i¢in yapilan ¢aligmalar goz oniine alindiginda tezin
temel motivasyonu hekimlere DEHB tanisin1 koymasina yardimci olabilecek bilgisayarli gorii

ve yapay zeka tabanl bir sistem gelistirmektir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen sistem iki asamali olarak galismaktadir. Ik asamada
mobil uygulama aracilifiyla ¢ocugun fotografi cekilmektedir. Cekilen fotograf iizerinde
yiizdeki belirgin noktalar ¢ikarilarak ¢evrimigi veri tabanina kaydedilmektedir. Elde edilen bu
veriler ile egitim veri seti de olusturulmaktadir. ikinci asamada bilgisayar ortaminda kaydedilen
noktalarin birbirlerine olan uzunluklar1 ve elde edilen uzunluklarin birbirlerine olan oranlar
hesaplanarak geometrik Oznitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra iki boyutlu olan goriintii ii¢
boyutlu olarak tekrardan insa edilmektedir. Ug boyutlu gériintii {izerindeki belirgin noktalar
alinarak, birbirlerine gore uzunluklari hesaplanmaktadir. Bu sayede dort adet 6znitelik elde
edilmektedir. Oznitelik veri setleri iizerinde smiflandirma algoritmalarm basarimlar test
edilmektedir. Son olarak o0znitelik se¢im algoritmalari kullanilarak basarim oranlarmnin

artirilmasi amaglanmaktadir.

Tezin Amaci ve Katkisi

Tezin amaci makine Ogrenmesi i¢inde yer alan gozetimli 6grenme algoritmalarin
hastalik tespitinde kullanilabilecegi bir sistem gelistirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda tezin

katkis1 asagida agiklanmaktadir.

1. Hekimlerin DEHB tanisin1 koymasina yardimei olabilecek bilgisayarli gorii tabanh
mobil uygulama sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem sayesinde hastalik

teshisi i¢in cocugun 6n yiiz fotografinin alinmasi yeterli olacaktir.



Uygulama aracilifiyla ¢ekilmis yiiz goriintiilerinden elde edilen noktalar iizerinde
tic farkli  smiflandirma  algoritmast  araciligiyla  smiflandirma  iglemi
gerceklestirilmistir.

Smiflandirma isleminin dogrulugunu artirmak ig¢in 6znitelik se¢im algoritmalari
kullanilmustir.

Yapilan calismada siniflandirma algoritmalarinin basarimlari analiz edilmistir.
DEHB teshisine sahip ¢ocuklarin yiiz gorlintiilerinden veri seti olugturulmustur.
Yiiz noktalarinin ¢ikarilmasi sonucunda uzunluk ve oranlar alinarak 4 farkl

Oznitelik elde edilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Literatiirde ilk olarak dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu hastaligin semptomlari
ve tam1 yoOntemleri incelenmistir. Hastalik hakkinda fikir sahibi olduktan sonra mobil
uygulamalarla ilgili literatlir taramasi yapilmistir. Hastaligin yiliz goriintiilerinden tespiti
amaclandig1 i¢in yiiz algilama ve Oznitelik ¢ikarma ydntemleri incelenmistir. Son olarak

makine 6grenmesi ve siniflandirma yontemleri incelenmistir.

Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite bozuklugunun tarihi hakkinda yapilan g¢alismalar
incelendigi zaman bu hastaliga en yakin tanim ilk olarak 1775 yilinda Alman Doktor Melchior
Adam Weikard ait bir kitapta yapilmistir. Kitabin bir boliimde dikkat hacmi anlamina gelen
Attentio Volubilis basligi kullanilmustir. Tlgili boliimde dikkatli bir insani belli bir konuda daha
fazla konsantre olmasi gerektigi ve diger kisilerden daha israrli olmasi gerektigi konusuna
deginilmektedir. Kitapta verilen bir 6rnege goére geng bir papazin meditasyon yaparken gelen
sinek sesi ya da golgeler gibi faktorlerden dikkati dagilmaktadir (Barkley & Peters, 2012). Bu

ornegin dikkat eksikligi i¢in bir tanimlama oldugu varsayilmaktadir.

Dikkat eksikligi taniminin yapilmasindan sonra 1798 yilinda Iskog bilim insami Sir
Alexander Crichton akil hastaliklar1 iizerinde ¢alismalar yapmustir. Yaptig1 ¢alismalardan biri
de dikkate bagli hastaliklar tizerinedir. Crichton’a gore dikkate bagli hastaliklar iki baglik
altinda toplanabilmektedir. ilki herhangi bir nesneye olan ilgisizlik, ikinci ise beyin {izerindeki
faaliyetlerin tamamen askiya alinmasidir. Crichton’a gore bu tip hastaliklar kisinin dogumuyla
birlikte gelmektedir ya da ilerleyen zamanlarda baska hastaliklarin etkisiyle ortaya ¢ikmaktadir
ve erken yasta ortaya ¢ikan bu hastalik engellenmezse ¢cocugun egitimini engelleyebilmektedir
(Crichton, 2008).

1844 yilinda ise Doktor Heinrich Hoffmann, Fidgety Phil adinda resimli bir hikaye
yayinlamistir. Hikayede aksam yemegi icin sofraya oturmus bir aileden bahsedilmektedir.
Hikayenin baslangicinda Philip’in babasinin “Philip biraz beyefendi olabilir mi bir bakayim;
Bakalim masada bir kez olsun kipirdamadan oturabilecek mi?” ifadesi yer almaktadir
(Hoffman, 2012). Bu hikdyede DEHB hastaligi tam anlamiyla tanimlanmamis olsa da
babasinin Philip’in asir1 hareketli olmasindan rahatsiz olmasi ve Philip’in masada uslu
duramayip yere diiserken sofrayr devirmesi hiperaktivite bozukluguna isaret etmektedir. Bu
hikaye giinlimiizde DEHB i¢in alegori olarak kullanilmaktadir. Hoffmann’in yazmis oldugu bir
diger hikayede ise Johnny isimli bir ¢ocugun dikkatsizligi anlatilmaktadir. Hikdyeye gore



Johnny’in dikkati kolayca dagilmaktadir, hatta hikdyeye gore bir kopekle carpisarak, nehre
diismektedir (Lange et al., 2010).

1902 yilinda Sir George Frederick Still, ahlaki karakter bozuklugu kavramindan
bahsetmistir. Incelemis oldugu gocuklardan bir tanesinin farkinda olmadan bir¢ok kez iyi
geceler dedigini, diger bir ¢ocugun genellikle farkinda olmadan ayakkabilarini ters giydigini,
diger bir ¢ocugun ise oyun oynarken bile uzun siire boyunca dikkatini veremedigini
gozlemlemistir. Frederick’e gore incelemis oldugu cocuklar her ne kadar normal ve akilli

cocuklar gibi goziikseler de bu durum egitimin hayatlarini ve notlarin1 da etkilemistir (Still,
2006).

Dikkat eksikligiyle ilgili yapilan ¢alismalarindan ardindan 1932 yilinda Franz Kramer
ve Hans Pollnow 42 vakada konsantrasyon eksikligi, artan dikkat daginikligi, amagsizca
dolasma ve dolasim sirasinda etrafta bulunan nesnelere dokunma gibi temel hareket
bozukluklar1 gozlemlenmistir (Neumairker, 2005). Bu durum literatlirde hiperkinetik diirtii
bozuklugu olarak tanimlanmigtir. 1957 yapilan ¢alismada hiperkinetik diirtii bozuklugu olan
cocuklarda beyin hasar1 degil de beyinde islevsizlik olabilecegi diisiincesi ele alinmistir. Bu
sebepten hastaligin minimum beyin hasar1 olarak adlandirilmasi gerektigi savunulmustur
(Laufer et al., 1957). 1962 senesinde Oxford Uluslararasi Cocuk Norolojisi Calisma Grubu
diizenlemis oldugu konferansta beyin hasarinin sadece sorunlu davraniglarla alakali olmadigi
ve minimal beyin disfonksiyonun daha dogru bir terim oldugu savunulmustur (Lange et al.,
2010). 1968 yilinda Amerikan Psikiyatri Birligi yaymlamis oldugu kitapgikta minimal beyin
disfonksiyonun yiizeysel bir terim oldugunu ve hastaligin cocuklugun hiperkinetik reaksiyonu
(DSM 1I) olarak tanimlanmasi gerektigi soylemistir. Kitapgikta ayrica bu hastaliga sahip
cocuklarin asirt hareketli, dikkatlerinin daginik, huzursuz oldugu vurgulanmistir (Mannuzza et
al., 1998).

1980 yilinda ise bu hastaliga DSM III etiketi verilmistir ve dikkat eksikligi bozuklugu
olarak isimlendirilmistir. DSM 1III hastaliginin iki ¢esidinin oldugu savunulmustur;
hiperaktivite olan ve hiperaktivite olmayan. 1987 yilinda ise hastalik DSM IIIR olarak
etiketlenmistir ve dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu olarak adlandirilmistir.
Sonrasinda yapilan 6 yillik bir ¢alismada tan1 dlgiitlerinde ve hastaligin agiklamasinda birgok
degisiklik yapilmistir. Boylelikle 1994 yilinda hastalik i¢cin DSM 1V etiketini kullanilmaya
baslanmistir. 2000 yilinda kurulan ¢alisma grubunun yapmis oldugu ¢alismalarla birlikte DSM
V etiketi ortaya ¢ikmistir (Anonymous, DSM History, 2013).

Giliniimiizde yapilan caligmalar incelendigi zaman dikkat eksikligi ve hiperaktivite

bozuklugu genellikle gocuklari etkileyen psikolojik bir hastalik oldugu gézlemlenmistir. DEHB



hastalig1 ayrica yetigkinleri de etkilemektedir. Hastalik cocuklarda %8 oraninda, ergenlerde %6
oraninda ve yetiskinlerde ise %4 oraninda goriilmektedir (Mercan ve digerleri, 2016). DEHB
hastalig1 erkeklerde kadinlara gore {i¢ kata daha fazla gézlemlenmektedir (Palmer & Finger,
2001). DEHB hastaliginin baslica belirtileri arasinda dikkatsizlik, odaklanamama, asir1 harcket
ve diistinmeden ortaya ¢ikan aceleci davranislar bulunmaktadir. DEHB’in sebebi kesin olarak
bilinmese de genetik faktorlerden ve dopamin salgisindaki dengesizliklerin DEHB’e neden
olabilecegi diisiiniilmektedir. (Biederman & Faraone, 2005). DEHB’e neden olan faktorlerin
incelendigi bir ¢alismada ise erken dogan bebeklerin DEHB hastaligina yakalanma oranlarinin
2,6 ile 4 kat daha fazla oldugunu belirtilmistir. Bunun sebebi kortikal genislemenin azalmasi
olarak gosterilmektedir. DEHB’e neden olan bir diger faktor ise ¢ocuklarda goriilen yiiksek kan
konsantrasyonu olarak belirtilmektedir (Nufiez-Jaramillo et al., 2021).

Dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu hastaliginin tespiti i¢in dikkat edilmesi
gereken semptomlar dikkatsizlik, hiperaktivite ve diirtiisellik olarak iki baslik altinda
incelenmektedir (Anonymous, Symptoms and Diagnosis of ADHD, 2021).

Dikkatsizlik: 16 yasina kadar olan ¢ocuklarda asagidaki belirtilerden en az alt1 tanesi

gbzlenmelidir.

e Genellikle ayrintilara dikkat etmezler ve giinliikk hayatlarinda siklikla hatalar
yaparlar.

e Genellikle yaptiklar islerde ya da oyunlara dikkat etmekte gii¢liik yasarlar.

e Kendileriyle konusuldugu zaman dinlemiyormus gibi goriiniirler.

e (Cogu zaman yonergeleri takip etmezler. Okulda verilen 6devleri, is yerinde verilen
gorevleri yapmazlar.

e Genellikle gorevleri ve etkinlikleri organize etmekte giicliik ¢eker.

e Uzun siire zihinsel caba gostermeleri gereken aktiviteleri sevmezler ve bunlardan
kaciirlar.

e Genellikle esyalarii kaybederler.

e  Genellikle kolayca dikkatleri dagilir.

e  Siklikla unutkanlik yasarlar.

Hiperaktivite ve Diirtiisellik: 16 yasina kadar olan ¢ocuklarda asagidaki belirtilerden

en az alt1 tanesi gozlenmelidir.

e Genellikle oturduklar1 zaman kipir kipir olurlar ve ellerine veya ayaklarina
dokunurlar.

e (Cogu zaman oturmalar1 gereken ortamlarda oturmaktan kaginirlar.



e Genellikle uygun olmayan ortamlarda kostururlar veya tirmanirlar.

e Coguzaman oyun oynarken sesler ¢ikarirlar ve sessiz olmasi gereken aktivitelerden
kaginirlar.

e Genellikle asir1 konusurlar.

e Genellikle kendilerine bir soru soruldugu zaman, soru bitmeden cevap verme
egilimi gosterirler.

e (Cogu zaman siralarini beklemekte zorlanirlar.

e Siklikla konusma esnasinda veya oyun oynarken araya girerler.

DEHB teshisi i¢in yapilan ¢alismalar temel olarak iki alanda incelenebilir. Tibbi alanda
yapilan ¢alismalarda genellikle uzun siireli gozlemler ve sorulara dayanmaktadir. DEHB tanis1
koyabilmek i¢in klinik ortaminda kullanilan 6lgekler bulunmaktadir. Aile ve hastayla goriisme
esnasinda semptomlar, bozuklugun siddeti ve aile Oykiisii belirlenir. Pediatrik goriismelerle
cocugun davranislart ve ebeveyniyle olan etkilesimi gézlemlenir. Bunun disinda Vanderbilt
Olgegi, Conners Olgegi, DEHB Derecelendirme Olgegi (DEHB-RS-V), Swanson, Nolan ve
Pelham (SNAP) Olgegi gibi 6lgekler tan1 koymak i¢in kullanilmaktadir. Fakat bu &lgiitlerin tan
koymak i¢in tek basina yeterli olmadigi belirtilmektedir (Wilens & Spencer, 2010). Bu sebeple
arastirmacilar hastaligin tespiti icin bilgisayar yontemleri kullanmaya baslamistir. Ornek olarak
yapilan bir calismada beyin dalgalarindaki degisikliklerin DEHB hastaligiyla baglantisinin
incelenmesi amaciyla ¢ocuklara belli basli gorevler verilmistir. Gorevler gerceklestirilirken
EEG araciligiyla beyin dalgalar1 incelenmistir. Beyin dalgasina ek olarak c¢ekilen MR
goriintiileri araciligiyla beyindeki degisiklikler saptanmaya ¢alisilmistir (Sridhar et al., 2017).

Yapilan bir diger ¢caligmada ise ADHD200 veri seti kullanilarak 3 boyutlu evrigimli sinir
ag1 egitilmistir. MR goriintiilerinden ¢ikarillan 6znitelikleri siniflandirma amaciyla destek
vektor makineleri, k en yakin komsu ve dogrusal diskriminant analizi kullanilmistir. Yapilan
calisma sonucunda dogrusal diskriminant analiziyle %74,93’liik bir basar1 oran1 elde edilmistir

(Sahar & Saniee Abadeh, 2020).

Chen ve ekibi makine Ogrenmesi yontemleriyle DEHB hastaligini tespit etmeyi
amaclamistir. Bu amag¢ dogrultusunda 69 katilimciya sorular sorulmustur. Sorulardan elde
edilen cevaplar siniflandirma islemlerinde kullanilmistir. Calisma kapsaminda karar agaglari

algoritmastyla %82,6’lik basar elde edilmistir (Chen et al., 2021).

Bir diger ¢alismada ise makine 6grenmesi yontemleri, Minnesota Cok Yonlii Kisilik
Envanteri (MMPI]) testi tlizerinde kullanilarak DEHB hastaliginin tespiti amaclanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda yapilan MMPI testine 5726 6grenci katilmistir. Testten elde edilen



sonuglar smiflandirma algoritmalarinda kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda en yiiksek

basariy1 %93,1 ile KNN algoritmasi gostermistir (Kim et al., 2021).

DEHB hastaliginin MR goériintiilerinden tespitinin amaglandigi bir diger ¢aligmada
toplama tabanl1 sinerjik yapay sinir ag1 (SSANN) olusturulmustur. SSANN iki adet ii¢ boyutlu
evrisimli sinir ag1 icermektedir. Sinir aglarindan bir tanesi fonksiyonel MR goriintiilerinden
Oznitelik ¢ikarirken, digeri yapisal MR goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmaktadir. Elde edilen
veriler birlestirildikten sonra siiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Siniflandirma islemi

sonucunda ADHD-200 veri seti iizerinde %72,89’1uk basari elde edilmistir (Peng et al., 2021).

T1p alaninda hastalik teshisi i¢in beyin dalgas1 sinyalleri ve MR goriintiilerinin yaninda
teshis ve tedavi siirecinin etkin ve verimli ytiriitiilebilmesi amaciyla ¢esitli mobil uygulamalar
ve goriintii isleme teknikleri de kullanilmaktadir. Ornek olarak gercek zamanl yiiz tespitinin
yapildig1 bir ¢alismada otizm spektrum bozuklugu olan ¢ocuklarda 6grenme giicliiklerinin
Oniline gegmek amaciyla “World of Kids” isimli mobil oyun serisi olusturulmustur. Cocugun
ogrenirken rahat etmesi i¢in Viola-Jones algoritmasi araciligiyla gercek zamanh yiiz ifadesi
tespit edilerek en uygun oyun Onerilmistir. Cocugun 6grenme asamasi kolaylastirmak igin
uygulama aylik analizler sunmaktadir. Bu sayede veliler veya egiticiler istedikleri zaman

ogrenme kavramlarini oyuna dahil etmektedir (Heni & Hamam, 2016).

Tip alaninda yapilan bir diger ¢alismada ise yliz noktalar1 kullanilarak koroner kalp
hastaliginin tespiti amaglanmistir. Yapilan ¢alismada 6n yiizde 68 nokta belirlenerek 6 alan
secilmistir. Sag ve sol kulagin tespiti i¢in dnceden egitilmis Faster-RCNN ag1 kullanilmaktadir.
Sonrasinda karar agaclari ve rastgele karar ormanlar1 siniflandirma teknikleri kullanilmaktadir.
Yapilan calismada 226 erkek 83 kadinin bulundugu bir veri seti kullanilmaktadir. Bu veri
setinde 309 kisinin 195°1 koroner kalp hastaliga sahiptir. Derinlik 3’ten 6’ya kadar oldugunda
rastgele karar ormanlari i¢in %72,73, karar agaclari i¢in de %70,45 basari orani elde edilmistir

(Lin etal., 2019).

Yapilan bir diger calismada ise yliz tanima yontemleri ile psikolojik bozukluklarin
saptanmas1t amagclanmistir. Calismada evrisimli sinir aglarn tabanli LeNet mimarisi
kullanilmistir. Yiiz tanima veri seti olarak 213 goriintii ve 7 yiiz ifadesinden olusan JAFFE veri
seti, 4900 goriintii ve 7 yiiz ifadesinden olusan KDEF veri seti ve 140 goriintii 7 yiiz ifadesinden
olusan ozel bir veri seti kullanilmistir. Veri setlerinde goriintii isleme yontemi olarak Haar
Cascade kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismada 7 farkli yiiz ifadesinin siniflandirilmasi i¢in

%96,43 dogruluk ve %91,81 basar1 oranlar1 elde edilmistir (Ozdemir et al., 2019).

Ek olarak farkli alanlarda yapilan ¢esitli uygulamalarda yiiz tespiti ele alinmaktadir.

Ornek olarak yiiz goriintiilerine ait simetri notunun hesaplanarak giizellik acisindan ilgili sinifa
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atama amaciyla gelistirilen bir mobil uygulamada OpenCV kiitiiphanesi araciligiyla yiiz
tizerindeki noktalar tespit edilmistir. Daha sonra simetri notunun hesaplanmasi i¢in bir formiil
kullanilmistir. Dogrulugunu test etmek igin 5 farkli senaryo uygulanmistir. Ilk olarak hayvan
fotograflar1 denenmistir. Maymunun yiiz yapisi insana benzedigi i¢in uygulamanin calistig
gozlemlenmistir. Sonra birden fazla yiiziin oldugu fotograflar denenmistir ve uygulama sadece
bir yiizii tespit edebilmistir. Ugiincii olarak Zhao ve ekibi tarafindan giizel kabul edilen 5 insan
yiizli denenmistir ve ortalama simetri notu olarak 99 bulunmustur. Dérdiincii olarak yine ekip
tarafindan ortalama kabul edilen 5 yiiz denenmistir ve ortalama simetri notu olarak 95
bulunmustur. Son olarak ¢ekici olmayan 5 yiizii denenmistir ve ortalama simetri notu olarak 93
bulunmustur. Sonug olarak yiizdeki simetri notuna gore yiizleri giizel, ¢ekici degil seklinde

ayirmanin bu yontemle miimkiin olmadigint séylenmistir (Zhao et al., 2018).

Yapilan bir diger calismada ger¢cek zamanl yiiz tanima ile suglu tespit etme, suglu takibi
ve fabrika ziyaretcilerinin takibi gibi bir¢ok alanda yarar saglanmasi amag¢lanmistir. Bu islem
icin diizenlenmis tek atis dedektorii (SSD), yiiz isaretleri ve MobileNet V2 modeli
kullanilmistir. Yapilan ¢alisma i¢cin SSD mimarisi olarak SqueezeNet ve yliz isareti olarak 2
g0z, burun ve 2 dudak kenar1 olmak iizere 5 adet isaret secilmistir. Goriintii boyutu 250x250
olan, 13000 goriintiiden ve toplam 5749 kimlikten olusan bir model kullanilmistir. Kullanilan

sistem birden fazla yiizde %99,01 tanimlama basaris1 gostermistir (Teoh et al., 2021).

Yapilan benzer bir ¢alismada da 2 boyutlu karikatiirden yiiz tanimlama ile 3 boyutlu
modellerin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu islem i¢in 2 boyutlu karikatiirler ve bu karikatiirlere
karsilik gelen 3 boyutlu modellerinden bir veri seti olusturulmustur. Sonrasinda 3 boyutlu
karikatiirlerde olusan bozulmalar i¢in kose tabanli bir parametrik model olusturulmustur. 2
boyutlu karikatiirleri modellemek i¢in 8000 karikatiirden ve agiz, burun gibi 68 farkli isaret,
isaret pozisyonlari i¢in DIib kiitliphanesi kullanilmistir ve optimizasyon temelli 3 boyutlu bir
karikatiir veri seti olusturulmustur. 3 boyutlu karikatiirleri iyilestirmek konusunda olusan
bozulmalar i¢in kodlayici-kod ¢oziicii yapi iskeleti kullanilmistir. Yapilan kapsamli deneyler

yontemin gesitli karikatiirlerde iyi ¢alistigin1 gostermistir (Cai et al., 2021).

Yiiz lizerindeki isaretlerin daha hizli tespit edilmesinin amaglandigi baska bir calismada
YOLOV3 kullanilmistir. Hizt ve dogrulugu artirmak i¢in EfficientNet-BO mimarisi tercih
edilmistir. Veri seti olarak 122450 veriden olusan ve 68 yiiz noktasinin isaretlendigi 300W-LP
veri seti kullanilmistir. Modelin ortalama normallestirme hatas1 2.32 pikseldir. Caligmada
ortalama yliz algilama hassasiyeti olarak %99 elde edilmistir. Calismay1 dogrulamak i¢in 64
yerine 29 yiiz isareti kullanan ve normallestirme hatas1 2,56 piksel olan COFW veri tabani

kullanilmigtir. Bu ¢aligmanin vaat edilen performansi verdigini dogrulamistir (Kim et al., 2021).



Yiiz ve yliz noktalarinin tespitinden elde edilen verilerin islenmesi, incelenmesi ve
anlamlandirilmast da oOnem arz etmektedir. Bu sebeple makine Ogrenmesinden
faydalanilmaktadir. Makine 6grenmesi yapay zekanin alt kiimesidir (Sharma et al., 2021). Veri
ve algoritmalar1 kullanarak insanlarin 6grenme bigimini taklit etmektedir. Istenilen bir gorevi
gerceklestirmek icin algoritmalar ve belirli modeller kullanmaktadir. Internette arama yapmak
icin kullanilan arama motorlarinda makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Bu sayede aranan
veriye karsilik gelen sayfalari alakali bir sekilde siralayabilmektedir (Mahesh, 2020). Makine
O0grenmesi ayrica goriintii isleme, tahmine dayali analitik gibi islemlerde de kullanilmaktadir.

Temelde dort 6grenim yaklasimina sahiptir (Sarker, 2021).
Ogrenim yaklasimlar1 asagidaki gibi siralanabilmektedir;

e  Gozetimli Ogrenme
e  Gozetimsiz Ogrenme
e  Pekistirmeli Ogrenme

e  Yar1 Gozetimli Ogrenme

Bu calismada gozetimli 6grenme yaklasimi kullanilmaktadir. Gozetimli 6grenme
yaklagiminda algoritma egitim verileri iizerinde iteratif olarak tahminlerde bulunmaktadir ve
verilen isaretlerle karsilastirmaktadir. Bu islem dogru sonu¢ tahmin edilene kadar devam
etmektedir. Gozetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon olarak iki sinifa ayrilmaktadir.
Siniflandirma isleminde girdi olarak verilen veriler isaretlerine gore siniflara ayrilmaktadir.
Regresyonda ise ¢ikt1 degiskeninin maas veya agirlik gibi gercek veya siirekli bir deger olmasi

durumudur (Brownlee, Supervised and Unsupervised Machine Learning Algorithms, 2016).

Smiflandirma islemi hakkinda yapilan bir calismada makinelerin de insanlar gibi
nesneleri, renkleri, kokular1 ayirt etmesini ve farkli 6zelliklere gore nesneleri siniflandiriimasi
lizerine calisilmasindan bahsedilmistir. 2000 yilindan sonraki calismalarin incelendigi
calismada siniflandirma ve regresyon icin en iyi makine 0grenmesi destek vektor makineleri

oldugu vurgulanmistir (Chandra & Bedi, 2018).

Yapilan bir diger ¢alismada ise yeni bir K en yakin komsu siniflandirma yonteminin
performansinin artirtlmast amaglanmistir. Bu kapsamda caKD+ algoritmast gelistirilerek
kiimeleme ve k en yakin komsu algoritmalariyla beraber kullanilmistir. Yapilan arastirmalar ve
gbzlemler sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin klasik k en yakin komsu yontemine gére daha az

kaynak kullanmaktadir ve daha hizli ¢aligmaktadir (Gallego et al., 2022).

Diger caligmalardan farkli olarak domates yapragi hastaliklarinin tespit edilmesi igin bir

mobil uygulama gelistirilmesi amag¢lanmistir. Derin evrisimli sinir aglarinin (CNN) hesaplama
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yiikiiniin fazla olmasi sebebiyle cep telefonunda ¢alisabilen CNN tabanli bir model 6nerilmistir.
Model gelistirilirken MobileNet CNN'den esinlenilmistir. Uygulamada 7176 tane domates
yapragi goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmistir ve makine 6grenmesi bu veri seti
araciligiyla saglanmistir. Gelistirilen uygulama ile 10 domates yapragi hastaliginin

tanimlanabildigi vurgulanmistir (Elhassouny & Smarandache, 2019).

Amato ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada yiiz dogrulamanin giivenlik sistemlerde
kullanilan énemli bir yontem oldugundan bahsedilmistir. Iki yiiziin ayn1 kisiye ait olmasiyla
ilgili adli tipta yiiz noktalar1 arasindaki kritik noktalar kullanilmaktadir. Amato ve digerleri yiiz
tizerindeki noktalarin yiiz dogrulama igin yetersiz oldugunu diistinmektedir. Bu sebeple yiiz
dogrulugunun tespiti icin yiiz noktalar1 yerine yiiz goriintlisiinde derin 6grenme metotlarin
kullanilmasimni 6nermektedir. Yapilan calismalar dogrultusunda yiiz dogrulamada yiiz
goriintlistiniin  dogrudan kullaniminin diger yontemlere gore yiiksek basarim gosterdigi

vurgulanmigtir (Amato et al., 2018).

Yukarida bahsedilen siniflandirma yontemleri ayn1 zamanda hastaliklarin erken teshisi
icin de kullanilmaktadir. Ornek olarak yapilan bir ¢alismada termal kamerayla ¢ekilmis gogiis
goriintlileri islenerek kanser belirtileri aranmistir. Bunun i¢in goriintiiye filtreler uygulayip son
goriintli olusturulmustur. Daha sonra DMI veri seti kullanilarak egitilen evrisimli sinir agiyla
Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Son olarak siniflandirma islemi yapilarak, 140 goriintii tizerinden

%98,95 basar1 elde edilmistir (Ekici & Jawzal, 2020).

Hastalik teshisi i¢in yapilan bir diger ¢calismada beyin tiimdriiniin tespiti i¢in yeni bir
CNN olan BrainMRNet onerilmistir. 155 tiimdrli, 98 normal olmak iizere toplam 253 MR
gorlintiisiinden olusan bir veri seti iizerinde c¢alisilmistir. Goriintiiler BrainMTNet iginde
islendikten sonra evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir. Yapilan smiflandirma sonucu %96,05

basari elde edilmistir (Togagar et al., 2020).

Yapilan bir diger ¢alismada alzheimer hastaligmin giiniimiizde yaslilarda ¢ok sik
rastlanan bir hastalik oldugundan bahsedilmistir. Yapilan arastirmalarda erken donemde
belirlenmesinin  alzheimer hastalarinin  yasam kalitesini  artirdigint  ve ilerlemenin
yavaglatilmasinda 6nemli bir etken oldugu gdzlemlenmistir. Yapay zeka algoritmalar1 olan
destek vektor makineleri, rastgele karar ormanlari, evrisimli sinir aglar1 ve k-means kiimeleme
yontemi kullanilarak alzheimer hastaliginin erken yasta tanimlanmasi amaglanmistir. MRI ve
EKG basta olmak lizere insanlarin biyomedikal verilerini kullanilarak yapilan testlerde

alzheimer hastaliginin erken dénemde tespitinde %70 iistii basarili sonuglar alinmistir (Mirzaei
& Adeli, 2022).
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Son olarak yapilan bir ¢alismada diizensiz solunum hastaliginin tespiti amaglanmustir.
Bu amag dogrultusunda 19 hastadan alinan basingli akis, EKG, basingli horlama, SpO- verileri
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, rastgele karar ormanlari, naive bayes, k en yakin
komsu, karar agaclar1 ve lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir. Elde edilen verilerin
siniflandirilmasi sonucunda uykuda diizensiz solunum hastaliginin tespitinde %76,3 oranla
dogru sonug elde edilmistir. Hipopne verisi ele alinmadan yapilan hesaplarda ise dogruluk orant

olarak %86,6 elde edilmistir (Balci et al., 2022).
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MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda, dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunda tani siiresinin
kisaltilmasi ve makine 6grenmesi yontemleriyle gelistirilecek ¢alismalart desteklemek igin veri
seti olusturulmasina yardimci olacak bir mobil uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama
araciligiyla ¢ekilen ¢ocuk fotograflarindan yiiz iizerindeki noktalar tespit edilerek noktalarin
koordinatlar1 ¢evrimigi veri tabanina kayit edilmistir. Yiiz iizerinde elde edilen bu noktalardan,
3 farkli geometrik 6znitelik olusturulmustur. Derinlik bilgisinin incelenebilmesi igin, yiiz
gorintiileri bilgisayar ortaminda 3 boyutlu olarak yeniden insa edilerek yiiz noktalar1 tespit
edilmistir. Bu noktalar kullanilarak 4. geometrik O6znitelik olusturulmustur. Elde edilen
oznitelikler iizerinde siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Oznitelik verilerinde bulunan
giiriiltiileri engellemek adina Oznitelik se¢imi algoritmalari kullanilarak siitun sayisi
azaltilmistir. Elde edilen verilerle 6znitelik ¢ikarma algoritmalarinin siiflandirma islemi
tizerindeki etkisini gdrmek i¢in siniflandirma islemi tekrardan gerceklestirilmistir. Sekil 1°de

sistemin ¢aligma diyagrami gosterilmistir.

Sistemin Gelistirilmesi

Yiiz goriintiilerinin toplanabilmesi ve yiiz iizerindeki noktalarin tespit edilebilmesi i¢in
Android Studio ortaminda bir mobil uygulama gelistirilmistir. Sekil 2’de uygulamanin ¢aligsma

diyagrami gosterilmistir.

Yiiz lizerindeki noktalarin tespiti i¢in Firebase ML Kit kullanilmistir. Firebase ML Kit
mobil uygulamalar i¢in Google tarafindan tasarlanmis bir makine 6grenimi yazilim gelistirme
kitidir. Firebase ML kit SDK’s1 i¢cinde Cloud Vision API, TensorFlow Lite ve Neural Network
APT’yi bulundurmaktadir. Bu sayede mobil uygulamalarda makine 6§renmesi algoritmalarinin

calistirilmasi saglamaktadir.

Firebase ML kit igerisinde Onceden egitilmis 6grenme modelleri sunmaktadir. Bu

sayede yliz algilama ve yiiz lizerinde nokta tespiti yapilabilmektedir.

Igerisinde bulunan Cloud Vision API sayesinde hem bulut iizerinde hem de cihaz
tizerinde islem yapabilmektedir. API ag baglantisindan bagimsiz olarak galisabilmektedir
(Singh & Bhadani, 2020). Bu sayede yapilan islemler internet baglantisi saglanana kadar telefon

uzerinde muhafaza edilebilmektedir.

TensorFlow Lite ise mobil cihaz {izerinde makine 6grenimi i¢in optimize edilmistir.

Sunucuyla cihaz arasinda gecikme yasanmamaktadir, veriler sifreli olarak tasindigi i¢in
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giivenlidir, gerekli durumlarda ¢evrimdisi olarak ¢alistigi i¢in internet baglantisina her zaman
ihtiyag duymamaktadir, telefonda az yer kapladigi ve gii¢ tikketimi az oldugu i¢in ¢ogu marka
telefonda galisabilmektedir (Anonymous, TensorFlow Lite, 2021).

D_’/e—’

aa N\
Eo = . : \ ,//l;:'*:
Mobil Cihaz Firestore Bilgisayar =
2 boyutlu goriintiintin
l / l 3 boyutlu olarak yeniden ingas1
A )T << T ]
Oznitelik Cikarimi
Yiiz Gortintiisit Yiiz Koordinatlari
Firebase ML Kit Siniflandirma

=

Yiiz Hatlar

Yiiz Noktalarmin
Isaretlenmesi

Sekil 1. Sistemin ¢alisma diyagrami
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Fotograf islenmeye

Fotograf ’ gonderilir ’ H
(Yuz noktalari @ \Y iz noktalari

belirlenir

Mobil Cihaz Firebase ML Kit Face Contour
l Yiiz noktalar
veritabanma eklenir

ﬁ
Yiiz noktalarmdan Smiflandirma au
uzunluk ve oranlar sonuglar alimir
elde edilerek

simiflandirilir.

Firestore Siniflandirma Sonuc

Sekil 2. Mobil uygulama sistem diyagrami
Veri Seti

Calisma icin kullanilan veri seti internet ortamindan elde edilmis yiiz goriintiileri
icermektedir. Yiliz goriintileri DEHB’li ¢ocuklar ve kontrol grubu igin yiiziin 6n tarafi
goriinecek sekilde alinmistir. 2 boyutlu goriintiiden 3 boyutlu yeniden insa isleminde islemci
giici kullanildig1 i¢in alinan goriintiilerde dosya boyutunun 1mb’dan biiyiik oldugu
fotograflarda, dosya boyutu diistiriilmiistiir. Boylece doniistiirme islem stiresi kisaltilmigtir. Bu
veri setinde Tablo 1°de goriildiigii tizere 40 tanesi erkek 11 tanesi kiz olmak tizere toplamda 51
tane DEHB teshisi konulmus ¢cocuk bulunmaktadir. Ayrica 25 tanesi erkek 15 tanesi kiz olmak

lizere toplamda 40 tane de kontrol verisi bulunmaktadir.

Oznitelik Cikarimi

Cekilen 2 boyutlu yliz goriintiilerinden oncelikle yiiz noktalarin tespiti saglanmistir.
Sonrasinda 2 boyutlu goriintiiler 3 boyutlu olarak yeniden insa edilerek, yiiz noktalarinin tespiti

saglanmistir. Yapilan islemler ayrintilariyla asagida anlatilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Seti

Erkek Kiz Toplam
DEHB 40 11 51
Saglikli 25 15 40
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iki boyutlu goriintiilerden yiiz noktalarinin tespiti

Iki boyutlu gériintiilerden yiiz noktalarin tespiti icin FaceNet modeli kullanilmistir.
FaceNet modelinin amaci yiiz iizerindeki 6nemli noktalarin hatlarin1 belirlemektedir. FaceNet
modeli 6znitelik ¢ikarimi i¢in 6ncelikli olarak goériintii lizerinde yiiz bolgesini tespit ederek yiiz
goriintlisiinli arka plandan ayirmaktadir ve yliz noktalarinin tespiti i¢in evrisimli sinir aglarini
(CNN) kullanmaktadir (Nyein & Oo, 2019). Evrisimli sinir aglar1 araciligiyla alinan yiiz
gorilintiisii i¢ boyutlu matrislere ¢evrilmektedir. Daha sonra giris matrisinin uzaysal boyutu
kiiciiltiilmektedir. Bu sayede goriintii kii¢iik parcalara ayrilarak derin 6grenme algoritmalari

araciligiyla siiflandirilmaktadir. Siniflandirma islemi i¢in matris ¢arpimi kullanilmaktadir.

CNN egitime rastgele agirliklarla baglamaktadir. Egitim sirasinda CNN’e isaretli bir
veri seti verilmektedir. CNN, her goriintiiyii rastgele isleyerek ve kendi buldugu ¢iktiyla verilen
goriintlinlin etiketini karsilastirmaktadir. Cikt1 ve etiketinin eslesmemesi durumunda dogru
sonucu bulana kadar agirliklar1 degistirerek islemleri tekrar yapmaktadir. CNN bes farkli

katmandan olugmaktadir ve bu katmanlarin isleyigini gosteren diyagram Sekil 3’de verilmistir.

Giris katmani

Giris katmani yiiz goriintii verilerini igermektedir. Gorlintii verileri i¢ boyutlu matrisler

ile temsil edilmektedir. Bu matrisin tek siituna sekillendirilmesi gerekmektedir.

Evrisim katmani

Goriintiiniin 6zelliklerinin ayiklandigi katmandir. Ozellik ¢ikarici katman olarak da
bilinmektedir. Her seyden once, goriintiiniin bir kismi evrisim katmanina baglanmaktadir ve
ozellik c¢ikarilmaktadir. Ardindan filtreyi aymi giris goriintiisiiniin bir sonraki alici alani
tizerinde bir adim kaydirilarak ayni islem tekrar yapilmaktadir. Goriintiiniin tamamin1 gézden

gecirene kadar bu islem devam etmektedir. Cikt1 havuzlama katmaninin girdisi olacaktir.

p

[0 KAS

[ [0 Goz
[] BURUN

] O adGiz

GIRIS EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA DUZLESTIRME TAM SOFTMAX

BAGLANTI
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 3. CNN c¢alisma mantig: (Fiori , 2020).
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Havuzlama katmamn

Havuzlama katmani girdi goriintiisiiniin uzamsal hacmini azaltmak i¢in iki evrigim
katmani arasinda kullanilmaktadir. Boylelikle is yiikii azaltilip, islem hizlandirilmaktadir. Sekil
4°deki gibi 4x4 boyutlu girdi goriintiisii, 2x2 boyutuna indirgenmektedir.

Havuzlama katmaninda 2 tane hiperparametre bulunmaktadir. Bunlar Filtre (F) ve Adim
(S)’dir. Eger giris boyutu Eni (E1) x Yiksekliks (Y1) x Derinliky (D1) ise, asagidaki

hesaplamalara gore

E,=(E,—-F)+S+1 (1)
,=Y;,—-F)+S+1 2)
D, =D (3)

¢iktinin Olgiileri E2 X Y2 X D2 olmaktadir.

Tam bagh katmani

Bir katmanda bulunan néronlar1 baska bir katmandaki néronlara baglar. Bu sebeple

goriintiileri farkli kategoriler arasinda siniflandirmak i¢in kullanilmaktadar.

Softmax katmani

Softmax veya Lojistik katmant CNN'nin son katmanidir. Siniflandirma islemleri i¢in
kullanilmaktadir. Bu sayede yliz iizerinde bulunan 131 noktanin koordinatlari tespit

edilmektedir.

Jl1]1]2]4
56 7 | 8 {168
3 | 2 IEREG ] 3|4
112134 y

—

Sekil 4. 4x4 matrisin 2x2 matrise indirgenmesi (Shahid, 2019).
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TensorFlow Lite kiitiiphanesi araciligiyla tespit edilen koordinatlar sunucudan mobil
uygulamaya gonderilmektedir. Mobil uygulama gelen koordinatlari isleyerek fotograf iizerinde
Sekil 5’deki gibi isaretleme yapmaktadir. Noktalarin olusturdugu yiiz hatlar1 ve isaretlenen

nokta sayilar1 agagidaki gibidir;

e Yiiz ¢evresi — 36 nokta

e Sol kasin alt1 — 10 nokta

e Sol kasin tistii — 10 nokta
e Sag kasin alti— 10 nokta

e Sol kasin tistii — 10 nokta
e Sol g6z — 16 nokta

e Sag g6z — 16 nokta

e Ust dudagm alt1 — 9 nokta
e Ust dudagm iistii — 11 nokta
e Alt dudagn alt1 — 9 nokta
e Alt dudagn istii — 9 nokta
e Burun kopriisii — 3 nokta

e Burun alt ve uist noktalar1 — 2 nokta

Bu sayede nokta tespitinin dogru yapilip yapilmadigi hakkinda fikir sahibi
olunabilmektedir. Nokta tespitinin yanlis yapilmasi siniflandirma sonuglarini etkileyecegi icin

gerekli durumlarda tekrardan fotograf ¢cekimi yapilabilmektedir.

Uc boyutlu goriintiilerden yiiz noktalarinin tespiti

Fotografin 3 boyutlu goriintiiye ¢evrilmesi icin Oncelikli olarak 2 boyutlu goriintii
tizerindeki yiiz noktalar1 tespit edilmis, sonrasinda yiiz hizalama agi olusturulmustur.
Olusturulan ag 300-W-LP veri setiyle egitilmistir. 300-W-LP veri setinin kullanilmasinin amaci
2 boyutlu yiliz goriintiilerindeki noktalarin diginda 3 boyutlu yiiz goriintiilerinin noktalarini
icermesidir. Olusturulan ag aracilifiyla yiiz iizerindeki noktalarin tespiti saglanmistir. Daha
sonra isaretlenen noktalarin yakinlarina rastgele sekilde bir nokta daha eklenmistir. Eklenen
noktalarda standart sapmanin 1 piksel olmasina dikkat edilmistir. Bu noktalar 3 boyutlu
goriintliniin yiiz noktalarinin izdiistimleri olarak varsayilarak yeni noktalar olusturulmustur
(Bulat & Tzimiropoulos, 2017). Bu sayede 2 boyutlu goriintiiden 3 boyutlu goriintii elde

edilmistir.
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Sekil 5. 2 boyutlu goriintiide isaretlenmis yiiz noktalari

Yeniden insa islemi sirasinda CUDA mimarisi kullanilmistir. CUDA mimarisi
aracilifiyla yazilan kod GPU iizerinde ¢alistirilmistir. Bu sayede islem siiresi kisaltilmistir. 3
boyutlu insa isleminden sonra yiiz iizerinde 102 nokta isaretlenmistir. 2 boyutlu goriintiiniin 3
boyutlu olarak yeniden insa edilmesinin 6rnek goriintiileri Sekil 6’da verilmistir. 3 boyutlu
goriintiilerden nokta tespiti icin agik kaynakli face-alignment kiitiiphanesi kullanilarak veri

setinde bulunan goriintiiler 3 boyutlu olarak yeniden inga edilmistir.

Elde edilen koordinatlar dizi i¢erisinde alindiktan sonra bilgisayar ortaminda noktalarin
birbirlerine gore uzakliklar1 hesaplanip tablo olarak kaydedilmistir. 2 boyutlu goriintiiniin 3
boyutlu olarak yeniden insa edilmesinin amaci fotograflardaki derinlik faktoriiniin

siiflandirma islemine etkilerinin incelenebilmesidir.

Yiiz Noktalariin Islenmesi

Mobil uygulama araciligiyla alinan koordinatlar Firestore veri tabanina

kaydedilmektedir. Sekil 7°de veri tabanin 6rnek gériintiisii verilmistir. internetin olmamasi
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durumunda ise g¢evrimdist olarak yiiz tespiti yapilarak yliz {izerindeki noktalar
isaretlenmektedir. Noktalarin koordinatlar1 JavaScript Object Notion (JSON) formatinda

telefonda saklanmaktadir. Telefon internet erisimi sagladigi zaman Firestore veri tabanina

kaydedilmektedir.

200

Sekil 6. 2 boyutlu gériintiiniin 3 boyutlu olarak yeniden insa edilmesi sonrasi igaretlenen yiiz
noktalari

GD https://facedetection-259413 firebaseio.com/

facedetection-259413
B photos

<. coordinates
L. -MQ7MSTITESIWOWU4-W9
------ 0: 503.63238525390625
- 1: 395.1026611328125
~~~~~~ 2: 538.9191284179688
-~ 3: 397.7476501464844
- 4: 601.4353637695312
- 5: 487.8031005859375
- 6: 642.3948364257812
»»»»» 7: 423.3409729003906
------- 8: 667.9171142578125
-~ 9: 448.6927795410156
- 10: 684.6182861328125
------ 11: 478.55517578125

Q@ Database location: United States (us-central1)

Sekil 7. Verilerin Firestore veri tarabaninda saklanmasi
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Koordinat verileri bilgisayar ortami araciligiyla Firestore veri tabanindan alinarak tablo
biciminde bilgisayara kaydedilmektedir. Aktas ve digerlerin yapmis oldugu ¢aligmada ¢ekilen
fotograflardan manuel olarak elde edilen yiiz iizerindeki 16 uzunlugun dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu iizerindeki etkileri izlenmistir. Aktas ve digerleri tarafindan yapilan
calismasinda onerdigi 16 uzunluk Sekil 8’de verilmis ve tanimlamalar1 Tablo 2’de yapilmistir
(Aktas et al., 2020). Bu calismada da bu islemin goriintii isleme algoritmalar1 araciligiyla
yapilmasi planlanmistir. Bunun i¢in 6ncelikle 16 uzunlugu elde etmek i¢in hangi noktalarin
alinacagi tespit edilmistir. Sonrasinda alin genisligi, burun genisligi, yiiz yiiksekligi gibi
uzunluklarin hesaplanmasinda ikinci bir koordinata gerek olmadigi i¢in genisliklerde x = 0
varsayilarak y koordinatlarinin uzunluklari, yilikseklikler i¢in de y = 0 varsayillarak x

koordinatlarinin uzunluklar1 agagidaki gibi hesaplanmistir.

(x2 — x1) veya (y, — y1) 4)

Ust yiiz derinligi, orta yiiz derinligi ve alt yiiz derinligi igin x, y koordinatlarinimn

uzunluklar1 6klid teoremine gore asagidaki gibi hesaplanmistir.

V(2 —x)2 + (2 —y1)?) )

Isaretlenmis noktalar sa¢ ve almn kesistigi bolgeden gegmemektedir. Bu sebeple alin
yiiksekliginin hesaplanabilmesi igin yliz goriintiileri iizerinde maniiel dl¢timler yapilmistir.
Yapilan 6l¢iimlere gore goz bebeginin merkezi hizasinda olan yiiz ¢evresi noktasi (34. Nokta)
ile kagin {ist hattinin orta noktas1 (38. nokta) arasindaki dikey uzakligin iki katinin, kasin st
hattinin orta noktasinin (38. nokta) goziin sol kdse noktasina (56. nokta) dikey uzakligiyla
toplamindan alin yiiksekligi elde edilmektedir. Alin yiiksekligi asagidaki formiile gore

hesaplanmuistir.
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Sekil 8. Onerilen 16 uzunlugun model iizerinde gdsterimi (Aktas et al., 2020).

(Y34 — Yag) X 2+ (Yag — Vs6) (6)

Bilgisayar ortaminda ilgili formiiller kullanilarak 16 uzunluk hesaplanmis ve excel
tablosu olusturulmustur. 16 uzunlugun yani sira tiim noktalarin birbirlerine olan uzunluklari
hesaplanarak, excel tablosuna seklinde kaydedilmistir. Algoritma 1’de uzunluklar1 bulmak i¢in
kullanilan algoritma agiklanmistir. Algoritmada kullanilan x ve y koordinat noktalarini temsil

etmektedir.

Algoritma 1. Noktalar: arasi1 uzakligi bulmak i¢in kullanilan algoritma
Girdi: Yiiz tizerindeki noktalarin koordinatlarinin bulundugu dizi (K),
Cikti: Noktalar aras1 uzaklik
1: for x =0to length of K, increase x by 2 do
2: fory=x+2to K, increase x by 2 do
3: uzaklik = square root of (y — X)? + ((y + 1) — (x + 1))?

4: append uzaklik to tablo satir
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Tablo 2. Onerilen 16 nokta ve koordinat bilgileri.

# Koordinat Almman uzunluk

1 X4 —X32 Alin genisligi

2 X56 — X80 Goz diglarinin genisligi
3 X64 - X72 G0z iglerinin genisligi
4 X36 — X46 Ust yiiz genisligi

5 X128 — X130 Burun genisligi

6 X88 — X98 Ag1z genisligi

7 X12 - X24 Alt yiiz genisligi

8 X72 — X80 Goz genigligi

9 (Y34-Y38) *2 Alin yiiksekligi 2

10 (Y34-Y38) *2+ (Y38 - Y56) Aln yiiksekligi 1

11 Y18 - Y56 Yiiz yiiksekligi

12 Y126 -Y129 Burun uzunlugu

13 Y18 - Y129 Alt yiiz uzunlugu

14 (X9, Y9) — (X126, Y126) Ust yiiz derinligi

15 (X9, Y9) — (X129, Y129) Orta yiiz derinligi

16 (X9, Y9) — (X18, Y18) Alt yiiz derinligi

Yukaridaki iglemler yapildiktan sonra smiflandirma isleminde kullanilmak {izere 4
farkl1 dznitelik olusturulmustur. Ilk dznitelik olarak 16 uzunluk kullanmaktadir. fkinci 6znitelik
olarak yiiz noktalarinin birbirlerine gére uzunluklarin alindigi, 8515 uzunlugu kullanmaktadir.
Ucgiincii 6znitelik i¢in 16 uzunlugun birbirlerine gdre oranlarini alinmistir. Son dznitelikte ise 2
boyutlu goriintiilerden olusturulmus 3 boyutlu goriintiiler iizerindeki yliz noktalar tespit

edilerek birbirlerine gore uzakliklar1 alinmistir. Tablo 3’te elde edilen 6znitelikler verilmistir.

Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢imi, siniflandirma islemine en ¢ok katkida bulunan verilerin secildigi bir
yontemdir. Bu sayede simiflandirma sonucunu olumsuz etkileyen faktorler ortadan

kaldirilmaktadir. Oznitelik se¢iminin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Brownlee, 2016);

e Smiflandirma islemi sirasinda 6znitelik sayisim1 azaltarak, siniflandirma isleminin
basar1 oranini diigiirecek yaniltici verileri ortadan kaldirmak.

e Daha az veri kullanarak algoritmalarinin hizli ¢aligmasini saglamak.

Yapilan calisma kapsaminda yiliz noktalariyla yapilan ¢alismalarda agac yapisinin
kullanildig1 6ne siirtilmustiir (Li et al., 2018). Bu sebeple bu ¢alismada agag yapisi kullanan K-
Best, rastgele karar ormanlar1 ve modelden se¢im algoritmalart kullanilmistir. Ek olarak

istatiksel bir 6znitelik se¢imi yontemi olan T-Test algoritmasi kullanilmistir.
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K-Best

K-Best 0Oznitelik secimi i¢in SelectKBest metodu kullanilmistir. Score func
parametresine verilen degere gore smiflandirma verisi ve regresyon verisi i¢in
kullanilabilmektedir. Siniflandirma islemi i¢in parametre degeri olarak chi2 verilmektedir.
Oznitelik secimi sonrasi olusacak oznitelik sayis1 icin k parametresi tanimlanabilmektedir.
SelectKBest veri seti igerisinde siniflandirma sonuglarina en ¢ok katkida bulunan verilerinin
secilmesini saglamaktadir. SelectKBest sinifi bu 6zellikleri en yiiksek k puanina gore
segmektedir. Egitim verisinde ¢ok fazla siitun olmasi halinde en iyi 6zellikleri secerek egitim
stiresini kisaltmaktadir. K-Best Oznitelik se¢imi i¢in Python programlama dilinde makine

O0grenmesi i¢in gelistirilen Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

Tablo 3. Siniflandirma Islemi i¢in Veri Setinden Elde Edilen Noktalarin Uzunluklarindan Elde
Edilen Oznitelikler

Oznitelik 1 Oznitelik 2 Oznitelik 3 Oznitelik 4
Oznitelik 16 uzunluk  Tiim uzunluklar 16 uzunlugun orant 3D goriintiiden elde
edilen uzunluklar
Oznitelik sayis1 16 8515 120 5151

Rastgele Karar Ormanlar1 (Random Forest)

Rastgele karar ormanlart birgok karar agacinin bir araya gelmesinden olugmaktadir.
Oznitelik se¢imi i¢in Gini dnem formiilii kullanmaktadir. nij j diigiimiiniin 5nemi, w j diigiimiine
ulasan agirlik sayisi, C j diiglimiine ulasan yetersiz agirlik sayisi olmak iizere Gini dnem

formiilii asagida verilmistir.

ni; = w;C; —wih gy = wWr(p Gr )
Karar agacinda bulunan her bir 6zniteligin 6nemi fij i 6zniteliginin dnemi, nij j nodunun

Oonemi olmak tizere asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

. Zj:j nodunun i 6zniteligi lizerindeki dagilimi nlj (8)

fii

Zketﬁm nodlar Mk

Rasgele karar ormanlarinda her aga¢ performansi artirmak igin Sekil 9’daki gibi sinif
tahmini yapmaktadir. Aga¢ sayisinin fazla olmast dogruluk oranmi artirmaktadir. Karar
agacglarindan c¢ikan sonuglarin ¢ogunu alarak sonucu iyilestirmektedir. Karar agaclarinda

kullanilan veriler 6znitelik se¢imi olarak kullanilmaktadir.
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Modelden Se¢im (Select From Model)

SelectFromModel metodunda 6znitelik se¢imi sonrast olusacak veri seti boyutu i¢in
parametre verisi girilmemektedir. Metot veri setinde bulunan tiim verilerin 6znitelik 6nem
degerlerini kontrol etmektedir. Ortalamanin altinda kalan degerleri veri setinden ¢ikararak
simiflandirma basarist yliksek bir veri seti olusturmaktadir. SelectFromModel metodu igin

Python programlama dilinin Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.

T-Test

T-Test iki verinin arasinda belirli 6zelliklerle iliskili anlamli bir iligki olup olmadigini

belirlemek i¢in kullanilir. T-Test’i uygulamak i¢in {i¢ adet degere ihtiya¢ duyulmaktadir.

e Her veriden elde edilen ortalama degerler arasindaki fark
e Her veri grubunun standart sapmast
e Her veri grubunun veri degerlerinin sayisi

T-Test ile 6znitelik se¢imi yapabilmek i¢in asagidaki denklem kullanilmaktadir;

X, — X
b 1~ X2
1,1 ©)
- | =
\/(S (n1 + n2)>

. EER

Karar Agaa 1 Karar Agac1 2 Karar Agaca N
Sonuc 1 Sonuc 2 Sonuc¢ N
LP{ Cogunluk Oylamasi / Ortalama F—J

Sonug

Sekil 9. Rastgele karar ormanlari ¢alisma diyagrami (Ampadu, 2021).
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9 numarali denklemde x1 ve X2 karsilastirilan iki grubun elde edilen ortalama degerleri
arasindaki farki, s iki veri grubunun standart hatasini ve ni ve nz her bir gruptaki veri

degerlerinin sayisini temsil etmektedir.

Siniflandirma

Siniflandirma verilen girdilerin kategorilerine gore ayrilmasi olarak adlandirilmaktadir.
Yapilan siniflandirma islemleri sayesinde makine 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Bu
sayede calisan algoritma sonradan gelecek yliz goriintiilerinin hastalikli bir birey mi yoksa
saglikli bir birey mi olacagini tahmin edebilecektir. Yapilan calismada ii¢ farkli siniflandirma

islemi kullanilmaktadir. Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalari asagidaki gibidir;

e K En Yakin Komsu
e Naive Bayes

e Destek Vektor Makinesi

K En Yakin Komsu

K En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, siniflandirma iglemi gergeklestirmek i¢in en
yakin noktalar1 kullanmaktadir. Veri seti yiiklendikten sonra kullanici tarafindan K degeri
belirlenmektedir. Asagidaki 0©klid formiili kullanilarak bulunan uzakliklar listeye

eklenmektedir.

d(x,y) = (10)

Daha sonra secilen K degerine gore test verisine en yakin egitim verisi noktalar: tespit
edilir ve bu noktalar iceresinde en ¢ok gegen etiket, test verisinin etiketi olarak atanir (Zhang &

Zhou, 2007). Algoritmanin ¢alisma diyagrami Sekil 10°da verilmistir.

Naive Bayes

Naive Bayes simniflandirmasi makine 6grenmesinde gozetimli 6grenme kullanan
algoritmalardan bir digeridir. Algoritma Bayes teorisine gore ¢alismaktadir. Algoritmanin
s6zde kodu Algoritma 2’de verilmistir. Algoritma ¢alisirken veri setinde bulunan her eleman
icin durumlarin olasiligin1 hesaplamaktadir ve olasilik degeri en yiiksek veriyi segip, o veriye

gore siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.
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Naive Bayes teorisine gore B olay1 gerceklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligi A
olay1 gergeklestiginde B olaymin ger¢eklesme olasiligiyla A olaymin ger¢eklesme olasiliginin
carpiminin B olaymin ger¢eklesme olasiligina boliimiinden elde edilir. Bu durumda asagidaki

formiil ortaya ¢ikmaktadir;

P(B|A) x P(A)

P(A|B) = )

(11)

Algoritma 2. Naive Bayes algoritmasinin sézde kodu (Saputra et al., 2018).

Girdi: Egitim veri seti T,
F(f1, f2, f3, ..., fn) // test veri setinde tahmin degiskeninin degeri
Cikti: Test veri seti sinifi
1: T egitim veri setini oku;
2: Her siniftaki tahmin degiskenlerinin ortalamasini ve standart sapmasini hesapla;
3: Tekrarla
Her simifta gauss yogunluk denklemini kullanarak fj olasiligini hesapla;
Tiim tahmin degiskenlerinin (f1, f2, f3, ..., fn) olasiligi hesaplanana kadar.
4: Her sinif i¢in olasilig1 hesapla;

5: En yiiksek olasilig1 al;

27



Veri setini yiikle
K degerini belirle

Her veni igin
simiflandirma iglemi

tamamlandi mi?

A 4

Her veri igin 6klid
teoremini hesapla
 S—

Y
N

Uzakhiklan
listeye ekle

Ne——

\ 4

Listeden en yilksek
K degerini seg

A4

Secilen K degerine gire
test noktasmimn simifini
belirle

Sekil 10. KNN c¢alisma diyagrami (Sam , 2019).

Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) gozetimli 6grenme problemlerinde kullanilmaktadir.
Kiictik ve ortak olgekli veri setlerinde daha i1yi performans gostermektedir. DVM’nin amaci
veri setinde bulunan verileri ¢ok boyutlu uzay tlizerinde isaretlemektedir ve bu ¢oklu boyutta
hiper diizlemler olusturarak siniflandirma islemi yapmaktadir. Sekil 11°de yildizlar ve daireler
olmak tizere iki farklt sinif bulunmaktadir. Siniflarin yerleri ¢ok boyutlu uzay iizerinde
isaretlenmistir. Sonradan gelecek verinin hangi sinifa ait oldugunu tespit etmek i¢in ncelikli
olarak iki sinifi ayiran C dogrusu ¢izilmistir. Bu dogrunun +1'ine ise A, B destek vektorleri
cizilmistir. A ve B destek vektorleri arasindaki mesafe ne kadar fazla olursa siniflandirma

isleminin yapilmasi kolaylagsmaktadir.
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Smiflandirma isleminde kullanilan destek vektorleri ve maksimum kenar hiper diizlemi
Vapnik teorisine gore ¢izilmektedir (Chandra & Bedi, 2018). Eger girdi veri seti xi, m*n
boyutlu, néron agirlhigi w ve karsilik gelen sinif yi € {-1, +1} ise;

wlip(x)+b=1 (12)

Hiper diizlem her iki sinif i¢inde asagidaki sekilde olusturulmaktadir;

wligp(x)+bh < +1 y; =—1 (14)

12. ve 13. denklem kullanilarak 15. denklem olusturulmaktadir.

Bu durumda yeni gelen veri i¢in ¢ikan sonu¢ denklem 11°deki gibi 1°den biiyiikse veri
yildiz olarak siniflandirilmaktadir. Fakat ¢ikan sonug¢ denklem 3’teki gibi 1’den kiigiikse veri

daire olarak siniflandirilmaktadir.

Dogruluk ve Degerlendirme Metrikleri

Calismada dogruluk ve degerlendirme metrigi olarak K katlamali ¢capraz dogrulama
algoritmas1 kullanilmistir. Algoritmanin amaci basari oraninin test edilmesi icin, veri seti
igerisinde bulunan verilerin egitim ve test veri seti olarak ayirmaktir. Bu ayirma islemi istenilen
oranlarda yapilabilmektedir. Ayirma iglemi gerceklestikten sonra egitim veri setiyle makine

o0grenmesi gergeklestirilip, sonrasinda test veri setiyle makine 6grenmesi test edilmektedir.

X

Sekil 11. Destek vektor makinesi siniflandirma 6rnegi. A, B destek vektorleri ve C maksimum
kenar hiper diizlemi (Alay, 2020).

K katlamali capraz dogrulama algoritmasinda tiim bunlarin disinda bir k degeri
secilmektedir. Veri seti k degeri kadar esit parcalara boliinmektedir. Sistemin 1/k kadar test

icin kullanilir, geri kalan veriler ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Daha sonra siniflandirma
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islemi i¢in bu yontem k kere ¢calismaktadir ve her siniflandirma islemi i¢in bir sonug degeri elde
edilmektedir. Sistemin genel basarisi ve genel hata payi elde edilen sonu¢ degerlerinin

ortalamasindan elde edilmektedir. Bu durumda asagidaki denklem elde edilmektedir;

K o TEs(t;, VK — t;)

- (16)

Denklemde Ts test veri setinin siniflandirma fonksiyonunu, Es egitim veri setinin
siniflandirma fonksiyonunu, VK veri kiimesini, k kag¢ adet katlama kullanildig1 ve t ise segilen

test veri kiimesini ifade etmektedir.

K katlamali capraz dogrulama algoritmasinin sonucunda karigiklik matrisi elde
edilmektedir. Karisiklik matrisi Sekil 12°de verilmistir. Karisiklik matrisinden el edilen veriler

dogrultusunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri hesaplanmaktadir.

Dogruluk degeri veri setinde dogru tahmin ettigimiz verilerin tim veri setine orani ile
hesaplanmaktir. GP gergek pozitif, YN yanlis negatif, YP yanlis pozitif ve GN ger¢ek negatif

olmak iizere dogruluk degerinin denklemi asagidaki gibidir;

GP + GN

(17)
GP+GN +YP +YN

Kesinlik degeri pozitif olarak tahmin etmemiz gereken verilerin gercekte ne kadarinin
pozitif oldugunu gdsteren metriktir. Hesaplanmasi i¢in kullanilan denklem asagidaki gibidir;

GP

—_— 18
GP +YP (18)

Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerin ne kadarmin pozitif
tahmin edildigini gosteren metriktir. Duyarlilik hesaplamasi i¢in kullanilan denklem asagidaki
gibidir;

GP

- 19
GP+YN (19)

F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.
Harmonik ortalama kullanilmasinin amaci veri setinde bulunan ¢ok diisiik ve ¢ok yiiksek
degerleri ortalamaya dahil etmemektir. F1 skorunun hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil

asagida gosterilmistir.

Kesinlik X Duyarlilik

F1=2xX
Kesinlik + Duyarlilik

(20)
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Tahmin edilen deger

Gergek Pozitif

Gergek Negatif

Gergek deger

Sekil 12. Karisiklik matrisi

31



ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu ¢alisma kapsaminda ¢ocuk yiiz fotograflarinda ¢esitli noktalar yardimiyla dikkat
eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunun tespitinde gozetimli 6grenme algoritmalarinin
uygulanabilirligini ortaya koymak amaclanarak k en yakin komsu, naive bayes, destek vektor
makineleri kullanilmistir. Yiiz goriintiilerinden elde edilen 6znitelikler iizerinde siiflandirma
islemi yapilmistir. Yapilan ¢alismada veri setinde bulunan degerlerin %20°si test verisi, %801
ise kontrol verisi olarak secilmistir. Ek olarak 6znitelik se¢imi islemi yapilmis ve siniflandirma

islemi tekrarlanmistir. Arastirma bulgular li¢ baslik altinda toplanmistir. Bunlar;

e Siniflandirma algoritmalarinin sonuglart,
¢ Oznitelik se¢imi sonrasi siniflandirma algoritmalarinin sonuglari,

¢ 3 boyutlu yeniden insa sonrasinda siniflandirma algoritmalarinin sonuglaridir.

Smiflandirma Algoritmalarinin Sonuglari

Oznitelik 1 igin yapilan ilk uygulamada elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4’te,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 5’te verilmistir. KNN ve SVM algoritmalari
icin %63,2°1ik basar1 elde edilmistir. Her iki algoritma i¢in K-Fold degerleri incelendigi zaman
%10’luk bir sapma gozlemlenmektedir. Bu duruma bagli olarak asir1 6grenmenin gergeklestigi
sonucuna varilabilir. Algoritmalar i¢in kesinlik ve duyarlilik sonuclart incelendigi zaman
DEHB grubunu tahmin etmekte zorlandiklar1 fakat kontrol grubunu %75’1n lizerinde bir oranla

tahmin edebildikleri goriilmistiir.

Tablo 4. Oznitelik 1’in Siniflandirma Sonuglarinin Dogruluk Degerleri

Simiflandirma Y ontemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama
KNN 0,632 0,570
Naive Bayes 0,579 0,460
SVM 0,632 0,530

Tablo 5. Oznitelik 1’in Siiflandirma Sonuglar

Simiflandirma Yo6ntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
KNN DEHB 0,540 0,880 0,670
KONTROL 0,830 0,450 0,590
i DEHB 0,710 0,450 0,560
Naive Bayes
KONTROL 0,500 0,750 0,600
DEHB 0,600 0,900 0,720
SVM
KONTROL 0,750 0,330 0,460
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Elde edilen performans degerlerinin artirilmasi amacglanarak veri seti yeniden
orneklendirilmistir. Bu dogrultuda 6znitelik 1°den farkli olarak yiiz iizerindeki goriintiilerden
elde edilen 131 noktanin birbirlerine olan uzakliklari igeren 6znitelik 2 olusturulmus olup, k en
yakin komsu, naive bayes ve destek vektor makineleri algoritmalar1 uygulanmistir. Uygulama
sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Tablo 6’da, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri
Tablo 7°de verilmistir. Oznitelik 2 igin en yiiksek basar1 %78,9’luk dogruluk oraniyla KNN
algoritmastyla elde edilmistir. Capraz dogrulama sonucuna bakildigi zaman %13’liik bir sapma
goriilmektedir. Kontrol grubu i¢in duyarlilik degeri incelendiginde ise kontrol grubu

tahminlerinde basarinin diistiigii gézlemlenmektedir.

Tablo 6. Oznitelik 2’nin Smiflandirma Sonuglarinin Dogruluk Degerleri

Simiflandirma Y ontemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama
KNN 0,789 0,654
Naive Bayes 0,684 0,530
SVM 0,737 0,740

Tablo 7. Oznitelik 2’nin Siiflandirma Sonuglari

Siiflandirma Yo6ntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
DEHB 0,770 0,910 0,830
KNN
KONTROL 0,830 0,620 0,710
] DEHB 0,640 0,780 0,700
Naive Bayes
KONTROL 0,750 0,600 0,670
DEHB 0,690 0,900 0,780
SVM
KONTROL 0,830 0,560 0,670

Oznitelik 2 ile yapilan uygulamada performans ve dogruluk degerlerinde artis
gorilmiistlir. Bu amagla onerilen 16 uzunlugun simiflandirma sonuglarini iyilestirebilmek adina
16 uzunlugun birbirlerine goére oranlarini igeren Oznitelik 3 olusturulmus olup, k en yakin
komsu, naive bayes ve destek vektdr makineleri algoritmalari uygulanmigtir. Uygulama
sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Tablo 8’de, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri
Tablo 9°da verilmistir. Oznitelik 3 i¢in en yiiksek dogruluk degeri %73,7 ile KNN igin tespit
edilmistir. Oznitelik 1 ile karsilastirildig1 zaman dznitelik sayisindaki artis dogruluk degerinin
%10 artmasina neden oldugu sonucu ¢ikarilabilir. KNN algoritmasi i¢in kesinlik ve duyarlilik

sonuglar1 incelendigi zaman kontrol grubu tahminlerinde azalma oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 8. Oznitelik 3’iin Smiflandirma Sonuglarinin Dogruluk Degerleri

Siiflandirma Yontemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama
KNN 0,737 0,605
Naive Bayes 0,632 0,530
SVM 0,630 0,630

Tablo 9. Oznitelik 3’{in Siniflandirma Sonuclar1

Siniflandirma Yo6ntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
DEHB 0,800 0,730 0,760
KNN
KONTROL 0,670 0,750 0,710
) DEHB 0,750 0,550 0,630
Naive Bayes
KONTROL 0,550 0,750 0,630
DEHB 0,800 0,670 0,730
SVM
KONTROL 0,560 0,710 0,630

Oznitelik Secimi Siniflandirma Sonuclari

Ozniteliklerin siniflandirma islemi sirasinda &znitelik sayisin1  azaltilmasi  ve
siiflandirma isleminin basar1 oranimi diisiirecek giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasi amaciyla
yukarida elde edilen ti¢ farkli 6znitelige 6znitelik se¢imi algoritmalar1 olan K-Best, rastgele
karar ormanlari, modelden se¢im, T-Test uygulanmistir. Yapilan uygulamalarda k en yakin

komsu, naive bayes ve destek vektor makineleri algoritmalar1 kullanilmistir.

Oznitelik 1 igin yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Tablo
10°da, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 11°de verilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendigi zaman 6znitelik ¢ikarma isleminin siniflandirma islemlerine olumlu katkis1 oldugu
goriismistiir. K-Best, rastgele karar ormanlari, modelden se¢im, T-Test Gznitelik se¢imi
sonrasinda her algoritma i¢in sirastyla 5,10, 5, 2 6znitelik elde edilmistir. En yiiksek basari
Oznitelik se¢imi yontemi olan modelden se¢imin kullanildigi KNN algoritmasinda goriilmiistiir.
T-Test uygulanan SVM algoritmasimnin kontrol grubu tahminlerinde diisiik performans

sergiledigi goriilmiustiir.
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Tablo 10. Oznitelik 1’in Oznitelik Se¢imi Sonrast Siniflandirma Sonuglarmin Dogruluk
Degerleri

ol llarma———— Sandirmapegruas g Cana
KNN 0,632 0,678
K-Best Naive Bayes 0,632 0,485
SVM 0,684 0,530
KNN 0,579 0,638
Rastgele Karar Ormanlar1 ~ Naive Bayes 0,474 0,484
SVM 0,684 0,580
KNN 0,737 0,614
Modelden Secim Naive Bayes 0,474 0,539
SVM 0,684 0,530
KNN 0,684 0,624
T-Test Naive Bayes 0,368 0,430
SVM 0,526 0,470

Tablo 11. Oznitelik 1’in Oznitelik Se¢imi Sonras1 Siniflandirma Sonuglar

Ozellik Cikarma  Siiflandirma

Yontemi Yéntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
KNN DEHB 0,670 0,730 0,700
KONTROL 0,570 0,500 0,530
. DEHB 0,500 0,860 0,630
K-Best Naive Bayes
KONTROL 0,860 0,500 0,630
DEHB 0,700 0,700 0,700
SVM
KONTROL 0,670 0,670 0,670
KNN DEHB 0,640 0,640 0,640
KONTROL 0,500 0,500 0,500
Rastge|e Karar ) DEHB 0,710 0,380 0,500
Naive Bayes
Ormanlari KONTROL 0,330 0,670 0,440
DEHB 0,670 0,800 0,730
SVM
KONTROL 0,710 0,560 0,630
KNN DEHB 0,750 0,820 0,780
KONTROL 0,710 0,620 0,670
) DEHB 0,420 0,620 0,500
Modelden Se¢cim  Naive Bayes
KONTROL 0,570 0,360 0,440
DEHB 0,670 0,800 0,730
SVM
KONTROL 0,710 0,560 0,630
KNN DEHB 0,620 1,000 0,770
KONTROL 1,000 0,330 0,500
. DEHB 0,670 0,290 0,400
T-Test Naive Bayes
KONTROL 0,230 0,600 0,330
DEHB 0,530 1,000 0,690
SVM
KONTROL 0,000 0,000 0,000
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Oznitelik 2 igin yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Tablo
12°de, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 13°de verilmistir. K-Best, rastgele karar
ormanlari, modelden se¢im ve T-Test algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda veri setinden
sirastyla 10, 30, 526 ve 32 Oznitelik sec¢ilmistir. Elde edilen 6zniteliklerin siiflandirma islemi
sonrasinda rastgele karar ormanlariyla birlikte uygulanan SVM siniflandiricisinin basar1 orani
%80 olarak tespit edilmistir.

Tablo 12. Oznitelik 2’nin Oznitelik Se¢imi Sonrasi Siniflandirma Sonuglarmin Dogruluk
Degerleri

Oznitelik - Cikarma Siiflandirma Y 6ntemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama

Y ontemi
KNN 0,684 0,531
K-Best Naive Bayes 0,632 0,515
SVM 0,579 0,570
KNN 0,737 0,706
giiﬂﬂfﬁﬁarar Naive Bayes 0,632 0,545
SVM 0,800 0,800
KNN 0,789 0,707
Modelden Se¢cim Naive Bayes 0,632 0,552
SVM 0,737 0,790
KNN 0,684 0,639
T-Test Naive Bayes 0,632 0,556
SVM 0,632 0,530

Tablo 13. Oznitelik 2’nin Oznitelik Se¢imi Sonras1 Siniflandirma Sonuglari

Ozellik Cikarma  Smmiflandirma

Yontemi Yéntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
DEHB 0,690 0,920 0,790
KNN
KONTROL 0,670 0,290 0,400
) DEHB 0,800 0,400 0,530
K-Best Naive Bayes
KONTROL 0,570 0,890 0,700
DEHB 0,560 0,900 0,690
SVM
KONTROL 0,670 0,220 0,330
DEHB 0,730 0,920 0,810
KNN
KONTROL 0,750 0,430 0,550
Naive Bayes
Ormanlari KONTROL 0,530 1,000 0,700
DEHB 1,000 0,670 0,800
SVM
KONTROL 0,670 1,000 0,800

36



Tablo 13. (Devami)

KNN DEHB 0,790 0,920 0,850
KONTROL 0,800 0,570 0,670
) DEHB 0,830 0,450 0,590
Modelden Secim  Naive Bayes
KONTROL 0,540 0,880 0,670
DEHB 0,670 1,000 0,800
SVM
KONTROL 1,000 0,440 0,620
DEHB 0,670 0,910 0,770
KNN
KONTROL 0,750 0,380 0,500
) DEHB 0,750 0,330 0,460
T-Test Naive Bayes
KONTROL 0,600 0,900 0,720
DEHB 0,620 0,800 0,700
SVM
KONTROL 0,670 0,440 0,530

Oznitelik 3 igin yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Tablo
14°de, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 15’te verilmistir. K-Best, rastgele karar
ormanlar1, modelden se¢im ve T-Test algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda veri setinden
strastyla 5, 30, 45 ve 81 0znitelik elde edilmistir. Modelden se¢im algoritmasi uygulanan naive
bayes, T-Test algoritmasi uygulanan KNN ve naive bayes algoritmalart %68,4’liik basar1
saglamistir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerine bakildigi zaman T-Test uygulanmig KNN

algoritmasinin tahmin etme konusunda daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Tablo 14. Oznitelik 3’iin Oznitelik Se¢imi Sonrasi Siniflandirma Sonuglarinin Dogruluk
Degerleri

gi;:i::i::( Cikarma Siniflandirma Yontemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama
KNN 0,368 0,461
K-Best Naive Bayes 0,579 0,570
SVM 0,526 0,580
KNN 0,579 0,597
g?f;gﬂfaﬁarar Naive Bayes 0,632 0,584
SVM 0,526 0,530
KNN 0,632 0,650
Modelden Sec¢im Naive Bayes 0,684 0,682
SVM 0,632 0,630
KNN 0,684 0,653
T-Test Naive Bayes 0,684 0,652
SVM 0,632 0,680
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Tablo 15. Oznitelik 3’{in oranlarmnin dznitelik secimi sonrasi siiflandirma sonuglari.

Ozellik Cikarma  Smiflandirma

Yontemi Yéntemi Isaret Kesinlik Duyarhhik F1 Skoru
DEHB 0,290 0,670 0,400
KNN
KONTROL 0,600 0,230 0,330
) DEHB 0,840 0,420 0,560
K-Best Naive Bayes
KONTROL 0,460 0,860 0,600
DEHB 0,530 0,900 0,670
SVM
KONTROL 0,500 0,110 0,180
DEHB 0,500 0,880 0,640
KNN
KONTROL 0,800 0,360 0,500
Naive Bayes
Ormanlari KONTROL 0,600 0,670 0,630
DEHB 0,530 0,900 0,670
SVM
KONTROL 0,500 0,110 0,180
DEHB 0,530 1,000 0,700
KNN
KONTROL 1,000 0,360 0,530
) DEHB 0,700 0,700 0,700
Modelden Secim  Naive Bayes
KONTROL 0,670 0,670 0,670
DEHB 0,640 0,700 0,670
SVM
KONTROL 0,620 0,560 0,590
DEHB 0,630 0,890 0,730
KNN
KONTROL 0,830 0,500 0,620
) DEHB 1,000 0,450 0,620
T-Test Naive Bayes
KONTROL 0,570 1,000 0,730
DEHB 0,640 0,700 0,670
SVM
KONTROL 0,620 0,560 0,590

3 Boyutlu Yeniden insa Sonucu Elde Edilen Uzunluklarin Siniflandirma Sonuglar

2 boyutlu goriintiilerin 3 boyutlu olarak yeniden insa edilmesi sonucunda elde edilen
102 noktanin birbirlerine olan uzakliklarindan elde edilen 6znitelik 4’e k en yakin komsu, naive
bayes ve destek vektdr makineleri algoritmalar1 uygulanmistir. Uygulama sonucunda elde
edilen dogruluk degerleri Tablo 16°da, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 17°de
verilmistir. Elde edilen veriler incelendigi zaman en yiiksek dogruluk orani %65 ile SVM

algoritmasiyla elde edilmistir.
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Tablo 16. Oznitelik 4’iin Simiflandirma Sonuglarinin Dogruluk Degerleri

Siiflandirma Yontemi Dogruluk K-Fold Capraz Dogrulama
KNN 0,409 0,410
Naive Bayes 0,511 0,520
SVM 0,650 0,614
Tablo 17. Oznitelik 4’{in Siniflandirma Sonuglari
Siniflandirma Yo6ntemi Isaret Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
DEHB 0,460 0,740 0,570
KNN
KONTROL 0,140 0,050 0,070
] DEHB 0,510 1,000 0,680
Naive Bayes
KONTROL 0,000 0,000 0,000
DEHB 0,640 0,700 0,670
SVM
KONTROL 0,670 0,600 0,630
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SONUCLAR VE ONERILER

2 boyutlu goriintii iizerinde yapilan ¢aligma kapsaminda ¢ farklt Oznitelik
olusturulmustur. Oznitelik sayilar1 sirasiyla 16, 120 ve 8515'tir. Veri setindeki &znitelik
sayisinin artigina bagli olarak naive bayes ve k en yakin komsu algoritmalarinin basariminin
artig1 goriilmiistiir. Bu dogrultuda benzer ¢alismalarda veri setindeki kayit sayisinin artirilmasi
durumunda naive bayes ve k en yakin komsu algoritmalarinin kullaniminin katki saglayacagi
sOylenebilir. Ek olarak 6znitelik sayisindaki artis destek vektor makineleri algoritmasinin basari

oraninda artislara ve azalmalara neden olmustur.

Oznitelik 1 i¢in uygulanan Oznitelik se¢imi algoritmalari sonrasinda ii¢ farkli
siiflandirma isleminden elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamalar1 alinmistir. Sirasiyla K-
Best i¢in 0,649, rastgele karar ormanlart i¢in 0,579, modelden se¢im i¢in 0,632, T-Test icin
0,526 basar1 oranlar elde edilmistir. Benzer sekilde 6znitelik 2 i¢in uygulanan 6znitelik se¢imi
algoritmalar1 sonrasinda ii¢ farkli siniflandirma igleminden elde edilen dogruluk degerlerinin
ortalamalar1 alinmistir. Sirasiyla K-Best i¢in 0,632, rastgele karar ormanlart igin 0,723,
modelden secim i¢in 0,719, T-Test i¢in 0,649 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Son olarak
Oznitelik 3 i¢in uygulanan 6znitelik segimi algoritmalar1 sonrasinda ii¢ farkli siniflandirma
isleminden elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamalar1 alinmigtir. Sirasiyla K-Best i¢in
0,491, rastgele karar ormanlari i¢in 0,579, modelden se¢im i¢in 0,649, T-Test i¢in 0,667 basari
oranlar1 elde edilmistir. Bu kapsamda Aktas ve digerleri tarafindan onerilen 16 uzunlugun
DEHB tespiti i¢in yetersiz oldugu soylenebilir. Ek olarak oznitelik 2 i¢in rastgele karar
ormanlar1 yonteminin destek vektdr makineleri algoritmasina uygulanmasi sonucunda %80°1ik
basar1 orani elde edilmistir. Benzer sekilde 6znitelik 3 i¢in de modelden se¢im yonteminin
uygulandigi k en yakin komsu algoritmasinda %73,7 basar1 orani elde edilmistir. Bu baglamda
Oznitelik sayisimin diisiik oldugu veri setlerinde k en yakin komsu algoritmasiyla yapilan
uygulamalarda Ozellik ¢ikarma yontemi olarak modelden se¢im yonteminin kullanilmasi,
Oznitelik sayisinin yiiksek oldugu veri setlerinde ise destek vektor makineleri algoritmasinin
kullanildig1 rastgele karar ormanlar1 yonteminin kullanimi sonucunda basar1 oraninin

artirtlabilecegi sdylenebilir.

2 boyutlu goriintiilerin yaninda 2 boyutlu goriintiiden 3 boyutlu olarak yeniden insa
edilen goriintiilerden olusturulan verilerin basar1 oranlarinin test edilmesi amaclanarak 3
boyutlu verilerden olusan Oznitelik olusturulmus ve ¢ farkli siniflandirma algoritmasi

uygulanmistir. K en yakin komsu, naive bayes ve destek vektdr makineleri algoritmalari igin
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sirastyla 0,409, 0,511, 0,650 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bu basar1 oranlarinin diger
uygulamalara gore ciddi bir farklilik gostermemesi sebebiyle 6znitelik se¢imi algoritmalari
uygulanmamistir. 3 boyutlu olarak yeniden insa edilen goriintiilerden ziyade 2 boyutlu
gorlntiilerin Oznitelik sayisinin artirilmasi basar1 oranlarinin yilikselmesine daha ¢ok katki
saglamistir. Bu durumun 3 boyutlu goriintii olusturulurken gercek verilerden ziyade 2 boyutlu
goriintlilerdeki yliz noktalarini iz diisiim noktast olarak kabul edilmesinden kaynaklandigi

sOylenebilir.

Bu calisma kapsaminda 6znitelik 1 ile yapilan uygulamalarda {i¢ farkli algoritma icin
elde edilen basar1 oranlar1 0,632, 0,579 ve 0,632’dir. Yiiz goriintiilerinden hastalik tespitine
yonelik yapilan benzer bir ¢calismada Lin ve digerleri koroner kalp hastaliginin tespiti i¢in 1528
yiiz goriintiisii kullanarak olusturulan Oznitelige rastgele karar ormanlar1 ve karar agaci
algoritmalarin1 uygulayarak sirasiyla %72,73, %70,45 basar1 oranlart elde etmislerdir (Lin et
al., 2019). Elde edilen basarim oranlarinin yiiksek olmasinin sebebi olarak veri setinde
kullanilan yiiz goriintiisii sayisinin fazla olmasi sylenebilir. Lin ve digerleri tarafindan yapilan
calismadan farkli olarak bu c¢aligmada {i¢ farkli siniflandirma algoritmasinin basari oranlari
denenmistir. Benzer ¢aligmalarda da kullanilan algoritma sayisinin artirilmasi basarimlarin

denemesinde ve performansinin artirilmasinda katki saglayabilir.

Amato ve digerleri yiiz dogrulugunun tespiti i¢in yiiz noktalar1 yerine yiiz goriintiisiinde
derin 6grenme metotlarin kullanilmasini1 6nermektedir (Amato et al., 2018). Yapilan ¢alisma
kapsaminda yliz goriintlisiinde derin 6grenme metotlar1 kullanarak %97 basar1 orani elde
etmislerdir. Bu calismada elde edilen en fazla basar1 oran1 %80’dir. Siniflandirma islemi igin
hazirlanan Oznitelikler i¢in yapilan uygulamalarda 91 yiliz goriintiisii yer almaktadir. Veri
setinde bulunan yiiz goriintiilerinin sayis1 artirilarak derin 6grenme metotlarinin uygulanmasi
elde edilecek bagar1 oranini artirilabilir. Ancak kullanilan mevcut veri setindeki yiiz goriintiisii
sayisinin az olmast sebebiyle derin 6grenme metotlarinin uygulanmasi basar1 oranini

artirmayabilir.

Veri setinde bulunan veri sayisinin az olmasina karsin siniflandirma sonuglarinin kabul
edilebilir dogruluk oranlarina sahip oldugu sdylenebilir. Daha yiiksek boyutlu veri setlerine
uygulanan makine Ogrenmesi yontemleriyle hastalik teshisine yonelik siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde oOnerilen siniflandirma algoritmalarinin kullanimi1 alana katk:

saglayacaktir.
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