KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

IMLEC HAREKETLERINDEN KULLANICI CINSIYETININ
MAKINE OGRENMESI TABANLI TESPITI

EYYUP SAYILIR

KOCAELI 2020



KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

IMLEC HAREKETLERINDEN KULLANICI CINSIYETININ
MAKINE OGRENMESI TABANLI TESPITi

EYYUP SAYILIR

Dr.Ogr.Uyesi Orhan AKBULUT
Danisman, Kocaeli Universitesi
Dr.Ogr.Uyesi Alev MUTLU

Jiiri Uyesi, Kocaeli Universitesi
Dr.Ogr.Uyesi Burhan BARAKLI
Jiiri Uyesi, Sakarya Universitesi

Tezin Savunuldugu Tarih: 27.08.2020



ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢calismasinda, imle¢ hareketlerini kullanarak makine 6grenmesi tabanli cinsiyet
tespiti yiliksek siniflandirma basarim orami ile gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmanin
Ozellikle cinsiyet tespiti tabanli giivenlik uygulamalarinda yaygin uygulanabilir
olmasini temenni etmekteyim.

Tez ¢alismam boyunca bilgi, birikim ve deneyimleri ile bana yol gésteren ve destek
olan ¢ok degerli danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Orhan AKBULUT a tesekkiirii bir
borg bilirim.

Calismalarim boyunca bana her zaman gilivenen ve maddi manevi destegini eksik
etmeyen aileme sonsuz tesekkiir ederim.

Veri kiimesini calismamizda kullanilmak iizere paylasan Texas A&M Universitesinde
Ogretim tiyesi Dr. Takashi Yamauchi’ye tesekkiirlerimizi sunariz.

Agustos - 2020 Eyyiip SAYILIR



ICINDEKILER

ONSOZ VE TESEKKUR ....c.oovoviviiiiiisieieteeeeee e ettt i
ICINDEKILER ....covviiieteeeeceeete ettt s et en et i
SEKILLER DIZINT....cociiiiieceeeeeee ettt iii
TABLOLAR DIZINT ...t iv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ....coiiiicecceeeeeeeeeee e Vi
(074 =4 [OOSR vii
ABSTRACT ..o viil
(€128 1PN 1
1. LITERATURDEKI CALISMALAR .....ccositetiieeeeee ettt 4
2. TEMEL KAVRAMLAR.......o ottt ettt s srae s naeesnneene e 14
2.1, TMIEC HATEKEIETI ...ttt n et 14
A YA B ' =T SR PPRRRR 18
3. MAKINE OGRENMESI .....oocoiiiiiiiieieieiiseise s 24
3.1. Denetimli OFIENmE .........cccocvveveieceeiiiecieseeee st e 26
3.2. Denetimsiz OFIENIME .......cvvuivviiieeiiscieseseissese st 27
3.3. Yar1 Denetimli OFIENME ........ccoccvvieiveiieeiiieceeseeie et 27
3.4, Takviyeli OFIENIME.......c..cveviriiisiieiisireiise sttt 28
3.5. Destek VeKtOr MaKINESI .vvveiuveeeiiiieiiieeiiieesieeesieeesieeesneeesssseessneessnneesnsneesnseas 28
4, IMLEC HAREKETLERININ CINSIYETE GORE SINIFLANDIRILMASI ...... 31
N ) 1 1<) 1 o SR 31
4.2, EZItIM ASAMAST ...voeviiiiiiiieiiiiie i 33
4.3, TESt ASAMAST ...eeuvieiieiuiiesieeeiteesieeesteeaseeesteessbeesbeessbeesbeessbeesbeeenteesseeanbeesneeantee e 33
4.4. Deneysel SONUGIAT .........ccoiiiiiiiii s 33
5. SONUCLAR VE ONERILER .......cococviiiiiieieees ettt 46
KAYNAKLAR Lottt sttt e et e et e e teesraeabeesnne s 47
KISISEL YAYINLAR VE ESERLER .......cccoioieviviiieeicecieeesee e, 53
(076 ) 16)1Y 1 1SRRI 54



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1. imleg hareket verileri toplama program arayiizii ..........c.ceceererererererererennnn, 18
Sekil 2.2. Kullanicilara gosterilen sekil gruplari..........cccooveviviiniiiiiiciee, 19
Sekil 2.3. Farkli sekil gruplari........ccccocviiiiiiiiiiiiiiiic s 19
Sekil 2.4. Sekil gruplarindaki sekillerin farkli diziligleri..........cooooviiiiiiiiiiiiiee, 20
Sekil 2.5. imleg hareketinde ideal yoldan ayrilma........c.ccceeveveeererereeererereeeee e, 21
Sekil 2.6. imleg hareketinde yon degiStirme ..........cccevevevevceererereeeeeeeeeeee e 21
Sekil 2.7. imleg hareketi yon SINITIAIT ........c.ccveveveiceceeieieiee e 22
Sekil 2.8. Esit zaman dilimindeki 6zniteliklerin elde edilmesi........c..cccevveriieiinnnee. 22



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 2.1.
Tablo 2.2.
Tablo 2.3.
Tablo 4.1.
Tablo 4.2.
Tablo 4.3.
Tablo 4.4.
Tablo 4.5.
Tablo 4.6.
Tablo 4.7.
Tablo 4.8.

Tablo 4.9.

Zamana bagli hareket metrikIeri........cccvvviiiiiiiiiii 15
Mekansal hareket GIGUIETT.......ccueiieieiiiiiieiee e 16
Hedefleme kontrol O1GUIETT ......ccocviveeeiiiiiec e 17
HAE MALTIST....cvecicc s 32
16 6znitelik egitim veri kiimesi Lineer ¢ekirdek fonksiyonu

NAtE MALFIST ... 34
16 6znitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

NATA MALFIST ... 35
16 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu

NAtA MALFIST ... 35
16 6znitelik test veri kiimesi Lineer ¢ekirdek fonksiyonu

NATA MALFIST ... 36
16 Oznitelik test veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

NAtA MALFIST ... 36
16 6znitelik test veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu

NATA MALIIST ... 36
8 Hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi Lineer ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MAtriSi........ccvvviiiieieieicriese s 37
8 Hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek
FONKSIYONU Nata MatriSi........cooiriiieieiec e 37

Tablo 4.10. 8 Hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi .......covoeiiiiiieiec e 38

Tablo 4.11. 8 Hedefleme 6znitelik test veri kiimesi Lineer ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi.......ccoieriiieieiecscseee s 38

Tablo 4.12. 8 Hedefleme 6znitelik test veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi .......ccooeiiiieieiesic e 39

Tablo 4.13. 8 Hedefleme 6znitelik test veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi........cvoeiiiieieiesc s 39

Tablo 4.14. 8 Kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi Lineer ¢gekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi........cvoeiiiieieiesc s 40

Tablo 4.15. 8 Kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi.......ccvvvrieieiiieciee s 40

Tablo 4.16. 8 Kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MAatriSi.......ccviiiiiieiiiesie s 40

Tablo 4.17. 8 Kontrol 6znitelik test veri kiimesi Lineer ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi.......ccvvviiiiiieiesic e 41

Tablo 4.18. 8 Kontrol 6znitelik test veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MatriSi.......ccvvvrieieiiieciee s 41

Tablo 4.19. 8 Kontrol 6znitelik test veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek

FONKSIYONU Nata MAatriSi.......ccviiiiiieiiiesie s 42

Tablo 4.20. 16 6znitelik veri kiimesi siniflandirma basarim ve

F-SKOT d@ZETIET ..ot 43



Tablo 4.21. 8 Hedefleme 6znitelik siniflandirma basarim ve

F-SKOI AEZEIIETT ..cvvveviiiieeie et
Tablo 4.22. 8 Kontrol 6znitelik siniflandirma basarim ve

F-SKOT A@ZEIIEIT ..oovviiiiiie it



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar

ADHD

EEG
ML-SST

PIN
RBF
SST
SSRT
SVM
NLP
OCR

:Attention-Deficit/Hyperactivity Disorder (Dikkat eksikligi /

Hiperaktivite Bozuklugu)

:Elektroensefalografi
:Machine Learning- Stop-Signal Task (Makine Ogrenimi- Durus Sinyal

Gorevi)

:Personal Identification Number (Kisisel Kimlik Numarasi)
:Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon)
:Stop-Signal Task (Durus Sinyal Goérevi)

:Stop-Signal Reaction Time (Durus Sinyal Tepki Zamani)
:Support Vector Machine (Destek Vektor Makineleri)
:Natural Language Processing (Dogal Dil isleme)

:Optical Character Recognition (Optik Karakter Tanima)

Vi



IMLEC HAREKETLERINDEN KULLANICI CINSIYETININ MAKINE
OGRENMESI TABANLI TESPITi

OZET

Kullanicilarin bilgisayar ile etkilesimleri genellikle bilgisayar ¢evre birimleriyle
(klavye, fare, dokunmatik ekran vb.) gerceklesmektedir. Bu etkilesimden yola ¢ikarak
kullanicilarin cinsiyet bilgisi tahminine yonelik ¢ikarimlar elde edilebilmektedir. Daha
spesifik bir sekilde, cevresel aygitlar lizerinden cinsiyet tespiti sayesinde reklam,
pazarlama gibi alanlarda cinsiyete gore Oneri sistemleri olusturulabilmektedir. Ayrica,
web sitelerinde kimlik dogrulama ve siber suglarin tespitinde de bu aygitlar izerinden
cinsiyet tespiti tabanl glivenlik uygulamasini gerceklestirmek miimkiin olmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, imle¢ hareketlerini kullanarak makine 6grenmesi tabanli cinsiyet
tespiti yaklasimi onerilmistir. Imleg hareketlerinden ¢ikartilan 6znitelikler kullanarak
Destek Vektor Makinesi tabanli ikili bir siniflandirilma islemi gerceklestirilmistir.
Onerilen yontemin basarimi, farkli cekirdek fonksiyonlariyla da kiyaslanmistir.
Siniflandirma sonuclari, imle¢ hareketleri lizerinden makine Ogrenmesi tabanli
cinsiyet tespiti yapilabilecegini acgik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet Tespiti, Imle¢ Hareketleri, Makine Ogrenmesi,
Siniflandirma.
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MACHINE LEARNING BASED GENDER DETECTION FROM CURSOR
MOVEMENTS

ABSTRACT

In Human-Computer interactions, peripheral devices such as keyboard, mouse, and
touch screen are generally used. It can be possible to detect the gender of the users in
accordance with these interactions. More specifically, thanks to gender detection
through environmental devices, it can be devised gender-based suggestion systems in
areas such as advertising and marketing. In addition, it is also possible to obtain gender
detection based security with these devices for authentication and cybercrime on
websites.

In this thesis, machine learning based gender detection approach which uses cursor
movements is proposed. Using distinctive features obtained from cursor movements,
Support Vector Machine based binary classification process is carried out. The
performance of the proposed method is also compared to different kernel functions.
Classification results clearly reveal that machine learning based gender detection using
cursor movements can be accomplished.

Keywords: Gender Detection, Cursor Movements, Machine Learning, Classification.
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GIRIS

Bilgisayarlarin bir¢ok alanda kullanimi1 son yillarda 6nemli bir artig gostermistir. Bu
durum bilgisayarlar ve kullanicilar arasinda bir etkilesim zorunlulugu olusturmustur.
Bu etkilesim ise gesitli aygitlarla saglanmaktadir (klavye, fare, dokunmatik ekran vb.).
Her giin bilisim sistemlerinde kullanicilar mailleri kontrol etme, ¢evrim i¢i sosyal
aglarda paylasim ve yorum yapma, bilimsel arastirma yapma, anketlere katilma, online
kitap arama, satin alma vb. birgok islem yapmaktadirlar [1]. Bu islemlerdeki hareket,
isarctleme, se¢me ve siirikleme gibi bilgisayar imleci ve fare aktiviteleri bu
etkilesimlerin temel parcalaridir [1]. Ayrica kullanicilarin cinsiyetini bilmek bir¢ok
alanda, 6rnegin ¢evrimici pazarlamada, oneri sistemlerinde veya siber suclulari tespit
etmede faydali olabilmektedir [2]. Otomatik cinsiyet tanima olasilig1 yillardir biiyiik
ilgi gdormiistiir. Bu konuda kapsamli birgok c¢alismalar yapilmis olup, insan-bilgisayar
etkilesimi, gozetim sistemleri, icerige dayali indeksleme ve arama, biyometri,
demografik veri toplama, hedefli reklamcilik uygulama alanlarinda gergeklestirilmistir
[3]. Yine de kadin ve erkeklerin bilgisayar imleglerini hareket ettirme bi¢imini nasil

degistirdikleri bilinmemektedir [1].

Imle¢ hareketleri cesitli alanlarda arastirma konusu olmustur. Bunlardan bazilar;
Insan-bilgisayar etkilesimi, bilgisayar kullanicilarinin duygularmin tespit edilmesi,
bilisim giivenlik sistemleri, kullanici-modelleme olarak siniflara ayrilabilmektedir.
Son zamanlarda popiiler uygulamalardan olan duygu tanima hem tus vurugunu hem de
fare hareket ozelliklerini iceren sistemlerden bir¢ok makalede bahsedilmistir [4].
Bununla ilgili yapilan ¢alismalarda duygusal durumlarin veya bu durumlarin tam
olarak belirlenemese bile en azindan olumlu mu yoksa olumsuz mu olduguna karar
verilmesinin, bir dereceye kadar bir tanesini veya daha fazlasini tanimanin miimkiin
oldugu ortaya c¢ikmistir [3]. Arastirmacilar, bilgisayar kullanicisinin duygular
hakkinda bilgi edinmek icin imle¢ hareketlerinden yararlanmak istemislerdir. Bir
kullanicinin neler hissettigini  belirlemek i¢in birgok yontem gelistirilmis ve
aragtirilmugtir [4]. Bu yontemler farkli veri kaynaklarma dayanmaktadir. Ornegin;

gorsel (yliz ifadesi, el hareketleri), ses (konusma, ses), metinsel (anlamsal), fizyolojik



(kalp atis hizi, sicaklik, cilt iletkenligi vb.), giris cihazlar1 (klavye, fare, dokunmatik
ekran) ve bunlarin bir kombinasyonu olacak sekilde kullanilarak daha dogru bir tespit
yapilmaya ¢alisilmistir [4]. Fakat bu yontemler pahali ve zahmetli olabilmektedir [5].
Bundan dolay1, bu yontemler giinliik uygulamalar i¢in her zaman pratik degildir [1].
Son 15 yilda aragtirmacilar, imle¢ hareketlerinin duygu tanimada etkinliklerini
incelemislerdir [5]. Yapilan bir arastirmada, film tabanli bir duygu ¢ikarma teknigi
kullanmis ve bir ¢evrimigi aligveris gorevinde uyarilma ve degerliligin imle¢ hareketi
tizerindeki etkisini arastirmislardir [5]. Yapilan diger bir calismada, akilli bir 6zel ders
sistemi kullanarak cebir 6grenmesi sirasinda EEG sinyallerini ve fare aktivitelerini
(fare tiklamalar1 sayisi, kat edilen mesafe, tiklama siiresi) degerlendirmistir [5]. Diger
bir duygu tanima ¢alismasinda, duygularin tespit edilmesi i¢in resimler kullanarak kat
edilen mesafe, hiz ve yon degisikligi gibi dlgiilebilen fare imleci hareket 6zelliklerini

kullandilar [5].

Imleg hareketleri, psikolojik bilimin ¢ok gesitli alanlarinda kullanilan bilissel siirecleri
karakterize etmek i¢in dnemli bir yontem haline gelmistir [6]. imle¢ hareketlerinin
kullanildig1 bilissel alanlarda kullanicilarin duygu durumlarinin tespit edilmesine
yonelik yapilan ¢aligmalardir. Bu ¢alismalarda; kullanicilarin duygusal durumlarinin
tespiti klavye, fare gibi bilgisayar temel giris aygitlar1 kullanilarak yapilabilmektedir
[4]. Duygusal durum arastirmalarinda kullanicilarin, yiiz ifadeleri, sesleri, hareketleri
gibi kisisel ozelliklerinin fizyolojik sinyaller kullanarak gelismis duygu tanima
sistemlerini gerceklestirmektedir [5]. Bu sistemlerden verileri elde etmede kullanilan
yontemler genellikle pratik degildir. Bundan dolayr imle¢ hareketlerinden
kullanicilarin duygulart hakkinda bilgi saglanmasi pratiklik saglamaktadir. [7]’de;
kullanicilarin  duygu degerlendirmesi icin imle¢ hareketlerini izleme yOntemini
kullanmis, duygusal deneyimin imle¢ hareketlerinin maksimum hizi olarak belirtilen
zamansal ve yoriingenin sapmasi olarak belirtilen uzamsal 6zelliklerini etkiledigini

gosterilmistir.

Cinsiyet, kisisel kimligin temel 6zelliklerinden biridir. Dogal cinsiyet farkliliklarindan
faydalanarak, fare biyometrisine dayali cinsiyet siniflandirmasi kotii amaglari dnlemek
i¢in bir yaklagim Onerebilir [8]. Biyometrik veriler, cinsiyet veya yas dahil olmak tizere
insanlarin fizyolojik 6zelliklerinden etkilenir. Fare hareketi verilerinden elde edilecek

biyometrik veriler cinsiyet ve yasin tespit edilebilecegi bir sistemin web
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kullanicilarinin profillemesi igin oldukg¢a faydali olabilecegi goriilmektedir [9]. Imleg
hizlanmasi, imlecin diiz yoldaki hareketi veya duraklatma gibi fare hareket
dinamiklerin simiflayic1 sistemler tarafindan simiflandirilarak cinsiyet tahmini
gerceklestirilebilir [9]. Boylece cinsiyet tahmini, 6zellikle bir web sitesi kullanici
kitlesinin belirlenmesinde istatistiksel analizi i¢in bir yontem olabilecegi sonuglarini

gostermektedir [9].

Bu tez kapsaminda, imleg hareketleri ile kullanicilarin cinsiyetinin makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak tespit edilmesi hedeflenmektedir. Bu ¢calismada dogru cinsiyet
tanimlanmasinin saglanmasi i¢in fare hareketlerinin davranigsal 06zelliklerinin
kullanilmasma odaklanan bir ¢alisma olacaktir. Hedeflenen fare hareketlerinden
tiiretilmis hareket profilleri, klavyeden elde edilen verilerden daha zengin bir 6zellik
kiimesinin ¢ikarilmasini saglar. Bu 6zellikler, klavye 6zelliklerinde belirgin olmayan
kullanicinin 6zelliklerini yakalayarak siniflandirmanin dogrulugunu artirmak igin

kullanilabilir.



1. LITERATURDEKI CALISMALAR

Imle¢ hareketleri bircok alanda arastirma konusu olmustur. Literatiirde, kullanic
duygu tanima, psikolojik bilissel siireclerin davranissal analizi, kullanic1 ¢evrim igi
tercihlerinin belirlenmesi, bilisim sistemlerinde bilgi giivenligi i¢in kullanic1 kimlik
dogrulama sistemleri, ¢gevrim i¢i dolandiricilik ve sahtekarlik tespiti gibi calismalar

bulunmaktadir.

Insan duygularm &grenme siirecini etkiledigine dair giiclii kanitlar bulunmaktadur.
Bundan yola ¢ikarak, kullanicilarin fare hareketleri ve tus vurus dinamiklerinden elde
edilecek verilerin veri madenciligi teknikleriyle modellenerek kullanic1 duygularinin
o0grenmeye etkisi fare veya klavye ile nasil etkilesimde bulunduklar1 konusunda

etkilesim temelli bir model olusturma ¢aligsmasi yapmislardir [10].

Kullanic1 davranigsal analiz yontemlerinde de imle¢ hareketleri kullanilmaktadir.
Yapilan bir ¢aligmada akilli 6zel ders sistemlerinde 6grencilerin egitim sirasindaki
gorev dis1 davraniglarini otomatik olarak algilayabilen bir makine 6grenme modeli
onermistir. Bu model, giinliik olarak sistemdeki eylemlerin kaydedildigi dosyadaki
verileri kullanir. Model, zaman 06zelligi, performans 6zelligi ve fare hareketleri
0zelligini igeren verilerden olusturulmustur. Farkli 6grencilerin farkli davranig tiirleri
oldugundan modelin kisisellestirilmis versiyonu olusturulup, bu modellerin

karsilastirilmasi ile davranigsal farklilik tespit edilmesine ¢aligilmistir [11].

Kullanici-modelleme, insan-bilgisayar etkilesimi alam1 dahilinde, kullanict
ozelliklerinin bir kullanict modeli biciminde tanimlanmasina odaklanmaktadir. Bir
kullanici modeli, Ozniteliklerle veya daha karmasik yapilarla agiklanan bireysel
kullanic1 6zellikleri kiimesi olarak tanimlanabilir. Model olusturmanin temel amaci,
belirli bir kullanict profili i¢in sistem islevselligini, gorliinlimiinii veya davranisini
uyarlayabilmek ve 6zellestirebilmektir. Kullanici modelleri, uygulama alanlarina ve
sisteme Ozgii Ozelliklere bagli olarak farkli ozellikler kullanir [3]. Yapilan
calismalarda, ¢evre birimleri kullaniminin davranig kaliplarini temel alan otomatik

erkek ve kadin tanima ile ilgilidir. [3]’de fare ve klavyenin kullaniminda gézlemlenen
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davranig kaliplar1 daha 6nce kisi tanimlamasinda [12-14] ve duygu tanimada [15-17]
kullanilmistir. Kullanici profili madenciligi lizerine yapilan ¢esitli aragtirmalar, reklam
tiklama davranisi, e-6grenmede giinliik dosyas1 analizi ve ¢evrimigi sorgu incelemeleri

gibi gercek bilgilere odaklanmistir [18].

Web siteleri giinlimiizde daha dinamik bir hale gelmektedir. Boylece web sitelerinde
yer alan veriler artmakta ve artik kullanicilar benzersiz farkli bilgiler aramaktadir.
Boylece her kullaniciya dogru igerigi sunma zorlugu dogurmaktadir. Bu problem,
belirli fare hareketler veya kullanicinin fare se¢cimlerine dayanarak olusturulacak igerik
ile dinamik web sitelerinin kendilerini sekillendirerek c¢oziilebilir. Fare hareket
verilerine dayanarak, bir veya daha fazla makine 6grenme modeli kullanilarak, her
kullanici igin daha fazla igerik tahmin edilebilir ve kisisellestirilebilir [19]. Diger
taraftan ¢evrim i¢i kullanici tercihlerinin belirlenmesi, kullanicilarin bir konu hakkinda
Oneri veya goriisleri ile ilgili tespitler i¢in web anketleri oldukg¢a pratik ve kolay bir
yontem olarak tercih edilmektedir. Bu ylizden, web anketleri kismen standart olan ve
genellikle tercih edilen bir anket yonetim big¢imi haline gelmistir. Ankete katilan
kullanicinin gergek bir kullanict oldugunun belirlenmesi anket giivenirligi ig¢in 6nem
arz etmektedir. Boylece bireysel katilimcilart tanimlamak igin fare hareketlerinin
ozellikleri kullanilabilir. Hareket edilen toplam mesafeyi, imlecin yoriingesini, ilgi,
belirsizlik ve yanit verilirken karsilagilan zorluklar1 6lgmek igin fare hareket
ozelliklerinden belirli hareket kaliplarin1 kullanmiglardir. Bu yontem ile ayrica web
anketlerindeki zorluk gdstergelerini tespit etmek ve 6l¢gmek i¢in otomatik prosediirler

gelistirmekte kullanilabilir [20].

Elektronik ticaret giiniimiizde en yaygin aligveris tercihleri arasinda yer almaktadir.
Elektronik ticaret sitelerindeki gevrimigi kullanici tercih ettigi iiriin miktarimi tespit
edebilmek i¢in, kullanicilarin g¢evrimigi davranislarina iligkin bilgi gerekir [21].
Elektronik ticaret isletmelerini daha basarili hale getirmek i¢in uygun miisteri analizi
yontemi satig stratejilerini olusturmak ve uygulamak i¢in ¢ok Snemlidir. Bu tiir
cevrimici satis yontemlerinde, miisterilerin davraniglarini etkili bir sekilde analiz
etmek icin ¢esitli veri analizi siirecleriyle analiz edilir. Miisterilerin davranislar fare
hareket kaliplar1 ile ¢ok iyi bir sekilde analiz edilebilir. Boylece fare hareket modeline
dayali olusturulacak bir miisteri davranis analiz modeli elektronik ticaret sirketlerinin

satig, pazarlama stratejileri igin 6nemli bir yol gdsterici olabilir [22]. Diger yandan
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miisteri yas1 ve cinsiyeti hem satis hem de pazarlama i¢in ¢ok 6nemli parametrelerdir.
Her ikisinin de satin alma aligkanliklarinda ¢ok 6nemli roller oynadigi bilinmektedir.
Cevrimigi aligveris yapan bir miisterinin fare hareketlerini analiz ederek cinsiyetini
tahmin etmek icin bir model olusturulabilir. Bu modelin miisteri demografik verileri,
miisteri ziyaretleri, fare hareketleri, ¢evrimigi aligveris sepeti, harici veriler ve zaman
boyutu gibi parametrelerinden kisiye 6zel alig-veris Oneri sistemleri, kisisel kullanim
tercihleri gibi kisisellestirilmis sistemler olusturulabilir [22]. Diger yapilan bir
calismada, miisterilerin ¢evrimigi davraniglarini analiz etmenin yeni bir yolu olarak
fareyle iizerine gelme hareketlerini izlemektir. Fareyle iizerine gelme islemlerinin,
miisterilerin ¢evrimigi satis zamaninda satin alma olasiliginin tahminine ne 6lgiide
yardimci oldugunu tespit etmeye yonelik bir ¢aligmada, miisteri satin alma olasiligini

tahmin etmeye biiyiik katkida bulundugu sonucuna varmistir [21].

Imleg hareketleri ve tus vurus analizi yeni bir calisma alani degildir. Bilgisayar
sistemlerinin giivenligini saglamak icin kullanilan yaygin biyometrik teknikler tus
vurusu dinamikleri ve fare hareketlerinin analizidir. Biyometri, kesin bir kimlik
olusturmak veya dogrulamak igin insan davranigsal veya fizyolojik o6zelliklerini
tanimlayan bir dizi faktoriin otomatik kullanimi olarak tanimlanir. Biyometrik
ozellikler fizyolojik (yiiz, avug i¢i, parmak izi, iris) veya davranigsal (ses, el yazisi
imzalar, tus vuruslar1 dinamigi, fare hareketleri) olabilir [4]. Biyometrik sistemlerin
cogunda en Onemli sinirlama, biyometrik veri elde etmek i¢in 6zel ekipman ve
donanim cihazlarina ihtiya¢ duyulmasidir [23]. Fizyolojik biyometrik 6zellikler igin
bunlar1 kaydetmek i¢in 6zel donanimin gerekli olmast 6nemli bir dezavantaj olup
davranigsal biyometrik sistemlerde kullanici davraniglarini kaydetmek igin 6zel bir
donanim gerektirmemesi ayr1 bir avantaja sahiptir. Fare dinamigine dayali biyometrik
sistemlerde tus vuruglarina benzer sekilde, fare dinamikleri veri toplama i¢in 6zel bir
donanim cihaz1 gerektirmez. Mevcut tus vurusu dinamiklerinin aksine, fare
dinamikleri pasif olarak toplanabilir ve oturum boyunca dogrulanabilir. Fare
hareketlerini biyometrik olarak kullanmak, tus vuruslarindan daha az yaygindir. Fare
hizi, hizlanma, yon, tiklama sayis1 vb. fare 6zelliklerini analiz ederek, fare dinamigi
biyometrisi ile izinsiz giris tespiti i¢in erisim kontroliine ek olan bir giivenlik tedbiri
seklinde uygulanabilir. [4,23]. Davranigsal biyometrik sistemler ile ¢alismalar tus

vurus analizi ile baglamis olup daha sonra bu alana fare-imle¢ hareketleri eklenmistir.



Tus vurusu sistemin bazi eksiklikleri ile karsilagilmistir. Bunlardan bazilart farkl tip
ve tiir klavyelerin olmasi, klavye tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin yeni grafiksel

ara ylizlerine uygun olmamasi olarak gosterilebilir.

Bilisim sistemlerde kullanicilarin bilgi giivenligi hayati 6nem tasimaktadir ve daha
giiclii, daha gilivenli kimlik dogrulama sistemlerine giin gectikce ihtiyag
duyulmaktadir. Bu konudaki en giivenli yol kullanicinin gergek bir kisi oldugunun
belirlenmesinde kullanilan kimlik dogrulama sistemidir. Kimlik dogrulama,
kullanicinin parola veya kisisel kimlik numarasina (PIN) gore benzersiz bir sekilde
tanimlanmasin1 saglamak i¢in kullanilan giivenli bir yontem olarak tanimlanabilir
[24]. Fakat dogrulama sistemine ait parola veya PIN’in unutulabilme, kaybolma veya
calinma gibi ciddi riskleri bulunmaktadir. Bunu 6nlemek amaciyla bilisim sistemleri
icin biyometriye dayanan gilivenlik sistemleri gelistirilmistir. Biyometri; bir bireyi
fizyolojik veya davranigsal Ozelliklere dayanarak dogrulamak igin kullanilir [25].
Biyometrik kimlik dogrulama, bir kullaniciyr dogasi geregi benzersiz 6zelliklerine
(kim oldugunuza) goére dogrular [26]. Fizyolojik (fiziksel) biyometri sistemleri iris
tanima, parmak izi tanima, avug i¢i izi tanima gibi sistemlerdir. Bu sistemleri
uygulayacak donanim ve aygitlarin maliyetli olmasindan dolayr kullanimi ve
uygulanmas1 daha az tercih edilmektedir. Boylece daha kolay uygulanabilirligi ve daha
az maliyetli oldugundan imle¢ hareketlerine dayali davranigsal biyometri kullanilmasi
fikri olusmus ve biyometrik tabanli kimlik dogrulama sistemleri giderek daha fazla
kullanict adi-parola sistemlerine istiinlik saglamistir. Fizyolojik biyometriye ek
olarak, davranigsal biyometriklerin bir kullanicinin kimligini dogrulamak icin ¢ok
yararli oldugu kanitlanmistir. Fare dinamigi, benzersiz fare hareketi kaliplari ile boyle
bir davramgsal biyometriktir [26]. Imle¢ hareketlerine dayali biyometri, kullanicinin
bir grafik ara yliiz ile etkilesimde oldugu siirece imle¢ hareket 6zelliklerini yakalanip,
ayiklayarak analiz eden davranigsal bir biyometrik sistemdir [27]. Boylece fare hareket
ozelliklerini tanimlamak ve uygulamak kimlik dogrulama sisteminin bir pargasi olarak
kullanilabilecektir. [28]’de, farkli kullanicilardan elde edilen fare 6zellikleri kimlik
dogrulama sistemine girdi olarak kullanilarak gii¢lii bir biyometrik sistem
olusturmustur. Diger yapilan ¢alismalarda kimlik dogrulama amaciyla davranigsal bir
biyometrik olarak imle¢ hareketleri kullanma fikri son yillarda artan bir ilgi goriilmiis

ve literatiirde bircok yaklasim ve umut verici deneysel sonuglar elde edildigi



goriilmiistiir [29]. imleg hareketleri ile kullanic1 kimlik dogrulanmasi ilk oturum agma
sirasinda kullanilir. Kullanicinin imleg hareketlerine bagli olarak koordinat eksenleri
ve gecen siire yakalanmis, daha sonra ¢ikarilan ozellikler cesitli algoritmalarla
siiflandirilarak kullanicinin yetkili veya yetkisiz oldugu tespit edilmistir [30]. Diger
bir kullanic1 kimlik dogrulama sistemi ise yeniden kimlik dogrulama sistemidir. Bu
sistem, kullanicinin oturum agma isleminden sonra belirli bir siire islem
yapmamasindan veya sistemde olusan beklenmeyen bir durumdan dolay1 kullaniciy1
sistem atmasi ve sistemi Kkilitlemesinden Otiirii  kullanicinin - sistemi  tekrar
kullanabilmesi i¢in yapmasi gerek tanimlama islemidir. Yapilan yeniden kimlik
dogrulama c¢alismalarinda imle¢ hareketleri ile farkli kullanici tespitinin
yapilabilecegi, kullanicinin fare hareketleri modellenerek, kullanicinin 6grenilmis
normal davranislarindan saptiginda uyari vererek farkli kullanici oldugu belirlenmistir.
Fakat yeniden kimlik dogrulama sistemi i¢in sadece fare hareketlerine dayali analiz
sistemin yeterli olmadigini belirtmislerdir [12]. Diger taraftan kullanicinin agik
oturumu boyunca kimlik dogrulasini gerceklestirecegi c¢alismalarda mevcuttur.
[31]°deki galismada imleg hareketlerinin davranigsal karakteristigine ve makine veya
derin 6grenmeye dayali siirekli kimlik dogrulmasini dogru ve verimli bir sekilde
gerceklestiren kullanict kimlik dogrulama yontemi oOnermistir. Siirekli kimlik
dogrulamasi gergeklestirmek i¢in imleg hareketleri, giivenlik ihlallerine kars1 koruma
olarak kullanilabilen davranigsal biyometrik bir 6rnektir [25]. Elde edilen isaretleme,
tiklama ve siirlikleyip birakma gibi fare hareketleri makine 6grenimi siniflandirma
yontemleriyle kimlik dogrulama gergeklestirilebilir [25]. [32]’deki yapilan kimlik
dogrulama caligsmasinda, fare hareketlerinin yoriingedeki nokta sayisi, gecikme siiresi,
gecikme sayisi, eylem sayisi, yoriinge uzunlugu, yatay konumdaki degisim sayis1 ve
dikey konumdaki degisim sayist gibi Ozelliklerini kullanarak makine 6grenimi
siiflandiricist yardimiyla smiflandirarak bir kullanict kimlik dogrulama sistemi
Onerilmistir. [26]’da; kullanim1 yeterince dogru ve verimli olan fare dinamiklerini
kullanan bir kullanict dogrulama sistemi Onermis olup, sistemin temel oOzelligi,
kullanict dogrulamasi igin fare hareketlerinin ¢ok daha ayrintili (noktadan noktaya) ac1
tabanli metriklerinin kullanilmasidir. Bu yeni metrikler, kisiden kisiye goreceli olarak

benzersiz ve bilgi islem platformundan bagimsiz oldugunu belirtmistir.



Fare hareketleri ¢evrim i¢i uygulamalarda dolandiricilik, sahtekarlik tespiti igin
kullanilmistir.  Yapilan c¢alismada fare hareketleri, stiriikle-birak gibi fare
Ozelliklerinde toplanan verileri ikili siniflandirici kullanarak sahtekarlik tespiti igin
uygun 6zellikler oldugunu belirtmistir. Yapay fare hareketleri, ters biyometrik model
olarak adlandirilan gergek kullanicilardan toplanan rastgele 6rneklerden 6grenerek
elde edilen oOrneklerden olusturulmustur [33]. [34]’de gercek olmayan fare
hareketlerini kullanan sahte kullanicilar1 tespit edilmesiyle ilgidir. Burada, 6zellikle
fare hareketlerine dayali giivenlik sistemlerinde veya kimlik dogrulama islemlerinde

yapay iiretilen fare hareketlerini kullanan sahte kullanicilarinin tespiti amaglanmustur.

Fare hareketlerine dayali sistemler gelistikce bu sistemler ic¢in tehdit olabilecek
yapilar, fare verilerinin agiga ¢ikmasi nedeniyle saglayamayan giivenlik aciklar1 ve
giivenlik tehditleri vardir. Bu sorunu ¢6zmek igin, fare veri koruma teknolojisinin
ortaya c¢ikmasina neden olmustur. Bu teknoloji, herhangi bir zamanda ¢ok sayida
rasgele fare konumu olusturarak fare verilerini korur. Boylece saldirgan, kullanicinin
fare hareketlerini ele gecirse bile koruma teknolojisi tarafindan iretilen fare
konumlarina eriseceginden gergek fare konumlarina ulasamayacaktir. Bu nedenle, bu
fare koruma teknolojisi neredeyse mevcut fare veri saldir1 tekniklerine karsi

savunabilir [35].

[36]’da ki ¢alismada; fare hareket verilerini c¢alarak olusturulan fare veri saldirisi,
makine 6grenim ile siniflandirarak tespit edilmeye ¢alisiimistir. Bu tespit kullanicidan

gelen fare koordinatlar1 arasinda goriinen 6zellik analiz edilerek saglanmistir.

Bilisim sistemlerinde insanlar ve makineler arasinda ayrim yapmak i¢in kullanilan
yontemlerden biri de goriintiller ve metin igeren CAPTCHA kullanilmasidir.
Kullanicin dogrulama i¢in CAPTCHA ile etkilesimde bulunmasi gerekir, bu islem
dogrulama i¢in gereken siireyi uzatmis olur. Bu dogrulama islemini daha basit, kisa
siirede gerceklestirmek i¢in fare hareketlerine dayali imle¢ yoriinge tanima ¢alismasi

yapilmustir [37].

Herhangi bir web sitesi, kullanicilarin kisisellestirme amaglari i¢in kullanicilarin ilgi
alanlar1 hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanicilarin web sitesindeki fare etkilesimlerini
kaydedebilir.  Fare  dinamikleri  kullanicilarin  davranis  modelleri  ile

iliskilendirilebileceginden, kotii niyetli web siteleri bu tarz modelleri gizlice elde
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etmeye ve bodylece kullanicilarin gizliligini tehlikeye atmaya ve onlari hedefli
saldirilara egilimli hale getirmeye calisabilir. Bununla ilgili yapilan bir ¢alismada,
kullanicilarin biligsel yeteneklerine ve davranis modellerini yakalayarak bu fare
hareket 6zellerini temel alip, bilinmeyen demografik 6zellikleri tahmin eden makine

ogrenme yaklagimi ile kullanici tespitinde yardim eder [38].

Yukarida bahsedilen alanlarda fare imleci hareket analizi, arastirmacilarin farkl girdi
cihazlarinin performansinmi karsilastirmaya basladiklar1 1970'lerin sonlarinda ortaya
cikmugtir [9,39-42]. Fare hareketi 6zellikleri, bir farenin hareket-yoriinge seklini ve
fare digmelerine nasil basildigi seklinde belirlenebilir. Fare hareketleri genellikle fare
hizi, hizlanma ve hareket sekilleriyle baglantili bir dizi parametre ile karakterize edilir.
Ornegin, fare yolunun diiz bir gizgiden nasil saptigini, yoniiniin ne siklikta degistigini,
kullanicinin tercih ettigi yoniin ne oldugunu saptayabilirler. Tiklama 6zellikleri, bir
diigmeye basma ve birakma arasindaki veya ¢ift tiklama durumunda iki baski
arasindaki stireyi 6l¢ebilir. Bir fareyi durdurmak ile hareket durumunda bir diigmeye
basmak veya birakmak ve sirasiyla olaylari tiklatmak veya siiriikleyip birakmak
arasindaki gecikmeler de dikkate degerdir. Bu ozelliklerin ¢ogunun, kullanilan
uygulamaya biiyiikk 6l¢tide bagli oldugu agiktir [3]. Bununla birlikte, bildigimiz
kadariyla higbir calisma, bilgisayar fareleri ve imleglerin hareketlerinde cinsiyet
farkliliklari lizerine sistematik bir arastirma yapmamstir; ancak [43]’de yaslanmanin

fare hareketleri tizerindeki etkileri ile ilgili ¢alisma yapmistir [1].

Klavye ve fare dinamik ozelliklerin hangisinin cinsiyet, yas gibi kullanici temel

ozelliklerinin dogru tespiti ile ilgili ¢aligmalar da yapilmistir.

Bilgisayar kullanicilarinin cinsiyet tespiti igin ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bu
caligmalar standart giris aygiti olan klavyenin tus vurus dinamikleri araciligiyla
yapilmustir. Tus vurus dinamiklerinden tiiretilen verilerle cinsiyet tespiti yapilmistir.
Tus vurus dinamikleri kullanicinin yazma sekli olarak tanimlanabilir [44]. Daha
sonraki caligmalarda fare hareketlerinin de cinsiyet tespiti ¢alismalart yapilmis, fare
hareket dinamiklerinin, tus vurus dinamiklerinden fazla 6zelliklere sahip olmasindan
dolay1 son yillarda fare hareketlerinden kullanici cinsiyet, duygu, yas gibi kisisel

Ozellik tespiti ¢alismalari yapilmstir [44].
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Kullanic1 6zelliklerinden olan yas, cinsiyet hakkinda standart giris donanimlarindan
olan klavye ve fare kullanimlari, bircok bilgi ve ipucu igerir. Yapilan calismada
kullanicidan toplanan fare ve klavye verileri ¢esitli makine 6grenimi modelleri
kullanarak, kullanici yasi ve cinsiyeti hakkinda bilgi verir [2]. Ayrica imleg
hareketlerinden kullanic1 profilleri olan cinsiyet, duygu ve duygusal durum gibi
kullanict  ozelliklerinin ne Olgiide degerlendirilebilecegi arastirilmig, imleg

hareketlerinin dinamik kullanici profili i¢in zengin bilgiler saglanabildigi énermistir

[18].

Yapilan ¢aligmalarda; erkeklerin ve kadinlarin cinsiyetler arasindaki, biyomekanik ve
algisal-motor kontrol farkliliklar1 nedeniyle dogal hedefleme hareketlerinde farklilik
gostermesidir [16,45]. Bundan dolay1 dogru cinsiyet tanimlamasi i¢in fare biyometri
kullanimina odaklanarak fare hareketlerin 6zelliklerinin veri olarak kullanarak cinsiyet
siiflandirmasi ile kisisel tercihlerin belirlenmesinde kolaylik saglayabilecektir [45].
[1]°de; imleg hareketlerinin cinsiyet gore degistigi, bir se¢im gorevi uygulamasinda
imle¢ yoriingelerinin erkek ve kadin katilimcilar arasinda kontrol ve hedefleme ile
ilgili hareket 6zelliklerinin ne 6l¢iide farkli oldugunu arastirmis, Sonug olarak imleg

hareketlerinde 6nemli cinsiyet farkliliklar1 gostermistir.

Diger yandan yapilan c¢alismalarda imle¢ hareketlerinin davranigsal saglik
problemlerin tespitinde yardimci olarak kullanildigi belirtilmistir. Bu saglik
problemlerinde biri olan dikkat eksikligi / hiperaktivite bozuklugu (ADHD) diinya
capinda yasam kalitesini etkileyen bir saglik sorunudur. Genellikle 6zel anketler ve
davranis testleri ile teshis edilir ve incelenir. Davranis testlerinin duyarliligini artirmak
i¢cin [46]’de, makine Ogrenimini ve fare imleci izlemeyi (ML-SST) entegre eden
Durus-Sinyal gorevinin (SST) islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda fare
imleci izleme ve ridge regresyon yonteminin kullanilmasinin, anket verileri ve
davranigsal Onlemler arasinda c¢ok giiglii ve istikrarli iligkileri {rettigini
gostermektedir. Bu konudaki diger bir ¢alismada, dikkatsizlik / hiperaktivite
bozuklugu (ADHD) semptomlarinin dikkatsizlik ve davranigsal disinhibisyon
durumlarinin dogru tespiti, zamaninda yardim ve tedavi saglamak i¢in uygulanan
davranig testlerinin duyarliligini artirmak i¢in, imle¢ hareketlerinin izlenmesi gibi
sistemlerin kullanildig1 belirtilmistir. Ayrica bu hastalikla ilgili tespitlerde fare imleci

hareketinde hizlanma ve se¢ime ulagmadaki hizlanma gibi davranislarin izlenmesi
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kullanilmaktadir [47,48]. Diger yapilan bir ¢alismada; yukaridan asagiya dikkatin
bilingsiz semantik islemeyi kolaylastirdigini gostermektedir. Bilingdisi semantik
islemede dikkatin roliinii agikliga kavusturmak ig¢in, bilgisayar faresinin

yoriingelerinin analizinde faydalandiklar1 gorilmustiir [49].

Fare hareketleri yaygin kullanilan alanlar diginda da tespit sistemi olarak kullanilir.
Ornegin cevrimigi sitelerin ara yiiz elemanlarm diizenlemek, video oyunlarinda oyun
kullanicilarini, tanimlamak, bilissel islemlerin siirekliligini tespit gibi alanlarda da
imle¢ hareketleri kullanilmaktadir. Bilissel isleme siirekliligi ¢alismasinda siirekli
isleme ve hareket arasindaki varsayilan etkilesimin Ol¢limiin  metodolojik
kurulumundan etkilenip etkilenmeyecegi dnemli bir sorudur. Sonuglar, metodolojik
diizenin siirekli isleme ve fare hareketi arasindaki etkilesimi 6nemli dlciide etkiledigini
gostermektedir [50]. Diger taraftan gevrimigi sitelerin tasarim arabirimler ve kontrol
panelleri i¢in en iyi diizen yapilandirmasini olusturmak i¢in c¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu ara yiizler i¢cin gecerli olan diizenler elde etmek manuel olarak
ayarlanmasi gereken bir tasarim durumdur. Yazilim tabanl ara yiizler i¢in optimum
diizenler elde etmek i¢in Onerilen yontem, Ara yiiz kullanim1 sirasinda toplanan goz
izleme ve fare izleme verileri, tasarim elemanlar1 i¢in en 1y1 yapilandirmay1 elde etmek
icin kullanilabilir [51]. Fare hareketi analizindeki son ¢aligmalar, yeterli veri ile
kullanicilarin yalnizca fare hareketleriyle benzersiz bir sekilde tanimlanabilecegini
belirlemistir. Buradan yola ¢ikarak yapilan bir calismada; video oyun oynaya
oyuncular1 tanimlamak i¢in fare hareketlerini kullanmaya c¢aligmistir. Caligmada
yontem olarak oyunculara oncelikle temel gbrev verilip bunlart yerine getirdikten
sonra fare hareketleri ham verisi elde edilir. Daha sonra kullanicilara iki popiiler video
oyununu oynatarak kullanicilarin dogru oyuncu oldugu fare hareketlerinden ¢ikarilan
ozelliklerin siniflandirmasi makine 6grenimi teknikleriyle belirlemeye calisilmigtir

[51].

Diger bir uygulama alani ise yalan tespit teknolojilerinde davranis analizi ve
uygulamalar1 i¢in insan-bilgisayar etkilesimini kullanan makine 6grenmesinin

uygulanmasina iligkin aragtirmaklar bulunmaktadir [52].

Son yillarda dokunma ve ¢oklu dokunma hareketleri, akilli telefonlar, tabletler ve diger

mobil cihazlar gibi teknolojiyle etkilesime girmenin en yaygin yolu haline geliyor. En
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son dokunmatik ekran giris kapasiteleri, mevcut hareket verilerinin miktarin1 ve
kalitesini 6nemli 6l¢iide artirarak psikolojiden biyometriye kadar ¢oklu disiplinlerde
kullaniminin arastirilmasina yol agmustir. [53]’te tus vurusu ve fare kullanim
biyometrisi gibi benzer yontemlerle yapilan arastirma ¢aligmalarini takiben, mevcut
calisma yumusak biyometri, 6zellikle kullanicinin cinsiyeti tahmini i¢in kaydirma
hareketi verilerinin kullanilmasini 6nermektedir. Calisma sonucunda iki farkli yonden
kaydirma hareketi verilerini kullanarak, hareketi verilerinden cinsiyet tahmini
olasiligin1 dogruladiginda yumusak biyometri 6zelliklerinin, dokunmatik ekranli
cihazlara dayali kimlik dogrulama islemlerinin gelistirilmesinde Onemli bir rol

oynayabilecegi belirtilmigtir
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2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde imle¢ hareketlerinin 6zellikleri ve tez kapsaminda kullanilan veri

kiimesinin nasil olusturuldugu hakkinda bilgi verilecektir.
2.1. Tmle¢ Hareketleri

Imleg hareket analizi; imleg y&riingeleri ile duygu, cinsiyet, kisilik 6zellikleri gibi kisi
profilleri arasindaki iligskiyi saptama igin yapilan calismalara odaklanmistir [18].
Kullanicilarin imle¢ hareketleri analiz edilirken fare dinamik o6zelliklerinden
yararlanilir. Fare dinamigi, kullanicinin grafik arabirimi ile etkilesime girerken giris
aygit olarak kullanilan farenden elde edilen eylemelerin 6zellikleri olarak tanimlanir.
Fare eylemeleri; genel fare hareketleri, siiriikle ve birak, isaretle ve tikla ve de sessizlik
olarak smiflandirilabilir. Bu eylemlerden, genel fare hareket eylemleri; standart,
serbest sekilde genel fare hareketi, siirikle ve birak; fare diigmesine basildig1 andan
birakilma anina kadar olan eylem, isaretle ve tikla; fare hareketi ardindan tek tiklama
veya ¢ift tiklama eylemi, Sessizlik ise herhangi bir hareket olmadig1 eylemler olarak
aciklanabilir. Kullanicilarin kaydedilen fare dinamikleri analiz edilerek imleg hareket
modeli olusturulabilir. Model, hareket hizi, hareket yonii, eylem tiiri, kat edilen
mesafe ve gecen siire gibi kategorilerden ve bunlarin kombinasyonlar1 kullanilarak
elde edilebilir. Bu analiz fare dinamik o6zelliklerinde gerceklesen ortalama hiz,
ortalama hareket mesafesi, belirli hareket yonlerindeki ortalama hiz ve belirli hareket
yonlerindeki hareket mesafesi, bir konumdan bagka bir konuma gectigi hareket
sonrasinda sessizlik donemleri, tek tiklama veya ¢ift tiklama durumlar1 hesaplanarak
elde edilir [23].

Diger yapilan caligmada kullanicinin imle¢ hareketlerinde mesafe ve hiz profilleri
cikarilirmistir. Bu profiller asagida tabloda belirtilen 6zelliklerin kullanilmasi ile elde
edilmistir [45]. Bunlar Imleg hareketlerinden elde edilen verilerin analiz siirecindeki

metrikler olarak tanimlanir.
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Zamana bagli hareket ve fare tuslarina basma metrikleri olarak kullanabilecek
ozellikler Tablo 2.1.” de belirtilmistir. Bu 6zellikler imle¢ hareket hizi ile ilgili ve
baslama veya bitis islemleri sirasindaki tiklama veya c¢ift tiklama ozellikleri ile

ilgilidir.

Tablo.2.1. Zamana bagli hareket metrikleri [45]

Kullanicinin bir gorevi gergeklestirirken
Reaksiyon Stiresi baslama ve bitis islemi arasindaki gecen
Zaman

Bir hareketin toplam mesafesinin hareket
sliresine boliimii

Tepe Hiz1 Imleg hareketindeki maksimum hiz
Hareket baslangicindan tepe hizina
ulagilana kadar ge¢en zaman araligi

Tiim hareket yoriingelerindeki hizlanma

Hiz

Tepe Hizina kadar gecen siire

Hizlanma
ortalamasi
Hareket hizi Hareket yoriingesi iizerinde ortalama hiz
Yavaslama Tiim hareket yoriingelerindeki yavaslama
ortalamasi

Hareketin baslangicindan hareketin bitis
noktasina kadar ge¢en zaman araligi
Hareketin bitis noktasina gelindigi zaman

Hareket Siiresi

Tiklama Zamamn ile fare diigmesine basma arasindaki
zaman araligi
Tiklama Sikligi Bir zaman birimindeki tiklama sayis1

Fare tuslarindaki basma ve birakma
olaylan arasindaki siire

Hareketin bitis noktasina ulasildiktan
Basili Tutma Stiresi sonra kullanicin fare diigmesini basili
tutma siiresi

Tiklama Siiresi

Mekansal hareket 6lgiileri ise imleg hareket yoriingeleri ile ilgili 6zellikler Tablo 2.2.
de belirtilmistir. Burada imle¢ hareket sirasindaki katledilen mesafe, ideal yol olarak
da adlandiran gorev eksen uzunlugu ise imleg hareketinin baglama noktasi ile hareketin
bitis noktas1 arasindaki en kisa yol uzunlugu, imle¢ hareket yon degisiklikleri, gorev
eksen gecisleri gibi metriklerden olusturulur. Hareket dogrulugu metrikleri olarak
kullanabilecek oOzellikler Tablo 2.3. de belirtilmistir. Bu 6zellikler kullanicinin
hedefleme kontrol eylemlerinin belirlendigi metrikler olan mutlak hata, yatay hata
dikey hata gibi metriklerden olusturulur. Hareket dogruluk metrikleri, kullanicilarin
imle¢ hareketinin bitis noktasi ile hedef merkezinin arasindaki isabet farki olarak da

aciklanabilir. Bazi arastirma ¢aligmalari, bilgisayar kullanicilarinin ilgisi ve hissi gibi
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Tablo 2.2. Mekansal hareket dl¢iileri [45]

Bagslangic ve bitis arasindaki Toplam kat
edilen yol uzunlugunun

Toplam kat edilen yol uzunlugunun,
En lyi Yol Uzunluk Oran1 baslangi¢ ve bitis arasindaki en kisa
yolun uzunluguna boliimiidiir.

Hareketin  yonliniin  gérev  eksenini
gecme sayisi. Gorev ekseni, baslangig
noktasi ile bitis noktas1 arasindaki diiz
¢izgi olarak tanimlanir.

Hareketin yoniiniin gérev eksenine dikey
olarak degistirme sayisi

Bir hareket yolunun ideal (diiz)
hareketten standart sapmasi

Hareketin gorev eksenine paralele olarak
yon degistirme sayisi

Hareket yolunun gorev eksenine olan
mesafenin standart sapmast

Yol Uzunlugu

Eksen Gegisleri

Hareket Yont Degisiklikleri

Hareket Hedefleme

Ortogonal Hareket Degisiklikleri

Hareket Degiskenligi

insan davraniglarin1 anlamak igin imle¢ hareketlerini analiz etmistir. Yapilan
calismalarda kullanicilarin imle¢ hareket modelleri ¢ikarilarak, kullanicilarin kisisel
ozellikleri ile ilgili tahminler yapilmaya c¢alisilmistir. Bu hareket modelleri imleg
yoriingelerinin, ortalama yoriinge uzunlugu, kat edilen mesafe, tiklama siiresi gibi
imleg etkinliklerinden olusturulmustur. [1]’de imlegleri kontrol etme ve hedefleme ile
ilgili yaklagik 20 yoriinge 6zelliginin iceren bir analiz yapilmistir. Hedefleme ve
kontrol etme iki tiir imle¢ yoriinge oOzelligi Ol¢iilmistir. Hedefleme &zelliginde
atraksiyon, en kisa yoldan ayrilma alani olarak tanimlanir. Bu, bir imleg¢ yoriingesinin
ideal yoldan sapma derecesi ile belirlenir. Bu degerlendirme baglangi¢ konumu olarak
belirlenen konumdan, bitis olarak belirlenen konuma olan en kisa diiz bir dogru olarak
tanimlanir. Bu en kisa yol olan dogru, ideal yol olarak da adlandirilir. Ozellikle, ideal
yoldan uzaklasan bir yoriingenin alanin1 ve ideal yola yaklasan bir yoriingenin alaninin
hesaplanmasi ile kullanicin imle¢ hedefleme 6zelligi belirlenebilir [54]. Diger yoriinge
ozelligi imle¢ kontroliidiir. Imle¢ kontrolii sirasindaki kullanicinin yaptigi yon
degistirmelere zikzak adi verilir [54]. Bu baslangi¢ konumundan son konuma dogru
diiz ¢izgiye gore degisen yonlerin sayisi seklinde ifade edilir Kullanicinin imleg
hareketlerindeki yoriingesinin belirli biz zaman dilimindeki yon degistirmesinin temel
dort yonlii bir a¢1 seklinde siiflandirilarak ve bu her ag1 sinifinda kiimiilatif mesafe

hesaplanarak imle¢ kontrol degisimleri belirlenir. imlecin baslangi¢ noktasindan bitis

16



Tablo 2.3. Hedefleme kontrol dlgiileri [45]

Hareket u¢ noktasi ile hedef merkezinin
arasindaki Oklid uzakhigidir.

Hareket u¢ noktasi ile hedef merkezinin
arasindaki yatay koordinat (x koordinat
ekseni) arasindaki farktir. Sonucun
Yatay Hata negatif olmasi hareket bitis noktasinin
hedef konumun altinda kalmasi, pozitif
olmast ise hedef konumun {istiinde
kalmasini anlamina gelmektedir.
Hareket bitis noktast ile hedef
merkezinin arasindaki dikey koordinat
(y koordinat ekseni) arasindaki farktir.
Sonucun negatif olmas: hareket bitis
noktasinin hedef konumun solunda
kalmasi, pozitif olmasi ise hedef
konumun saginda kalmasini anlamina
gelmektedir.

Hareket u¢ noktasi ile hedef merkezinin
Mutlak Yatay Hata arasindaki yatay koordinatlardaki farkin
mutlak degeri.

Hareket u¢ noktasi ile hedef merkezinin
Mutlak Dikey Hata arasindaki dikey koordinatlardaki farkin
mutlak degeri.

Mutlak Hata

Dikey Hata

konumuna kadar olan gezinme yolunu analiz ederek eylem (imleci hareket ettirme)
arasinda siirekli bir etkilesim ortaya ¢ikardigini buldular imleg yoriinge 6zelliklerinin

gozlemcinin algisal, biligsel ve sosyal 6zelliklerini yansittig1 gosterilmistir [5].

Imle¢ hareketleri, fare aktiviteleri olan fare tiklamalar1 sayisi, kat edilen mesafe,
tiklama siiresi gibi 6zellikleri icerir [5]. Bu ozellikleri kullanarak mesafe, hiz ve yon
degisikligi gibi imle¢ hareket modelleri (hedefleme hassasiyeti, tiklama sayisi, hareket

verimliligi, hiz ve tiklama stiresi) ¢ikarilir [5].

[5]°de kullanicilarin ii¢ fare hareket gorevi gergeklestirir. Bunlar isaretleme, siiriikle-
birak ve yonlendirmedir. Bu hareket ve kontrol 6zelliklerinin seyahat edilen mesafe
ile birbirini takip eden iki butona basma olay1 arasindaki en kisa mesafenin standart
sapmasinin katilimcilarin degerlik derecelendirmeleri ile anlamli bir sekilde iligkili
oldugunu bulmuslardir. Yine bu ¢alismada iki yoriinge 6zelligi olan atraksiyon ve
zikzaga odaklanmistir. Bu 6zellikler atraksiyon, baslangi¢c konumunu bitis konuma

baglayan diiz ¢izgiden hareket alan1 olarak tanimlanir; zikzak, diiz ¢izgiye gore yon
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degistirme sayisidir. Biligsel karar verme ve motor kontroliinde bu yoriinge 6zellikleri

onemli oldugu belirlenmistir.
2.2. Veri Kiimesi

Bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimesi [1]’de yapilan ¢alismadan saglanmustir.
Calismada kullanicilardan imle¢ hareket verilerinin elde edilmesi, basit sekillerin
kullanicilara gosterilerek bu sekillerin benzer olanlarinin yakalanmast ile ilgili gorsel
alg1 gorevlerinden olusmaktadir. Kullanicilarin imleg hareket verileri, gorsel sekilleri
esleme islemi uygulanan bir program vasitasiyla elde edilmistir. Bu gorev, bilgisayar
ekraninda iizerinde 3’1l geometrik sekillerin oldugu Sekil 2.1°de ki gibi bir yazilim ile
gerceklestirilmistir.  Yazilimda, temel sekil ekranin altinda gosterilmekte ve
kullanicidan se¢mesi i¢in ekranin iistiinde 2 adet sekil gosterilmektedir. Kullanicidan,
iistte gosterilen sekillerden temel sekle benzeyenini segerek belirlemesi
beklenmektedir. Kullanici en fazla 6 saniyede se¢im islemini tamamlamalidir.
Kullanicilar tercihlerini sekillerin iistiine yerlestirilmis olan butonlar (sag ve sol)

vasitastyla belirtirler.
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Sekil 2.1. imleg hareket verileri toplama program arayiizii [1]

Kullanici her denemeyi Sekil 2.1.’de verilen ekranin altinda bulanan ileri butonuna

basarak baglatir. Kullanicilara gosterilen sekil gruplari, Sekil 2.2.’de gosterilen her bir
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sekil, daha kiiciik kareler veya tiggenler iceren dort tiir sekil igeren genel bir sekilden

olusmaktadir.

Sekil 2.2. Kullanicilara gosterilen sekil gruplar: [1]

Sekil gruplari, 3’lii geometrik sekillerin dizilis ve sayilari degisilerek olusturulmustur.
Bu 3’1l veya 4’1 sekil gruplari Sekil 2.3.te gosterildigi gibi 3-4, 9-10, 15-16 ve 36’lik
kiiciik sekillerden olusturulmustur.

A BER | 5 A44A jssss A | a2 4
AA smms 4AAA | BESS Ada | LI e
L)
HE | ssan asa EEEE MM | Aiiaa% seeelih
EEn o} N
AA OB oy
AA mnm Suen
AAAAAL
. - . . . A“‘A‘A“‘A“‘A
3-4°10 Sekil Gruplan 9-10"lu Sekil Gruplan 15-16"1s Sekal Gruplan 36" Sekil Gruplan

Sekil 2.3. Farkli sekil gruplari [1]

Bu sekil gruplarindaki sekillerin farkli dizilisleri ile Sekil 2.4.°te gosterildigi gibi

toplam 16 tane temel iiclii sekil grubu olusturulmustur.

Kullaniciya gorev sirasinda bu temel sekil gruplarinin yerleri degistirilerek

gosterildiginden her bir gorev setinde 32 tane sekil tanimlama gorevi yaptirilir.
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Sekil 2.4. Sekil gruplarindaki sekillerin farkli dizilisleri [1]

Toplamda yerel sekillerin sayisi degistirilerek 16 temel deneme platformu olusturulur.
Calismada kullanan sekiller 16 farkli sekil kiimesinden 3°1ii veya 4 ‘lii sekil gruplarinin
rastgele gosterilmesiyle baglar. Deneyde se¢im sekillerinin yerlerini degistirerek 16
temel Gl sekil grubundan 32 adet ekranda gosterilecek 3°li sekil grubu iretilir. Bu
tiretilen 32 adet sekil gurubu her kullanict igin 3’er kez gosterilmistir. Boylece, her
kullanict i¢in 96 adet se¢cim denemesi elde edilmistir. Kullanici her denemeyi
baslatmak i¢in ileri butonuna basarlar ve ekranda yeni bir 3°lii sekil grubu gosterilir.
Kullanici tabanda gosterilen benzer sekil i¢in se¢imini, Sekil-1’de gosterilen sekillerin
iistiinde bulanan sag-sol butonuna basarak belirlerler. Bu dongii her kullanici i¢in 96
kez tekrar edilir. Bu gorevde, kullanicilara dogru/yanlis cevap bulunmadigi ve
secimlerini kisisel algilarina gore yapmalart sdylenmistir. Her denemede, program
imle¢ konumunun x-y koordinatlarin1 veri noktas1 olarak, denemenin baslangicindan
kullanicinin se¢imini yaptigi sag veya sol tusuna basana kadar her 20-30 milisaniyede

kaydeder. Boylece bu veri kiimesinden, 16 imle¢ hareket 6zelligi ¢ikarilmistir.

Imle¢ hareket verileri kullanicinin her géreve baslamasi (ileri butona basarak) ile
bitirmesi (sag veya sol butonun se¢ilmesi) isleminin gerceklesmesine kadar 100 esit
zaman diliminde toplanmistir. Her imle¢ yoriingesi i¢in, 100 zaman dilimi 4 esit
pargaya ayrilmistir ve her 4 zaman dilimi igin Sekil 2.8.’de gosterildigi gibi 2 adet

Oznitelik ¢ikarilmistir.

Bu c¢alismada 2 tiir imle¢ hareket o6zelligi incelenmistir; hedefleme ve kontrol.

Hedefleme, imleg yoriingesinin ideal yoldan ne kadar saptig1 degerlendirilmistir. ideal
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yol; baslangi¢ noktasindan bitis noktasina olan diiz bir ¢izgidir (noktalar arasi en kisa
mesafe). Bu sapma 6l¢iimii ideal yoldan uzaklagmuis ile ideal yola yaklasmis bolgelerin
alanlarinin hesaplanmasi ile gergeklesmistir. Diger bir ifadeyle hedefleme Sekil 2.5.°te
gosterildigi gibi; baslangi¢ ve hedef arasindaki en kisa yoldan ayrilma alani olarak

belirtilebilir.

~~~~~~

Baslarigic
Noktasi

Sekil 2.5. Imleg hareketinde ideal yoldan ayrilma [1]

Kontrol ise; Sekil 2.6.’da gosterildigi gibi yine baslangic noktasi ile bitis noktasina

dogru yoriingedeki yon degistirme miktari olarak tanimlanir.

Baslangic
Noktasi
Sekil 2.6. Imleg hareketinde yon degistirme [1]

Kullanicilarin hareketindeki yon degistirmeler Sekil 2.7.’de verildigi gibi 4 yon sinifi

olarak siniflandirtlmistir.
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Sekil 2.7. Imleg hareketi yon siniflari [1]

Bu yon degistirmeler, belirlenen 4 yon simifi i¢in kiimilatif mesafe olarak
hesaplanmistir. Her kullanici igin bu esit zaman dilimlerdeki degerlerin ortalamasi ve
standart sapmasi hesaplanmistir. Daha sonra bu ortalama ve standart sapma degerleri
0 ilel arasinda normalize edilmistir. Boylece her kullanici i¢in 16 6znitelik ¢ikarilmisg
olur (2 6znitelik x 4 zaman dilimi x 2 istatistiksel 6zellik (ortalama-standart sapma)).
Bu oOznitelikler, Sekil 2.8.’de gosterildigi gibi 4 esit zaman dilimindeki 2 6zniteligin

(hedefleme ve kontrol) ortalama ve standart sapma degerlerinden olusmustur.

| — 4. Zaman Dilimi

I
' ': 3. Za ilimi
Imleg Hareketi -,/ : Zaman Dilimi

—2. Zaman Dilimi

—1. Zaman Dilimi

Baslanic
Noktasi

Sekil 2.8. Esit zaman dilimindeki 6zniteliklerin elde edilmesi [18]

Yapilan calismalarda bu imle¢ yoriinge Ozellikleri biligsel karar vermede onemli
oldugunu gostermistir [1]. Bu goérev ortaminda dogru veya yanlis cevap olarak bir

degerlendirme yapilmamis, kullanicilarin kisisel tercihlerine gore se¢im yapmalari
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beklenmistir. Bunun nedeni kullanicilarin tercihlerinde karsilagtirma ve segme gibi

daha karmasik ve gercek¢i durumlarla ilgili olmasidir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi son yillarda olduk¢a yaygin kullanilan bilgisayar bilimlerinin bir dali
olmustur. Bu popiilerlik biiyiik verilere kolay ulagsma, bu verilerin islenmesinde
kullanilan donanimlarin giiglii 6zellikleri ve insanlarin biiyiik verilerden bilgi kesfi
meraki oldukca etkili olmaktadir. Makine 6grenimi, veriden bilgi ¢ikarma isi olarak
kisaca tamimlanabilir. Istatistik, yapay zeka ve bilgisayar biliminin kesisim noktasinda
bir arastirma alanidir ve ayni1 zamanda tahmini analitik veya istatistiksel 6grenme
olarak da bilinir [55]. Diger bir tanimlamada; makine dgrenmesi, matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanarak eldeki verilerden bir tahmin veya anlamli sonug
cikarimlari yapan, yontemler biitiinii olarak tanimlanabilir. Bu alan bilgisayar gorme,
isitme, dogal dil isleme, goriintii isleme ve Oriintii tanima, biligsel hesaplama, bilgi
gosterimi vb. bilgisayar bilimleri konularina odaklanmaktadir. Bu arastirma egilimleri,
makinelere insan duyularina benzer duyular yoluyla veri toplama ve daha sonra
tahminleri yliriitme ve insanlarla ayn1 seviyede kararlar vermek icin hesaplama zekas1
araglarini ve makine 6grenme yontemlerini kullanarak toplanan verileri islemek i¢in
yetenekler saglamayi amaglamaktadir. Makine 6grenmesinin amaci, makinelerin
tahminlerde bulunmalarini, kiimelenmeyi gerceklestirmelerini, iliskilendirme
kurallarim1 ¢ikarmalarmi veya belirli bir veri kiimesinden kararlar almalarimi
saglamaktir. Makine Ogrenimi yontemlerinin uygulanmasi son yillarda giinliik

yasamda her yerde yayginlagmistir.

Makine oOgrenimindeki giincel arastirmalar c¢ok c¢esitli pratik uygulamalar
bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;

* Metin veya belge siiflandirmasi: Bu, bir metnin veya belgenin konusunu belirlemek
veya bir web sayfasinin igeriginin uygunsuz olup olmadigini otomatik olarak
belirlemek ayrica spam tespitini de icermektedir.

* Dogal dil isleme (NLP): Bu alanda, konugma parcas1 etiketlemesinde, bir climle

tahmini, her kelimeyi etiketleyen konusma pargasi etiketlenmesini igermektedir.
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* Konugma isleme uygulamalari: Bu alanda, konusma tanima, konusma sentezi,
konusmaci dogrulama, konusmaci tanimlamanin yani sira dil modelleme ve akustik
modelleme gibi alt sorunlar1 da igerir.

* Bilgisayarli gorme uygulamalari: Buna nesne tanima, nesne tanima, yiiz tanima,
OCR, igerik tabanl1 goriintii alma veya poz tahmini igerir.

* Hesaplamali biyoloji uygulamalari: Bu alanda, protein fonksiyon tahmini, anahtar
alanlarin tanimlanmasi veya gen ve protein aglarinin analizini igerir.

» Kredi kart1, telefon veya sigorta sirketleri i¢in sahtekarlik tespiti, aga izinsiz giris,
satrang, tavla gibi oyunlar1 oynamayi 6grenme, robot veya otomobil gibi araglarin
yardimsiz kontrolii, tibbi teshis, Oneri tasarimi gibi diger bircok sorun sistemler, arama
motorlar1 veya bilgi ¢ikarma sistemleri, makine 6grenme teknikleri kullanilarak ele

alinir [56].

Makine 6grenimi ¢aligmalarinda, standart makine 6grenimi islevleri bulunmaktadir.
Bunlar kisaca asagida acgiklanmaistir.

+ Smiflandirma: Bu islev, her bir 6geye bir kategori atama islemidir. Ornegin, belge
siiflandirmasi her belgeye siyaset, isletme, spor veya hava durumu gibi bir kategori
atamaktan, goriintii siniflandirmasi ise her goriintiiye araba, tren veya ucak gibi bir
kategori atamaktan olusur.

* Regresyon: Bu islev, her bir veri i¢in gercek bir deger ongdrme problemidir.
Regresyon oOrnekleri, hisse senedi degerlerinin veya ekonomik degiskenlerin
varyasyonlarinin tahminini igerir. Regresyonda, ¢esitli kategoriler arasinda tipik
olarak yakinlik kavraminin olmadigi siniflandirma probleminin aksine, gercek ve
ongoriilen degerler arasindaki farkin biiytikliigline baghdir.

 Siralama: Bu islev, belirlenen bazi kriterlere gore verinin veya igerigin elde
edilmesinin 6grenme problemidir. Web aramasi, bu arama sonucu alakali web
sayfalarinin getirilmesi standart siralama o6rnegidir. Diger bir¢ok benzer siralama
problemi, bilgi ¢ikarma veya dogal dil isleme sistemlerinin tasarimi baglaminda ortaya
¢ikmaktadir.

» Kiimeleme: Bu islev, bir dizi verinin homojen alt kiimelere boliinmesi durumudur.
Kiimeleme genellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in kullanilir. Ornegin,
sosyal ag analizi baglaminda, kiimeleme algoritmalar1 biiyiik insan gruplarindaki olasi

topluluklar belirlemeye calisir.
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* Boyutsal kii¢iiltme: Bu islev, verilerin ilk temsilini daha diisiik boyutlu bir temsile
dontistiiriirken, ilk temsil durumdaki bazi 6zelliklerini koruyarak olusturulur. Yaygin
bir 6rnek, bilgisayar goriintlii gorevlerinde dijital goriintiilerin 6nceden islenmesini

igerir.

En bagarilt makine 6grenme algoritmalari, bilinen 6rneklerden genellestirerek karar
alma siireclerini  otomatiklestiren algoritmalardir [55]. Makine O6grenimi
algoritmalarinda 6grenmek i¢in veri gerektirdiginden, verinin dogrulugu ve islenmesi
elde edilmesi istenen sonucunun dogruluguyla dogrudan iliskilidir [57]. Veriler,
sayisallastirilmig etiketli egitim setleri veya g¢evre ile etkilesim yoluyla elde edilen
diger bilgi tiirleri seklinde olabilir. Her durumda, kalitesi ve biiytikligii 6grencinin
yaptig1 tahminlerin basarisi i¢in ¢ok dnemlidir [56]. Makine 6grenimi algoritmalari
makinelerin 6grenmesini ve sonuglarin tahmini gibi goérevleri yerine getirmelerini
saglayan bilgisayar programlaridir. Makine 6grenimi algoritmasinin amaci, girdiyi
alan ve istenen sonucu iireten bir model olusturmaktir. Bir makine 0grenme
algoritmasinin performans 6l¢iisii sonuglarin dogrulugu yani sira islem hizi ve bellek

kullanim1 metrikleri de ¢ok dnemli parametrelerindendir.

Dort genel makine 6grenme yontemi vardir:
 Denetimli,

» Denetimsiz,

* Yar1 Denetimli ve

» Takviyeli 6grenme yontemleri.
3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede hedef, etiketlenmis egitim verilerinden bir benzerlik veya
esleme c¢ikarmaktir. Etiketlenmis verilerden 6grenme siireci olarak da tanimlanabilir.
Etiketler, algoritmaya verileri nasil etiketlemesi gerektigini 6gretir [57]. Kullanici
algoritmaya girdi ve istenen ¢ikt1 giftlerini verir ve algoritma girdi verildiginde istenen
ciktiy algoritmalar ile tahmin edilmesini saglar. Bu durumda, algoritma daha 6nce hig
gormedigi bir girdi i¢in bir ¢iktt olusturur [55]. Giris / ¢ikis ¢iftlerinden 6grenen
makine Ogrenme algoritmalarina denetimli 6grenme algoritmalar1 da denir [55].

Sistem, egitim verisi olarak bir dizi etiketli 6rnek alir ve diger tiim noktalar igin
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tahminlerde bulunur. Bu sistem, smiflandirma, regresyon ve siralama problemleriyle

iliskili en yaygin kullanilan 6grenme yontemlerindendir [56].

Denetimli 6grenme algoritmalar1 bir dizi 6rnege dayali tahminler yapar. Ornegin,
gecmis satiglar gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek icin kullanilabilir. Denetimli
ogrenme ile, etiketlenmis egitim verileri ve istenen ¢ikt1 degiskeninden olusan bir giris
degiskeni vardir. Girdi ile ¢iktiy1 eslestiren islevi 6grenmek {izere egitim verilerini
analiz etmek i¢in bir algoritma kullanilir. Bu ¢ikarimsal islev, egitim verilerinden

genelleme veya bir ¢ikarim yaparak bilinmeyen yeni 6rnekleri eslestirir.

Denetimli 6grenme catist altinda iki grup veya algoritma kategorisi bulunur. Bunlar

regresyon ve siniflandirma kategorileridir.
3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede etiketlenmemis verilerden kiimeleme veya gruplama ile bir
benzerlik elde etme islemdir [57]. Diger bir deyisle, etiketlenmemis verilerden
ogrenme siirecidir. Algoritmanin kendi kendine tahminler yapmasi, tanimlanamayan
oOrtintiileri tahmin etmesi beklenir. Denetimsiz 6grenmede, yalnizca girdi verileri
bilinir ve algoritmaya bilinen higbir ¢ikt1 verisi verilmez [55]. Sistem yalnizca
etiketlenmemis egitim verilerini alir ve bilinmeyen tiim noktalar ig¢in tahminlerde
bulunur. Gézetimsiz 6grenme yaparken, makineye tamamen etiketlenmemis veriler
sunulur. Genel olarak bu ortamda etiketli bir 6rnek bulunmadigindan, bir sitemin
performansini nicel olarak degerlendirmek zor olabilir. Kiimeleme ve boyutsallik

azalmasi denetimsiz 6grenme problemlerine bir 6rnektir [56].
3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yari denetimli 6grenme yapisal olarak denetimli 6grenmeye benzemektedir. Buradaki
en biiyiik fark hem etiketli hem de etiketsiz verilerin kullanilmasidir. Bu 6grenme
yonteminde etiketlenmis verilerden etiketlenmemis yani bilinmeyen verileri tahmin
etmeye dayali bir sistemdir. Etiketleme islemi maliyetli bir islem oldugundan yari
denetimli 6grenme yontemi denetimli 6grenmeden daha az maliyetli bir yontem olarak

pratiklik saglamaktadir [58].

27



3.4. Takviyeli Ogrenme

Takviye 0grenme, bir makine 6grenmesi algoritmasina bir dizi eylem, parametre ve
son deger iceren, diizenli 6grenme siireclerine odaklanmaktadir. Kurallar1 belirleyerek,
makine 6grenme algoritmasi farkli secenekleri ve olasiliklar1 kesfetmeye calisir.
Hangisinin en uygun oldugunu belirlemek icin her bir sonucu izleyerek ve
degerlendirmektedir. Takviyeli 6grenme; makine denemesini ve hatay1 dgretir. Bu
O0grenme tiirti gegmis deneyimlerden 6grenek gergeklesir ve bdylece miimkiin olan en

iyi sonucu elde etmek i¢in duruma cevap olarak yaklasimini adapte etmeye baslar [59].

Takviye 6grenme yontemi, 0diilii en iist diizeye cikaracak veya riski en aza indirecek
eylemler yapmak i¢in cevre ile etkilesimden elde edilen gozlemleri kullanmay1
amaclamaktadir. Takviye ogrenimi akilli programlar {iretmek igin, asagidaki
adimlardan geger:

1. Giris durumu araci tarafindan gozlenir.

2. Karar verme islevi, aracinin bir eylem gerc¢eklestirmesini saglamak i¢in kullanilir.
3. Eylem gerceklestirildikten sonra, temsilci ¢evreden 6diil veya takviye alir.

4. Odiille ilgili durum-eylem gifti bilgileri saklanr.

Saklanan bilgileri kullanarak, eylem agisindan belirli bir durum igin tekrar ayar
yapilabilir boylece temsilci i¢in en uygun kararlarin alinmasina yardime olur.

Egitim ve test asamalari takviye 6greniminde karistirilir. Bilgi toplamak i¢in, cevre ile
aktif olarak etkilesime girer ve bazi durumlarda ¢evreyi etkiler boylece her eylem igin
aninda bir 6diil alir. Amag ¢evreyle ilgili bir eylem ve yineleme boyunca 6diiliinii en

iist diizeye ¢gikarmaktir. [56].
3.5. Destek Vektor Makinesi

Makine 6greniminde, destek vektor makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in
kullanilan, verileri analiz eden ve Oriintiileri taniyan iligkili 6grenme algoritmalarina
sahip denetimli 6grenme modelleridir. Her biri iki kategoriden birine ait olarak
isaretlenmis bir dizi egitim 6rnegi goz Oniine alindiginda, bir SVM egitim algoritmasi
bir kategoriye veya digerine yeni Ornekler atayarak onu olasiliksal olmayan bir ikili
dogrusal siiflandirict haline getirir. SVM modeli, 6rneklerin uzaydaki noktalar olarak

temsil edilmesidir, boylece ayr1 kategorilerin 6rnekleri miimkiin oldugunca genis bir
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acikliga boliinlir. Daha sonra ayni alana yeni 6rnekler eslestirilir ve boslugun hangi

tarafina diistiikklerine gore bir kategoriye ait oldugu tahmin edilir.

Destek Vektor Makineleri, iki farkli sinifi ayiran bir ayirma ¢izgisi, diizlem veya hiper

diizlemlerden olusur [60].

Destek Vektor Makineleri, denetlenen 6grenme yontemlerinde kullanilan etiketlenmis
verilerden yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanilan 6grenme modelidir. Verileri
siniflandirmak i¢in temel yaklagim, veri noktalarini belirlenen etiketlere miimkiin olan
en az hata miktariyla veya miimkiin olan en genis kenar boslugu. Bunun nedeni, bolme
islevinin yanindaki daha biiyilik bos alanlarin daha az hataya neden olmasidir, ¢linkii
etiketler birbirinden daha iyi ayirt edilir. Boylece bir veri kiimesinin hatasiz ¢oklu
fonksiyonlarla ¢ok iyi ayrilabilmektedir. Bu nedenle, ayirma islevinin etrafindaki
kenar boslugu, ayirmanin kalitesini degerlendirmek i¢in ek bir parametre olarak
kullanilmaktadir. Bu durumda, iki sinifi daha kesin bir sekilde ayirt ettigi icin A ayrimi
daha iyidir [61]. Destek Vektor Makineleri n boyutlu bir alanda bir veya daha fazla
hiper diizlem olusturur. Verileri bolme islemindeki ilk girisim, verileri ilgili etiketlere
dogrusal olarak ayirmaya caligmaktir. Veriler dogrusal bir sekilde tamamen
ayrilabilirse, ortaya ¢ikan islev gelecekteki olaylar1 siniflandirmak i¢in kullanilabilir.
[61].

Veriler iy1 bir sekilde dogrusal olarak ayrilamayabilir, eger smiflar dogrusal olarak
ayrilamiyor ise bu durumda girdi verilerini yiiksek boyutlu 6zellik alanlarina dolayli
olarak esleyerek c¢ekirdek deger degisimi adi verilen dogrusal olmayan bir
siiflandirma gergeklestirebilir. Diger bir deyisle dogrusal olmayan ayrilabilir bir alam
daha yiiksek boyutlu dogrusal olarak ayrilabilir bir alana doniistiiriilerek bu sorun

giderilir [56,61,62].

Bu ¢ekirdek fonksiyonlart lineer olarak ayrilamayan veriyi, daha yiiksek bir boyuta
tasiyarak bir diizlem ile ayrim yapilmasini saglamaktadir. Cekirdek fonksiyonlari
simiflama ve regresyon problemlerinde bir benzerlik fonksiyonu olarak gorev
yapmaktadir. Bu fonksiyonlar makine Ogrenmesi algoritmalarina g¢esitli esnek
ozellikler kazandirir. Bir¢ok ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bunlara Lineer, Polinomiyal,

Gaussian, Gaussian RBF, Sigmoidal ¢ekirdek fonksiyonlar1 6rnek olarak verilebilir.
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Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu sabit olmayan bir ¢ekirdektir. Polinomiyal ¢ekirdegi,
tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemlerde kullanilan bir fonksiyondur. Bu
fonksiyonun parametreleri olan, alfa egimi, ¢ sabit terimi ve d polinom derecesini ifade

etmektedir Ilgili ¢cekirdek fonksiyonu Denklem (3.1)’deki formiil ile ifade edilir;
k(x,.xj) = (ox; . xj+¢)" (3.1)

Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu Denklem (3.2)’deki formiil ile ifade edilir;
K(x,,X;)=ex ( M) (3.2)
177 pl- 262 .

Gaussian ¢ekirdegi, radyal taban fonksiyonu ¢ekirdegine bir 6rnektir. ilgili ¢ekirdek
fonksiyonu Denklem (3.3)’deki formiil ile ifade edilir;

k(%)= exp (-vl[xix]|) (33)

Bu fonksiyon da degistirilebilir parametre olan sigma ve gama dikkatli secilmelidir.
Cilinkii bu parametre ¢ekirdegin performansini dogrudan etkilemektedir. Asir1 tahmin
meydana geldiginde, tistel ifade dogrusallasarak, dogrusal olmayan yapisini yitirmis

bir yiiksek boyutlu projeksiyon meydana gelir.
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4. IMLEC HAREKETLERININ CINSIYETE GORE SINIFLANDIRILMASI

Tez kapsaminda kullanicilardan toplanan imle¢ hareketleri denetimli 6grenim makine

O0grenmesi yontemine gore siiflandirilma islemi yapilmistir.
4.1. Yontem

Katilimcilar lisans Ogrencilerinden olugmakta ve bu kullanicilardan 177 adet veri
toplanmistir. Bu katilimcilarin 111 kadin, 66 tanesi erkeklerden olusmaktadir.
Calismada kullanilan veriler boliim 1.1 de agiklandigi sekilde, basit sekillerin
kullanicilara gosterilerek bu sekillerin benzer olanlarinin yakalanmast ile ilgili gorsel
alg1 gorevleri sirasindaki imlec hareketlerinin kaydedilmesi ile elde edilmistir. imleg
hareketlerinden ¢ikartilan dznitelikler kullanarak Destek Vektor Makinesi tabanli ikili
bir smiflandirilma islemi gergeklestirilmistir. Onerilen yéntemin basarimi, farkli
cekirdek fonksiyonlartyla da kiyaslanmistir. Veri Kiimesi 111 Kadin ve 66 Erkek
katilimcilarindan olmak iizere toplam 177 imle¢ hareketlerinden olusmustur. Bu
hareket verileri hedefleme ve yon 6zelliklerinin 4 esit zaman dilimindeki, ortalama ve
standart sapma degerlerinden olugsmaktadir. Boylece her bir cinsiyet i¢in toplam 16
tane Oznitelik vektori elde edilmistir. Bu 16 Oznitelik destek vektdor makinasi
kullanilarak ikili bir stmiflandirma yapilmistir. Siiflandirma isleminde Destek Vektor
Makinesi icin secilecek c¢ekirdek fonksiyon onemli rol oynadigindan dolayr bu
caligmada Lineer, Polinomiyal ve Gaussian tabanli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak
modelin bagarimi kiyaslanmistir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlarinda Polinomiyal ¢ekirdek
fonksiyonu igin iki farkli parametre olan Quadratic ve Cubic degerleri kullanilmistir.
Ayni zamanda Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu ic¢in dort farkli ¢ekirdek parametresi
olarak Fine, Medium, Coarse ve Radyal cekirdek (RBF) degerleri kullanilmistir.
Makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan metriklerden olan
hata matrisi, ¢calismada kullanilan her ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ayr1 ayri ¢ikarilmistir.
Tablo 4.1’de gosterilen hata matrisi; olusturulan siniflandirma modeli i¢in kullanilan
veri kiimesinde gergek sonuglar ile yapilan dogru ve yanlis tahminlerin sayisini

gosteren bir matristir.
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Tablo 4.1. Hata matrisi

GERCEK DURUM
Pozitif Negatif

Z Pozitif TP FP

=

!

= Negatif FN ™

Hata matrisinde siiflandirma tahminleri dort degerlendirmeden birine aittir. Bunlar;
TP: Dogru sonug, dogru olarak tahmin edilmigse, TN: Dogru sonug, yanlis olarak
tahmin edilmisse, FP: Yanlis sonug, dogru olarak tahmin edilmisse, FN: Yanlis sonug,
yanlis olarak tahmin edilmisse. Hata matrisinde kullanilan 6l¢ii metrikleri; Dogruluk
(Accuracy), Hassasiyet (Recall), Kesinlik (Precision) ve F-Skor’dur. Dogruluk
(Accuracy); modelde dogru tahmin edilen veri sayisinin toplammin veri kiimesindeki
veri sayisina orani ile hesaplanir. Formiilii Denklem (4.1)’deki gibi;

TP+ TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk = 4.1)

ifade edilir. Kesinlik (Precision), dogru tanimlanmis pozitif sonuglarin sayisinin,
dogru tanimlanmayanlar da dahil olmak iizere tiim pozitif sonuclarin sayisina
bolinmesidir. Diger bir ifadeyle; pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin gergekten
ka¢ adedinin pozitif oldugunu géstermektedir. Formiilii Denklem (4.2)’deki gibi;

TP

Kesinlik = m

(4.2)

ifade edilir. Hassasiyet (Recall) ise; dogru olarak tanimlanmis pozitif sonuglarin
sayisinin, pozitif olarak tanimlanmis olmasi gereken tiim Orneklerin sayisina
boliinmesiyle elde edilir. Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini
pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Formiilii Denklem (4.3)’deki
gibi;

TP

TP +FP (4.3)

Dogruluk =

ifade edilir. F-Skor, ikili siniflandirma analizi i¢in testin dogrulugunun bir ol¢istidiir.

F-Skor degeri, kesinlik (Preciesion) ile hassasiyet (Recall) degerlerinin harmonik
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ortalamasi ile elde edilir [64,65]. Siniflandirma analizinde dogruluk (Accuracy) ile F-
Skor’un kullanilmasinin amaci1 esit dagilmayan veri kiimeleri i¢in dogru model segimi
yapmak igindir [63]. Dogru tasarlanmis modelin F-Skor degeri 1°dir. F-Skor
hesaplanmasina ait formiil Denklem (4.4)’deki gibi;

_ 2 x (Kesinlik x Hassasiyet )
F-Skor ( Kesinlik + Hassasiyet )

(4.4)

ifade edilir. Siniflandirma islemi hedefleme ve kontrol 6zniteliklerinden olusan toplam
16 oznitelik veri kiimesi, sadece hedefleme 6zniteliginden olusan 8 6znitelik kiimesi
ve sadece kontrol 6zniteliginden olusan 8 6znitelik kiimesi i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.

Biitiin yazilimsal islemler Matlab R2018b 64 bit tizerinde gergeklestirilmistir.
4.2. Egitim Asamasi

Egitim asamasi, sistemin 0grenme algoritmalar1 kullanarak problemin ¢6ziimiinii
O0grendigi asamadir. Bu ¢o6ziim asamasi sistemin olusturdugu o6grenme modeli
tizerinden gergeklesir. Bu tez kapsaminda 177 kullanicidan toplanan hedefleme ve
kontrol 6zniteliklerinden olusan toplam 16 6znitelik veri kiimesinin %80°1 egitim (142

veri) i¢in kullanilmistir.
4.3. Test Asamasi

Test asamasinda, sistemin 6grenmis oldugu model test edilir. Boylece olusturulan
modelin sistemin problem ¢oziimiinde ne kadar basarili oldugu gézlemlenir: Bu tez
kapsaminda, 177 kullanicidan toplanan hedefleme ve kontrol 6zniteliklerinden olusan

toplam 16 6znitelik veri kiimesinin %20’si test (35 veri) i¢in kullanilmistir.
4.4. Deneysel Sonuglar

Tez kapsaminda yapilan ¢calismada, 16 6znitelik egitim veri kiimesi i¢in Tablo 4.2°de
lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata matrisi, Tablo 4.3’de Polinomiyal c¢ekirdek
fonksiyonun Quadratic ve Cubic parametrelerine ait hata matrisleri ve Tablo 4.4°de
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu Fine, Medium, Coarse ve RBF parametrelerine ait hata
matrisleri verilmistir. 16 6znitelik test veri kiimesi i¢in Tablo 4.5’de lineer ¢ekirdek

fonksiyonu hata matrisi, Tablo 4.6’da Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonun Quadratic ve
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Cubic parametreleri hata matrisleri ve Tablo 4.7°de Gaussian g¢ekirdek fonksiyonu
Fine, Medium, Coarse ve RBF parametrelerine ait hata matrisleri verilmistir.

8 hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi i¢in Tablo 4.8’de lineer ¢ekirdek fonksiyonu
hata matrisi, Tablo 4.9’da Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonun Quadratic ve Cubic
parametreleri hata matrisleri ve Tablo 4.10°da Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu Fine,
Medium, Coarse ve RBF parametrelerine ait hata matrisleri verilmistir. 8 hedefleme
Oznitelik test veri kiimesi i¢in Tablo 4.11°de lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata matrisi,
Tablo 4.12°de Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonun Quadratic ve Cubic parametreleri
hata matrisleri ve Tablo 4.13’de Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu Fine, Medium, Coarse
ve RBF parametrelerine ait hata matrisleri verilmistir.

8 kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi i¢in Tablo 4.14°de lineer ¢ekirdek fonksiyonu
hata matrisi, Tablo 4.15’de Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonun Quadratic ve Cubic
parametreleri hata matrisleri ve Tablo 4.16’da Gaussian g¢ekirdek fonksiyonu Fine,
Medium, Coarse ve RBF parametrelerine ait hata matrisleri verilmistir. 8 kontrol
Oznitelik test veri kiimesi i¢in Tablo 4.17°de lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata matrisi,
Tablo 4.18’de Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonun Quadratic ve Cubic parametreleri
hata matrisleri ve Tablo 4.19°da Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu Fine, Medium, Coarse
ve RBF parametrelerine ait hata matrisleri verilmistir. Tablo 4.20, Tablo 4.21 ve Tablo

4.22°de imleg hareketlerinin siniflandirma basarimlar1 ve F-Skor degerleri verilmistir.

Tablo 4.2. 16 6znitelik egitim veri kiimesi lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata matrisi

KADIN ERKEK
KADIN 80 5
ERKEK 38 19
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Tablo 4.3. 16 Oznitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal g¢ekirdek fonksiyonu (a)

Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri igin hata matrisleri

KADIN | ERKEK
KADIN 81 4
ERKEK 40 17
(@)

KADIN | ERKEK

KADIN 85 0

ERKEK 2 55
(b)

Tablo 4.4. 16 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu (a) Fine, (b)
Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK
KADIN 85 0
ERKEK 0 57
(@)
KADIN | ERKEK
KADIN 84 1
ERKEK 52 5
(©)

35

KADIN | ERKEK
KADIN 85 0
ERKEK 22 35
(b)
KADIN | ERKEK
KADIN 85 0
ERKEK 0 57
(d)




Tablo 4.5. 16 6znitelik test veri kiimesi igin lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata matrisi

KADIN ERKEK
KADIN 25 1
ERKEK 9 0

Tablo 4.6. 16 Oznitelik test veri kiimesi i¢in Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu (a)
Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 22 4

ERKEK 8 1
(@)

KADIN | ERKEK

KADIN 19 7

ERKEK 8 1
(b)

Tablo 4.7. 16 6znitelik test veri kiimesi i¢in Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu (a) Fine,
(b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri igin hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 26 0

ERKEK 9 0
(@)
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KADIN | ERKEK

KADIN 24 2

ERKEK 9 0
(b)




Tablo 4.7. (Devam) 16 6znitelik test veri kiimesi i¢in Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu
(@) Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri igin hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 26 0

ERKEK 9 0
(©)

KADIN | ERKEK

KADIN 26 0

ERKEK 9 0
(d)

Tablo 4.8. 8 hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata

matrisi

KADIN ERKEK
KADIN 90 1
ERKEK 47 4

Tablo 4.9. 8 hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

(a) Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 90 1

ERKEK 31 20
(@)
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KADIN | ERKEK

KADIN 90 1

ERKEK 7 44
(b)



Tablo 4.10. 8 hedefleme 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu
(@) Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri igin hata matrisleri

KADIN | ERKEK
KADIN 91 0
ERKEK 6 45
(@)
KADIN | ERKEK
KADIN 91 0
ERKEK 49 2
(©)

KADIN | ERKEK
KADIN 91 0
ERKEK 43 8
(b)
KADIN | ERKEK
KADIN 91 0
ERKEK 11 40
(d)

Tablo 4.11. 8 hedefleme 6znitelik test veri kiimesi i¢in lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata

matrisi

KADIN ERKEK
KADIN 20 0
ERKEK 14 1
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Tablo 4.12. 8 hedefleme G&znitelik test veri kiimesi igin Polinomiyal ¢ekirdek

fonksiyonu (a) Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK
KADIN 13 7
ERKEK 13 2
(a)

KADIN | ERKEK
KADIN 11 9
ERKEK 12 3

(b)

Tablo 4.13. 8 hedefleme 6znitelik test veri kiimesi i¢in Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu
(a) Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri igin hata matrisleri

KADIN | ERKEK
KADIN 20 0
ERKEK 15 0
(@)
KADIN | ERKEK
KADIN 20 0
ERKEK 15 0
(©)

39

KADIN | ERKEK
KADIN 20 0
ERKEK 14 1
(b)
KADIN | ERKEK
KADIN 19 1
ERKEK 15 0
(d)



Tablo 4.14. 8 kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata

matrisi

KADIN ERKEK
KADIN 85 0
ERKEK 57 0

Tablo 4.15. 8 kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

(a) Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 77 8

ERKEK 25 32
(a)

KADIN | ERKEK

KADIN 82 3

ERKEK 7 50
(b)

Tablo 4.16. 8 kontrol 6znitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu (a)
Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK

KADIN 85 0

ERKEK 0 57
(@)
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KADIN | ERKEK

KADIN 82 3

ERKEK 41 16
(b)



Tablo 4.16. (Devam) 8 kontrol Oznitelik egitim veri kiimesi Gaussian ¢ekirdek
fonksiyonu (a) Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri i¢in hata

matrisleri
KADIN ERKEK KADIN ERKEK
KADIN 85 0 KADIN 85 0
ERKEK 57 0 ERKEK 2 55
(c) (d)
Tablo 4.17. 8 kontrol 6znitelik test veri kiimesi i¢in Lineer ¢ekirdek fonksiyonu hata
matrisi
KADIN ERKEK
KADIN 26 0
ERKEK 9 0

Tablo 4.18. 8 kontrol 6znitelik test veri kiimesi i¢in Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu
(a) Quadratic, (b) Cubic parametre degerleri i¢in hata matrisleri
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KADIN | ERKEK KADIN | ERKEK

KADIN 19 7 KADIN 14 12

ERKEK 5 4 ERKEK 6 3
(a) (b)



Tablo 4.19. 8 kontrol 6znitelik test veri kiimesi i¢in Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu (a)
Fine, (b) Medium, (c) Coarse, (d) RBF parametre degerleri i¢in hata matrisleri

KADIN | ERKEK KADIN | ERKEK
KADIN 25 1 KADIN 24 2
ERKEK 9 0 ERKEK 8 1
(@) (b)
KADIN | ERKEK KADIN | ERKEK
KADIN 26 0 KADIN 25 1
ERKEK 9 0 ERKEK 9 0
(c) (d)

Tablo 4.20.°de imle¢ hareketlerinin 16 Oznitelik veri kiimesinden elde edilen
smiflandirma basarim degerleri ve F-Skor degerleri verilmistir.

Siniflandirma dogruluk degerleri incelendiginde 16 6znitelik veri kiimesi i¢in; lineer
cekirdek fonksiyonu kullanarak yapilan cinsiyet simiflandirmasinda egitim veri
kiimesinin %69, test veri kiimesinin %71 dogrulukla yapildigi, F-Skor degerlerinin ise
sirasiyla 0,78 ve 0,83 olarak elde edilmistir. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu
kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda, Quadratic parametre degeri ile egitim
veri kiimesinin %69, test veri kiimesinin %65 dogrulukla yapildigi, F-Skor
degerlerinin ise sirasiyla 0,78 ve 0,78 olarak elde edilmis, Cubic parametre degeri ile
egitim veri kiimesinin %98, test veri kiimesinin %57 dogrulukla yapildigi, F-Skor
degerlerinin ise sirastyla 0,98 ve 0,71 olarak elde edilmistir. Gaussian g¢ekirdek
fonksiyonunun Fine parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda
egitim veri kiimesinin %100, test veri kiimesinin ise %74 dogrulukla yapildigi, F-Skor

degerlerinin ise sirasiyla 1 ve 0,85 olarak elde edildigi, Medium parametre degeri
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Tablo 4.20. 16 6znitelik veri kiimesi siniflandirma basarim ve F-Skor degerleri

gj;l/tTeﬂf 16 / Hedefleme + Kontrol
Egitim Test
ekirdek Fonksiyonu 5 5
C y Doggozl)luk E-Skor Do&%;:)luk E Skor
Lineer Cekirdek 69,7 0,78 71,4 0,83
Polynomial Quadratic 69,0 0,78 65,7 0,78
Cekirdek Cubic 98,5 0,98 57,1 0,71
Fine 100 1 74,2 0,85
Medium 84,5 0,88 68,5 0,81
Gaussian Cekirdek Coarse 62,6 0,76 74,2 0,85
Radyal
Cekirdek 100 1 74,2 0,85
(RBF)

kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %84, test veri
kiimesinin %68 dogrulukla yapildigi, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,88 ve 0,81
olarak elde edildigi, Coarse parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet
siiflandirmasinda egitim veri kiimesinin %62, test veri kiimesinin %74 dogrulukla
yapildigi, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,76 ve 0,85 olarak elde edildigi, radyal
tabanli parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri
kiimesinin %100, test veri kiimesinin ise %74 dogrulukla yapildigi, F-Skor
degerlerinin ise sirasiyla 1 ve 0,85 olarak elde edilmistir. Tablo 4.21.’de 8 hedefleme
Oznitelik veri kiimesinden elde edilen smiflandirma dogruluk degerleri ve F-Skor
degerleri verilmistir.

Bu degerler incelendiginde; lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak yapilan cinsiyet
siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %66, test veri kiimesinin ise %60 dogrulukla
yapilmig, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,78 ve 0,74 olarak elde edilmistir.
Polinomiyal c¢ekirdek fonksiyonu kullanarak yapilan cinsiyet smiflandirmasinda
Quadratic parametre degeri ile egitim veri kiimesinin %77, test veri kiimesinin ise %42
dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,84 ve 0,56 olarak elde edilmis,
Cubic parametre degeri ile egitim veri kiimesinin %94, test veri kiimesinin ise %40
dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,95 ve 0,51 olarak elde
edilmistir. Gaussian c¢ekirdek fonksiyonun Fine parametre degeri kullanarak yapilan

cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %95, test veri kiimesinin ise %57
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Tablo 4.21. 8 Hedefleme 6znitelik siniflandirma basarim ve F-Skor degerleri

gj;l/tTeﬂf 8 / Hedefleme
Egitim Test
Cekirdek Fonksiyonu Dogg(;:)luk F-Skor Doég(;gl)luk F-Skor
Lineer Cekirdek 66,1 0,78 60,0 0,74
Polynomial Quadratic 77,4 0,84 42,8 0,56
Cekirdek Cubic 94,3 0,95 40,0 0,51
Fine 95,7 0,96 57,1 0,72
Medium 69,7 0,80 60,0 0,74
Gaussian Cekirdek Coarse 65,4 0,78 57,1 0,72
Radyal
Cekirdek 92,2 0,94 54,2 0,70
(RBF)

dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,96 ve 0,72 olarak elde edilmis,
Medium parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri
kiimesinin %69, test veri kiimesinin ise %60 dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin
ise sirasiyla 0,80 ve 0,74 olarak elde edilmis, Coarse parametre degeri kullanarak
yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %65, test veri kiimesinin ise
%57 dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,78 ve 0,72 olarak elde
edilmis, radyal tabanli parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda
egitim veri kiimesinin %92, test veri kiimesinin ise %54 dogrulukla yapilmis, F-Skor
degerlerinin ise sirasiyla 0,94 ve 0,70 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.22.’de 8 kontrol 6znitelik veri kiimesinden elde edilen igin siniflandirma
dogruluk degerleri ve F-Skor degerleri verilmistir.

Bu degerler incelendiginde; lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak yapilan cinsiyet
siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %59, test veri kiimesinin ise %74 dogrulukla
yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,74 ve 0,85 olarak elde edilmistir.
Polinomiyal c¢ekirdek fonksiyonu kullanarak yapilan cinsiyet simiflandirmasinda
Quadratic parametre degeri ile egitim veri kiimesinin %76, test veri kiimesinin ise %65
dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,82 ve 0,76 olarak elde edilmis,
Cubic parametre degeri ile egitim veri kiimesinin %92, test veri kiimesinin ise %48
dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,94 ve 0,60 olarak elde
edilmistir. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonun Fine parametre degeri kullanarak yapilan

cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %100, test veri kiimesinin ise %71
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Tablo 4.22. 8 Kontrol 6znitelik siniflandirma basarim ve F-Skor degerleri

gj;l/tTeﬂf 8 / Kontrol
Egitim (%) Test (%)
Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk i Dogruluk i
(%) F-Skor (%) F-Skor
Lineer Cekirdek 59,8 0,74 74,2 0,85
. ) Quadratic 76,7 0,82 65,7 0,76
Polynomial Cekirdek = /oo 92,9 0,94 48,5 0,60
Fine 100 1 71,4 0,83
Medium 69,0 0,78 71,4 0,82
Gaussian Cekirdek Coarse 59,8 0,74 74,2 0,85
Radyal
Cekirdek 98,5 0,98 71,4 0,83
(RBF)

dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 1 ve 0,83 olarak elde edilmis,
Medium parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri
kiimesinin %69, test veri kiimesinin ise %71 dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin
ise sirasiyla 0,78 ve 0,82 olarak elde edilmis, Coarse parametre degeri kullanarak
yapilan cinsiyet siniflandirmasinda egitim veri kiimesinin %59, test veri kiimesinin ise
%74 dogrulukla yapilmis, F-Skor degerlerinin ise sirasiyla 0,74 ve 0,85 olarak elde
edilmis, radyal tabanli parametre degeri kullanarak yapilan cinsiyet siniflandirmasinda
egitim veri kiimesinin %98, test veri kiimesinin ise %71 dogrulukla yapilmis, F-Skor
degerlerinin ise sirastyla 0,98 ve 0,83 olarak elde edilmistir.

Tiim siniflandirma basarim degerleri incelendiginde, hedefleme 6znitelik veri kiimesi
icin, Gaussian ¢ekirdek fonksiyonun Fine ve RBF parametre degerlerinin
siniflandirma performansinin basarili oldugu, kontrol 6znitelik veri kiimesi igin,
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonun Fine ve RBF parametre degerlerinin siniflandirma
performansinin basarili oldugu, hedefleme ve kontrol 6znitelik veri kiimesi igin,
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonun RBF parametre degerlerinin = siniflandirma
performansinin basarili oldugu degerlendirilmistir. Bu bilgiler 1s18inda imleg
hareketlerinden cinsiyet tespiti icin destek vektorleri siniflandirma yonteminin

Gaussian ¢ekirdek fonksiyonun RBF parametre degerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu konudaki ¢alismalar, kullanicilarin cinsiyet farkliliklarini belirlemek i¢in imleg
hareket Ozelliklerinin 6nemli bir faktér oldugunu gostermistir. Bilgisayar gilivenlik
araclarimin gelistirilmesi, kimlik dogrulama prosediirlerini bu farkliliklara odaklayarak
bu dogal farkliliklardan yararlanabilir. Bu caligmalar 1s18inda cinsiyet, online
ortamlarda kotii niyetli amaclar1 engellemek i¢in kisisel tanimlama olarak kullanilan
temel 6zelliklerden birisi oldugundan 6zellikle imle¢ hareketleri ile cinsiyet tespiti,
veri kiimesinin aritilmasi1 dogrultusunda daha yiiksek siiflandirma performans ile
bilisim sistemlerinde kigisel giivenlik sistemlerine yardimci bir sistem olarak
kullanilabilir. Kullanicilarin imle¢ hareketlerinde belirgin ve giiclii cinsiyet
farkliliklar1 ve imlecin hedeflemesi ve kontrol edilmesinde Onemli cinsiyet
farkliliklarinin  tespit edildiginden dolay1 fare-imle¢ hareketleri, katilimcinin
cinsiyetini ayirt etmek i¢in kullanilan bir hareket imzasi seklinde tanimlanabilir. Kadin
ve erkeklerin fare hareketleri dogal olarak farklilik gosterdiginden dolay1 imleg
hareketlerinin Ozniteliklerinden olan hedefleme ve kontrol 6zelliklerini kullanarak,
bilgisayar kullanicilarinin yalnizca fare hareketlerine dayanarak cinsiyet tespitinin
makine oOgrenimi algoritmalar1 ile yliksek dogrulukla siniflandirilmasinm
yapilabilmektedir.

Imleg hareketlerine dayali cinsiyet smiflandirmasinda Destek Vektdr Makineleri
kullanilmistir. Smiflandirma farkli ¢ekirdek fonksiyonlar: altinda gerceklestirilmistir.
Deneysel sonuglara gore, egitim kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma dogrulugu, test
kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma dogruluguna gore yiiksektir. Bu durum, modelin
asir1 0grenme evresine girmesi olarak yorumlanabilmektedir. Veri kiimesindeki
gdzlem sayisinin az olmasi, agir1 6grenmeyle dogrudan iliskili olup, gézlem sayisinin
arttirilmas1 durumunda, daha dogru yiiksek siiflandirma sonuglarina ulasilabilecegi

ongoriilmektedir.
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