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Biiyiik verilerin biiylik hizlarla islendigi ¢agimizda milyarlarca veriden farkli parametreler ¢ikararak cesitli
problemlerin ¢oziimiine kolaylik getirmek icin derin 6grenme algoritmalart kullanilmaktadir. Bu calismada,
mevcut veri setlerinde bulunan kadin, erkek, yasli, geng, cocuk, bebek fotograflarinin derin 6grenme algoritmalari
ile cinsiyetlerini tespit etmek amaclanmigtir. Bu tahminleme algoritmasini gergeklestirmek icin ¢esitli derin
o6grenme kiitiiphanelerinden faydalanilmis ve derin 6grenme modellerinden Alex Net ve VGG-16 ile yeni
gelistirilen bir modelin diger modellerle kiyaslanmasi yapilmistir.

Uygulamada kullanilan veri seti, kadin ve erkek fotograflarindan olusturulmustur. Her fotograf ise kisi cinsiyetine
ve yasina gore etiketlendirilmistir. Bu veri seti, 3170 egitim verisi ile 318 test verisi igermektedir. Caligtirilan ii¢
farkli model sonuglar1 karsilastirilmistir. Makalede, derin 6grenme algoritmalarint kullanarak cinsiyet tahmini
yapilmast ayrintili bir sekilde incelenmis ve yapilacak olan literatiir ¢aligmalarma yol gosterilmesi, katki
saglanmasi hedeflenmistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, derin 6grenme algoritmalari, cinsiyet tahmini

Gender Estimation with Image by Using Deep Learning Algorithms

Abstract

In our age, where big data is processed at great speeds, deep learning algorithms are used to facilitate the solution
of various problems by extracting different parameters from billions of data. In this study, it is aimed to determine
the genders of female, male, old, young, child and baby photographs in the existing data sets with deep learning
algorithms. To realize this prediction algorithm, various deep learning libraries were used and a new model with
deep learning models Alex Net and VGG-16 was compared.

The data set used in the application is composed of male and female images. Each image is labeled according to
the gender and age of the person. This data set includes 3170 training data and 318 test data. The results of three
different models were compared. The article explains in detail how to make a gender prediction using deep learning
algorithms and aims to contribute to the literature studies.

Keywords: Deep Learning, deep learning algorithms, gender estimation
1.Giris

Sosyal bir varlik olan insanlar, ¢evreyle etkilesim i¢indedir. Cinsiyet ise sosyal etkilesimlerde temel rol
oynayan Ozelliklerden biridir. Cinsiyet farkliligina gore hitabetin degismesi, baz1 kiiltiirlerde cinsiyet
Ogelerine gore dilbilgisi kurallariin degismesi, kisinin cinsiyetine gore selamlama 6zelliklerinin farklilik
gostermesi bu sosyal etkilesimlerden sadece birkagidir.

Son yillarda cinsiyet tahmini uygulamalan gesitli teknolojilerle karsimiza g¢ikmaktadir. En bilinen
orneklerinden biri olan Microsoft’un fotograflar lizerinden yas ve cinsiyet tahmini yapan internet sitesi
“How Old Do I Look?” oldukg¢a popiiler olarak kullanilmaktadir. Fotograflardaki yiizleri algilayan,
kisilerin cinsiyetini tahmin eden ve yasini sdyleyen site eglence amagl kullanilmaktadir [1]. Bir diger
o6nemli 6rnek ise; Xiaomi Mi 6’nin 6n yiiziinde 8 mega piksel ¢oziniirliiklii, otomatik yiiz giizellestirme
filtreli ve yapay zekay1 kullanarak cinsiyet ve yas tahmini yapabilen bir kamerasinin bulunuyor olmasidir
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[2]. Bu uygulama &rnekleri ¢ogaltilabilir ve sosyal medya kullanan toplum yapisinin artmasiyla yas ve
cinsiyet tahminine ilginin artacagi 6ngoriilebilir.

Bu ¢alismada, biiyiik veri (big data) ve hayatimiz1 kolaylastiran derin 6grenme ag yapisimi kullanarak,
veri artirma yOntemiyle cogaltilan sentetik verili fotograflardan cinsiyet tahmini yapan modeller
kullanilmustir.

Caligmanin amaci, derin 6grenme algoritmalarini kullanarak, magazalarda tiriinlerle ilgilenen insanlarin,
bir magazada aligveris yapmayi tercih eden insanlarin, Aligveris merkezlerindeki miisterilerin, sosyal
medya platformlarindaki kullanicilarin, siyasilerin mitinglerindeki kisilerin basta olmak {izere,
goriintiileri {izerinden cinsiyet tahmini demografisini tespit etmeye yardimei olacak bilgiler ve yontemler
sunmaktir. Ay zamanda veri sayisi artirmanin basarima olan etkisi vurgulanmaktadir. Bu amagla
¢alismaya uygun bir veri seti hazirlanmustir. Veri seti kadin(female) ve erkek(male) olmak iizere 2 sinifa
ayrilmig ve her goriintii cinsiyete gore ve yas bilgisine gore etiketlenmistir. Veri setinde bulunan, yaslari
34-35 olan erkek resimleri ile yaslar1 16-17 olan kadin resimleri sekil 1°deki gibi etiketlenerek veri seti
hazirlanmistir. Vikipedi veri setinin tamamina “https://data.vision.ee.cthz.ch/cvl/rrothe/imdb-wiki/”
linkinden erisilebilir. Derin 6grenme algoritmalarindan VGG-16 kullanarak yapilan bir ¢alismada yas
tahminlemek i¢in de Vikipedi veri setinden faydalanilmigtir [3].
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Sekil 1 Uygulama I¢in Vikipediden Derlenen Veri Seti ve Veri Etiketleri

Uygulamanin hazirlanmasi igin Ubuntu Linux isletim sistemi tizerinde, Python dilinde program kodlar
yazilip derin 6grenmede ¢esitli kiitliphaneler kullanilmistir ve cinsiyet veri setleri iizerinden gerekli
tahminler yapilmistir. Projede Python dilinin se¢ilme nedeni ise hizli gelistirme olanagi ve topluluk
destegine sahip olmasidir. Ayrica Linux igletim sistemlerinde Python programlama dilinin kurulu olarak
gelmesi de bu sebeplerden biridir. Makalenin organizasyon yapisi 4 temel béliimden olusmaktadir.
Boliim 1’de makaleye giris yapilmis, cinsiyet tahmini konusunun neden se¢ildigi iizerinde durulmustur.
Boliim 2’de gerekli literatiir aragtirmast yapilmistir. Bolim 3’te ¢alismanin uygulama kismi hakkinda
bilgi verilmistir. Boliim 4’te ise sonuglar ve oneriler sunularak degerlendirmeler yapilmustir.

2.Materyal ve Method

Derin 6grenme, bilgisayarlarin deneyimden ders almasini ve diinyay1 kavramlarin hiyerarsisi agisindan
anlamasim saglayan bir makine Ogrenmesidir [4]. Literatiirde ve uygulamada derin 6grenmenin
kullanildig1 ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Dogal dil isleme, goriintii ve video isleme, biyomedikal
sinyal ve goriintli isleme, nesne tanima, robotik, kimya, reklam, finans, arama motorlari, otonom arag
sistemleri gibi ¢ok cesitli konularda derin 6grenme uygulamalar gelistirilmektedir [5]. Derin 6grenme
genel olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayanmaktadir. Bu ¢alismada ele alinan cinsiyet tahmini
ile ilgili akademik ¢alismalar son yillarda popiilerlik kazanmistir. Bu ¢alismalarin bazilar1 detayli olarak
incelenmis ve yapilan ¢alismanin farkliliklarmin belirlenmesi igin yol gdstermistir. Cinsiyet
siiflandirma i¢in kullanilan ilk metotlardan biri, yapay sinir aglarinin az sayida insan yiizii goriintiisiinii
igeren veri setiyle egitilmesine dayanmaktadir [6]. Gil Levi ve Tal Hassner konvoliisyonel sinir aglarin
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kullanarak yas ve cinsiyet siniflamasi yaptig1 ¢alismada dnemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu makalede,
konvoliisyonel sinir aglari (CNN) kullanilarak, temsilleri 6grenerek, yiiz tanimaya iliskin performansta
onemli bir artis elde edilebilecegi gosterilmektedir. Bu amagla, 0grenme verilerinin miktar1 simirl
oldugunda bile kullanilabilen basit bir kivrimli net mimarisi onerilmistir. Son zamanlardaki Adience
kriterlerine iliskin yOntemi, yas ve cinsiyet tahmini ag¢isindan degerlendiren c¢alisma, giincel
yontemlerden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini belirtmektedir [7]. Konvoliisyonel sinir
aglarim kullanarak eszamanli yiiz tanima, yer isaretlerinin yerellestirilmesi, poz tahmini ve cinsiyet
tanima i¢in bir algoritma sunan bir diger ¢alismada ise HyperFace ad1 verilen bir yontem Onerilmistir.
Bu 6nerilen yontem, derin bir CNN'nin orta katmanlarmi, ayr1 bir CNN ve ardindan kaynastirilmig
ozellikler iizerinde c¢alisan ¢ok gdrevli bir 6grenme algoritmasi kullanarak birlestirmektedir. Bireysel
performanslarmi artiran gorevler arasindaki sinerjiden yararlanir. Ek olarak, iki HyperFace c¢esidi
onerilmektedir: Ilki, ResNet-101 modelini temel alan ve performansta 6nemli bir gelisme saglayan
HyperFace-ResNet ve digeri ise bolge onerileri olusturmak i¢in yliksek geri cagirma hizl yiiz detektorii
kullanan Hizli HyperFace ile algoritma hizinin artirilmasidir [8]. Filtrelenmemis yiizlerin yas ve cinsiyet
tahminini yapan ¢alismada “vahsi” sartlarda zorlu olarak elde edilen yiiz goriintiilerinden yas ve cinsiyet
gibi yiliz Ozelliklerinin tahmini ile ilgilidir. Sistemin yiliz 6zellik tahmini i¢in SVM yaklagim
kullanilmistir ve derin inang aglariyla 6grenme tekniklerinden esinlenilmistir [9].

Bu c¢alismanin gercgeklestirilmesinde derin Ogrenme algoritmalarindan ve kiitiiphanelerinden
faydalanilmistir. Ubuntu isletim sistemi iizerinde python dili kullanilarak olusturulan modellerin mimari
yapisi, kiitiiphanelerin islevleri ve derin 6grenme modelleri hakkinda bilgilerden bahsedilmistir.

2.1 Derin Ogrenme Mimarisi

Derin 6grenme mimarisinde yer alan 6 mimari yapir tartisilmaktadir. Bu yapilardan ilki olan,
“Konvoliisyonel Sinir Aglar1” mimarisi bilgisayarli gérme gorevlerinde etkili ve bu c¢alismanin
modellenmelerinde ayrintili kullanilan bir mimaridir. CNN, derin 6grenme kavramina ait temel mimari
yapisidir. ik CNN 1988 yilinda Yann Le Cun tarafindan olusturulmustur. 1998’lere kadar siirekli
gelistirilen Le Net ilk CNN mimarisidir [10]. CNN’ler goriintiileri girdi olarak almak igin tasarlanmis
yapilardir ve bilgisayarh gormede etkili bir sekilde kullanilmaktadir. CNN, bir veya birden ¢ok
konvoliisyonel katman ve standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen bagl
katmanlardan olusmaktadir [11]. Bir CNN’yi olusturan katmanlardan asagida daha detayli bahsedilmistir.
Bu katmanlar; Giris Katmani, Konvoliisyon Katmani, Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani,
Havuzlama Katmani, Tam Baglantili Katman, DropOut Katmami ve Siniflandirma Katmani’dir.
Calismanin gelistirilmesinde se¢ilen mimari yap1 da CNN’dir.

Diger derin 6grenme mimari yapilar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Bu mimari yapilardan biri olan
“Tekrarlayan Sinir Aglar1”; birimler arasi verilerin yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir
agidir. Tekrarlayan sinir aglari, goriintii tanmimlayicilari kullanmak igin diger mimarilerle birlikte
kullanilmaktadir. “Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1” mimarisi; degerleri rastgele araliklarla hatirlayan bir
tekrarlayan sinir ag1 mimarisidir. Bu mimari yapisi, konugma/metin isleme ¢alismalarinda kullanildiginda
iyi sonuglar vermektedir. “Smirli Boltzman Makineleri”; girdi seti lizerinde olasilik dagilimlarin
Ogrenebilen goriiniir katman ve gizli katman olmak iizere 2 katmandan olusan bir yapay sinir ag
yapisidir. Sinirli Boltzman Makineleri; siniflandirma, 6zellik 6grenimi ve modelleme i¢in uygun bir ag
olarak bilinir. “Derin Inang Aglar1” yapis1; Sinirli Boltzman Makineleri’nin y1gin1 ve oto kodlayicilarla
bilesimi olarak goriiliir. Derin Inang Aglari, goriintii tanima uygulamalarinda kullamlmaktadir. “Derin
Oto Kodlayicilar” mimari yapist ise; denetimsiz 6grenme i¢in ve verinin liretken modellerini 6grenmek
i¢in kullanilan, girdi katmani verilerini, ¢ikt1 katmanina kopyalayan bir yapidir [12].

2.2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme igin cesitli tiniversiteler ve sirketlerce gelistirilmis, farkli 6zelliklere
sahip ve derin 6grenme caligsmalarini pratiklestirip kolaylastiran bir¢ok hazir kiitiiphane ve API’lar
(Application Programming Interface-Uygulama Programlama Arayiizii) bulunmaktadir.
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Derin 6grenme yapisinda ¢ok sayida kiitiiphane bulundurmaktadir. Calisilacak konuya gore uygun
kiitiiphanelerin  bilgisayara kurulmasi gerekmektedir. Derin 6grenmede yapilacak uygulamayi
basitlestirmeyi saglayan kiitliphaneler, derin 6grenme igin biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu kiitiiphanelerin
her biri farkli isleve sahiptir. Python programlama dilinde, bir diizineden fazla derin 6grenme kiitiiphanesi
mevcuttur. Calisma igin kullanilan kiitiiphaneler ise Keras ve TensorFlow’dur.

Python programlama dili ile kullanabilecek derin 6grenme kiitiiphanelerinin bazilar1 hakkinda bilgi
amagli bir tablo olusturulmustur. Theano, TensorFlow, Caffe, Keras, Mxnet, Pylearn2, Lasagne, Torch,
Covnetjs, Sci-Kit Learn, Deeplearning4j, Apache Spark yogun olarak kullanilan kiitiiphanelerden
bazilaridir. Tablo 1° de temel derin 6grenme kiitliphaneleri listelenmistir [12].

Tablo 1 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Kiitiiphane Ad1 | Dili Gelistiricisi islevi

Theano

Python

MILA Lab

Cok boyutlu diziler dahil, matematik ifadeleri etkili bir
sekilde tanimlamayi, en iyilemeyi ve degerlendirmeyi
saglayan bir Python kiitiiphanesidir.

TensorFlow

Python

Google

Veri akisi grafikleriyle verimli sayisal hesaplamalara olanak
tanimaktadir.

Caffe

Python

BVLC

Caffe derin 6grenme yapist hizli ve modiiler olacak sekilde
tasarlanmigtir. Model ve optimizasyonlar kodlama
yapilmaksizin ayar dosyasi lizerinden yapilabilmektedir.

Keras

Python

Google

Keras kiitliphanesi Tensorflow ve Theano’ya iist katman
olarak yazilmis, daha kolay model gelistirmeyi saglayan bir
Python kiitiiphanesidir.

Mxnet

Python

Amazon

Keras gibi yiiksek seviye kiitiiphanedir, bir polyglot (¢ok
dilli) olmasindan dolayi, farkli dillerde model paylasan
ekipler i¢in harika ¢oziimler sunmaktadir. Diger bir avantaji
ise dagitilmus bilgi islemini desteklemesidir.

2.3. Derin Ogrenme Modelleri

ImageNet model yarismasini kazanan CNN modelleri; Alex Net, Le Net, ZF Net, VGG-16, GoogLe Net,
Microsoft RestNet gibi modeller basta olmak iizere siralanabilir. Bu modeller derin 6grenmeyi anlamada
ve gelistirmede 6nemli bir yer edinmektedir. Bu sebeple modeller olduk¢a dnemlidir.

Le Net; 1998 yilinda yayminlanmis ve ilk basarili sonucu veren CNN modelidir. Yan Le Cun ve ekibi
tarafindan posta numaralari, banka g¢ekleri tizerindeki sayilarin okunmasi amaciyla hazirlanmistir.

Alex Net; diinya ¢apinda derin 6grenmenin duyulmasini saglayan 2012 yili ImageNet yarigmasini
kazanmis ve Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilmis bir modeldir. Birbirini takip eden
konvoliisyon katmanlar1 ve ortaklama katmanlar ile toplam 25 katmandan meydana gelmektedir.
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Bilgisayarli nesne tanimlama dogruluk oranini %10,8 iyilestirerek %83,6 yapmustir. Sekil 2°de Alex Net
mimari yapisi mevcuttur [13,14].

MAX-POOL MAX-POOL
R e —
11 x 11 5xX 5 3 x %
s=4 same

5HxbHbH x 96 27x27 x96 2T=27 %256 13x13 <256

1

227T=227 %3

MAX-POOL
— R R ——_— — —
B b - b <
3x 3 3 x 3 37? “mftmﬂx
same s=2

1000
13%13 <384 1313 <384 13x13 <256 Gx 6 <256 6 4096 4096

AlexMNet

Sekil 2 Alex Net Mimari Yapisi

ZF Net; 2013 yili ImageNet yarigmasini kazanan, Alex Net mimarisinin gelistirilmis hali olan modeldir.
Nesne tanima hata oranin1 %4,2 daha iyilestirmis ve %11,2 ye diigiirmistiir.

VGG-16; 2014 yili ILSVRC yarismasinda, daha iyi sonuglar icin gelistirilmis basit bir ag modeli olan
VGG-16"y1 daha 6nceki modellerden ayiran en 6nemli fark, ikili ya da ii¢li konvoliisyon katmanlarini
ortaklama katmanlarinin izlemesidir. Sekil 3’de VGG-16 mimari yapist verilmistir. Bu model, 13
konvoliisyon katmani, 3 tam bagli katman, havuzlama, Relu, Dropout ve Softmax katmanlariyla birlikte
toplamda 41 katmandan olugsmaktadir [ 13].

Olasiliklar

convi 1
conv 1_2
pool 1
conv2 1
conv 22
pool 2
conv 3 1
conv 3_2
conv3 3
pool 3
convd 1
conv 4 2

convd 3
pool 4
conv5 1
conv 5 2
conv5 3
pool 5
fcb
fc7
infl

Sekil 3 VGG-16 Mimari Yapist

Google Net; ImageNet 2014 yili yarigmasimin kazanmig olan ve Inception modiillerinin birlesiminden

olusan model karmagik bir yapiya sahiptir. %5,7 hata oranina sahip olan model, veri kiimelerinde bagarili
sonuglar vermistir.

Microsoft Rest Net; Tim mimari yapilardan daha derin olarak tasarlanan model, 2015 yili ImageNet
yarigsmasi kazanani olmustur. 34 katmanli ilk ag olan yapi residual bloklardan olusmaktadir [14].

3. Uygulama Calismasi

Fotograflardan derin Ogrenme ile cinsiyet tahmini yapabilmek i¢in veri seti olarak Vikipedi
fotograflarindan derlenen 3170 gorlntiiliik dosya olusturulmustur. Veri seti icindeki resimler
cinsiyetlerine ve yaslarina gore etiketlendirilmistir. Kadin ve erkek olmak tizere 2 sinif olusturulmustur.
Her biri veri goriintiisii yas ve cinsiyet bilgisine gore etiketlendirilmistir. Egitim veri seti i¢in 3170
goriintii, test veri seti icin ise toplam goriintii iginden rasgele secgilen 318 goriinti kullanilmstir.
Uygulama, Ubuntu isletim sistemi iizerinde Python diliyle yazilmistir. Simiflandirma i¢in derin 6grenme
modellerinden Alex Net ve optimize edilmis VGG-16 gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.
Biitiin algoritmalar ‘PyCharm’ Python gelistirme ortaminda ¢aligtirilmistir. Yeni gelistirilen bir derin
o6grenme modeli ile Alex Net ve optimize edilmis VGG-16 parametrelerinin kiyaslamas1 yapilmustir.
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Yeni gelistirilen model 14 konvoliisyon katmani ve 7 havuzlama katmanindan ve 3 tam baglantili
katmandan olusmaktadir. Toplam parametre sayist 46.197.314°tiir. Sekil 4 ile modelin katman yapisi
detayli olarak ifade edilmistir.

Qutput Shape :

(none, 128, 128,64 Output Shape :
i (none,2) |
LL T 64556 1282 33 256-233 512533 512033 1024-+3x3 409% :
+ p— ]
o d |
e |
y ‘l,“ |
I, J
By b, ', ) ) n
Y 0y i, oy, + y, I y A |
b AL LN a ey (% »%_;,- oy, '!’o.,_ Py, {3
TR ! % h"&'-.p "In#-.r hﬂé’-a »%"iné'-; : :
i u n n n n £ I
\ it}
|
— I
Input-Girdi Konveldzyon katmani1-2 foni. 34 Kani.56 kon:. 78 Komi. 810 Kam. 1112 fonv.13-44 || 3adettam :
baglantl kat
3E(2N0i Katman )

Sekil 4 Yeni Model Mimari Yapist

Yeni modelin, karsilastirma yapilan algoritmalardan farkin1 gosteren bilgiler tablo 2’de detayl olarak
gosterilmistir. Tablodan yapilan incelemeler sonucu goriildiigii gibi yeni model, Alex Net ve VGG-16
modellerinden farkli bir mimariye sahip olmakla birlikte, basarim degerlendirmesi olarak da Alex Net
ve VGG-16 modellerinin arasinda bir sonu¢ vermektedir. Islem siiresi bir kiyaslama kriteri olarak
alindiginda en uzun siireli calisan modelin yeni gelistirilen model oldugu gozlenmistir. Yiiz tanimada
kenarlik ¢ikarma islevi i¢in havuzlama katmani kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninin, ayrintilari
alirken bilgi kaybina sebep olmasi ihtimali vardir. Yeni modelin VGG-16’dan farkli olarak, Alex Net
gibi DroupOut katmanina sahip olmadigi da goriilmektedir. DropOut katmani, ag icindeki bazi
baglantilarin  kaldirilmasiyla egitim performansini  artirmaktadir. Ogrenememe ve ezberleme
problemlerine ¢6ziim i¢in kullanilmaktadir. Relu aktivasyon fonksiyonu da ayni problemlere ¢6ziim igin
modellerde bulunmaktadir [15]. Uygulama bdliimiindeki biitlin modeller i¢in keras, tensorflow ve
matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Tablo 2 Modellerin Mimari Yapilarinin Karsilagtirilmasi

DroupOut
Modeller ve [ Konvoliisyon | Havuzlama | Relu Dense Flatten Katmani
Mimari Katmam Katmam Katmam Katmam | Katmani | Parametre Durumu
Bilgileri sayisi sayisl Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
Alex Net 5 3 7 3 1 26.004.894 | Yok
Yeni Model |14 7 16 3 1 46.197.314 | Yok
VGG-16 13 5 14 2 1 23.129.945 | Var

Hazirlanan veri setinin ii¢ farkli modelde ¢alistirilmast ile ortaya ¢ikan sonuglar tablo 3’de gosterilmistir.
Veri setinin uygulama ic¢inde en uyumlu oldugu modeli se¢gmek iizere tablo incelenmistir. Model
tasarlanirken mini-batch parametresi olarak belirlenen deger; modelin ayn1 anda kag veriyi isleyecegini
ifade etmektedir [ 16]. Epoch sayis1 ise modelin kag iterasyon ¢alisacagini saptayan bir hiper parametredir.
Biitiin modeller i¢in ayni mini batch sayisi ve epoch sayisi belirlenmesinin nedeni modellerin
basarimlarinin karsilagtirmasinin, model algoritmasina goére yapilmasini saglamaktir. Mini batch ve
epoch sayisii artirma ya da azaltma gibi islemlerin basarim ylizdesini degistirebilecegi diisiiniilmektedir.
Tablo 3’de ¢alisma hakkinda detayli bilgiler hakkinda veriler mevcuttur. Modelin basarima etkisini,
inceleme yaparak daha iyi anlamay1 amaglayan caligma veri sonuglariyla da bu etkinin sayisal olarak
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ifadesini agik bir sekilde ifade etmistir. Cinsiyet ve yas tahminleri i¢in ayri olarak degerlendirmeler

yapilmistir.
Tablo 3 Hazirlanan Veri Seti ile Calistirilan Model Sonuglari
CINSIYET TAHMINLEME iCiN CALISTIRILAN SONUCLAR
En iyi
Basarim
Model Tiirii | Katman Sayisi Mini Batch Sayis1 Epoch Sayis1 Optimizer %’ si
E Alex Net 25 32 150 SGD %65,63
2 Yeni Model 41 32 150 SGD %72,20
)
VGG-16 41 32 150 SGD %99,41
Sonuglardan goriildiigii lizere en iyi dogruluk yilizdesini, VGG-16 modeli vermektedir. VGG-16

modelinin 150 iterasyon c¢alistirilmasi sonucu ortaya ¢ikan basarim ve kayip deger grafikleri sonug
kismindaki sekil 5°te gosterilmistir.

CPU ile ¢aligmanin uzun siirmesi nedeniyle, egitimler i¢cin GPU destekli bilgisayarlar tercih edilmistir.
Minibatch sayisi artirmanin ve epoch sayisi artirmanin dogruluk yiizdesini artirirken siireyi uzattig
tespit edilmistir.

4. Sonug¢ ve Oneriler

Derin 6grenme algoritmalarim kullanarak cinsiyet tahmini yapan bir uygulama 6rnegi olarak yapilan
calismada, Vikipedi goriintiilerinden derlenen bir veri setinin modellerdeki performansi kiyaslanmustir.
Bu kiyaslamada en iyi performansi VGG-16 modelinin verdigi gézlemlenmistir. Gelistirilen modelin
ise veri setine uyumunun, Alex Net modelinden daha iyi ve VGG-16 modelinden ise daha kotii bir
sonu¢ verdigi belirlenmistir. Bu yiizden, modelin daha fazla denemelerle gelistirilmesi gerektigi
saptanmistir. Alex Net en iyi basarim %65,62 bir derin 6grenme calismasi i¢in basarili bir sonug
sayllmazken, yeni modelin %72,20 olan basarimi gelistirilmeye agik bir model oldugunu
gostermektedir. Veri ¢esitliligi, veri sayisi artirrmi, minibatch artirimi, optimizer farklilastirma,
katmanlar1 artirma gibi islemlerin denenmesi devam edilerek daha iyi sonuglar bulunmasi
hedeflenmektedir. Grafiksel olarak 6grenmenin gerceklestigi ve ezberlemenin olmadigi en iyi model
olan VGG-16’nin incelenmesi durumunda, grafiksel sonuglar veri seti ve model uyumunu belirgin bir
bicimde gostermektedir. Sekil 5’de en iyi sonucu veren modelin basarim ve kayip grafikleri
bulunmaktadir.

Model Accuracy(Basanm) model loss
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Sekil 5 Calistirilan VGG-16 Modeli Basarim ve Kayip Grafigi
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VGG-16 modeli ile uyumlu oldugu goriilen veri setine gore, 150 iterasyon ile ¢alisan modelin %99,41
basarim elde ettigi tespit edilmistir. 140 iterasyondan sonra 6grenmenin doygunluga ulastigi ve %99,41
de kaldig1, grafikler incelendiginde fark edilmektedir. Bu uygulama sonucunda elde edilen VGG-16
basarim ve kayip grafiklerindeki egriler analiz edildiginde, amaglanan 6grenmenin gergeklestirildigi
goriilmektedir.
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