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Ozetce —Bu cahsmada, insan hareketleri barindiran animas-
yon verisi iizerinden goriiniir Kisilik 6zelliklerini tespit eden bir
sistem gelistirmekteyiz. Bu amacla kullanilabilecek veri kiimeleri
yeterli cesitlilikten yoksun oldugu ic¢in insan animasyonlar1 ba-
rindiran iki veri kiimesindeki orneklere, bir kullanici ¢calismasi
yardimiyla, Bes Faktor Kisilik Kuram acisindan etiketler be-
lirlenmistir. Bu etiketler iizerinden, kisilik o6zellikleriyle yiiksek
bagimhlik gosteren ve Laban Hareket Analizi kategorilerini
temel alan hareket parametreleri tespit edilmistir. Animasyon
verisinden Kkisilik analizi amaciyla egittigimiz yapay sinir aglari,
calismada belirlenen hareket parametrelerini girdi alan modelle-
rin, islenmemis animasyon verisini girdi alan modellere gore daha
yiiksek isabetlilik oranina sahip oldugunu gostermektedir. Dolayi-
siyla, insan hareketlerini, yansittiklar: Kisilik 6zellikleri acisindan
uygun bicimde degerlendirebilmek icin bu calismada belirlenen
parametrelerin kullanilmasi sistemlerin basarisim artiracaktir.

Anahtar Kelimeler—animasyon, kisilik ozellikleri, Laban Hare-
ket Analizi, Bes Faktor Kisilik Kuram, bilgisayar grafigi.

Abstract—In this study, we develop a system that detects ap-
parent personality traits from animation data containing human
movements. Since the datasets that can be used for this purpose
lack sufficient variance, we determined labels for the samples
in two datasets containing human animations, in terms of the
Five Factor Personality Theory, with the help of a user study.
Using these labels, we identified movement parameters highly
dependent on personality traits and based on Laban Movement
Analysis categories. The artificial neural networks we trained
for personality analysis from animation data show that models
that take the motion parameters determined in the study as input
have a higher accuracy rate than models that take raw animation
data as input. Therefore, using the parameters determined in this
study to evaluate human movements in terms of their personality
traits will increase the systems’ success.

Keywords—animation, personality, Laban Movement Analysis,
Five Factor Personality Theory, computer graphics.

1. Giris

Duygu, diisiince ve kisiligin diga vurumunda, yiiz ifadesi
ve mimiklerin yam sira insan hareketleri de etkin bir rol
oynamaktadir. Gozlemciler, kisinin yiizii goriiniir olmasa bile,
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video veya bilgisayar grafigi ile hazirlanmis 6rneklerde viicut
dili iizerinden kisilik ve duygu durumu hakkinda isabetli
cikarimlarda bulunabilmektedir; bu analizi otomatik sistemler
yardimiyla gerceklestirmek, insan hareketini anlamlandirma
konusunda ihtiya¢ duyulan bir uygulamadir. Bu yapida bir
sistem otomatik asistanlarin kullanici ile iletigimini pekisti-
rebilecek potansiyele sahiptir; Ornegin, bir otomat sistemi,
kullanicinin kigilik ve duygularini hesaba katarak daha isabetli
cevaplar verebilir, boylece kullanict ile daha gercek¢i bir
iletigim kurabilir.

Literatiirdeki caligmalar, insan hareketini video girdisi iize-
rinden degerlendirmektedir; bu sebeple, sistem tarafindan kul-
lanilan ozellikler goriintii verisine dayanir ve sonuglar aydin-
latma ve gevresel faktorlere bagh olarak degisebilir. Otomatik
asistan sistemleri; dig mekanlarda yon tarifi, bilgilendirme
ve resepsiyon gorevlerini yapacak bigimde tasarlanmaktadir,
bu sebeple sistemin dig faktorlerden etkilenmemesi onemlidir.
Video girdisi yerine insan hareketini girdi alan sistemler harici
etkenlerden diigiik diizeyde etkilenir, dolayisiyla kisilik tespi-
tinde kullanima daha uygundur. Insan hareket verisi veya bagka
deyisle animasyon, gorsel veri veya derinlik bilgisi iizerinden
poz tespiti ya da hareket yakalama teknikleriyle elde edilen
zamana bagli poz verisini icermektedir.

Basarili bir derin 6grenme sisteminin egitilebilmesi igin
yeterli sayida ornek ve sistemin ornekleri iligkilendirecegi
etiketler gereklidir. Animasyon ve kisilik 6zellikleri arasinda
iligki kuran mevcut veri kiimeleri sayica az 6rnek icermekte-
dir, bu sebeple, basarili bir sistem egitebilmek i¢in modelin
girdi boyutu kiiciik olmalidir. Islenmemis animasyon verisini
girdi alan sistemler zamana bagli eklem pozisyon ve rotasyon
bilgilerini kullanir. Biitiin eklemleri goz oniinde bulundurmak
parametre miktarini yiikseltecektir, buna ¢oziim olarak, islen-
memig veri iizerinden analitik ara ozellikler tiiretme amagh
Laban Hareket Analizi (Laban Movement Analysis veya LMA)
sistemine bagvurmaktayiz. LMA sayesinde, eklemlere ait bilgi,
anlamli, kisa ve kisilik ozellikleri konusunda aciklayici ni-
telikte parametrelere doniistiiriilebilir. Bu parametreleri girdi
alan sistem, animasyon verisini dogrudan kullanan sisteme
gore daha kolay egitilebilmekte ve daha isabetli sonuglar
vermektedir. Bu ¢alismada elde edilen veri ve modeller, ileriki
deneyler icin erisime acilmistir!.

Thttps://github.com/sinansonlu/animation-personality
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II. ILGILIi CALISMALAR

Kisilik tespiti alaninda yer alan c¢alismalar ¢cogunlukla za-
mana bagli poz verisini kullanmaktadir. Bu alanda yer alan veri
kiimeleri igerdikleri hareket cesitliligi ve drnek sayis1 acisindan
kisithdir. Ornegin, kisilik o6zellikleri acisindan etiketlenmis
UDIVA [1] veri kiimesi, kargilikli etkilesimde bulunan ikili
katilimcilarin video kayitlarint ve poz verisini igerir, ancak soz
konusu poz verisi yalnizca iist bedene ait eklemler izerinden
belirlenmistir ve katilimcilarin hareket cesitliligi diigtiktiir. First
Impressions [2] veri kiimesi, kigilere ait kisa video kesitlerini
ifade ettikleri kisilik ozellikleriyle eslestirmistir, fakat bu veri
kiimesindeki ornekler ¢ogunlukla kisilerin yiizlerine odaklan-
maktadir ve orneklerde kisilerin viicut hareketleri belirgin
degildir; oysa el ve viicut hareketleri goriiniir kisiligin belir-
lenmesinde biiyiik dnem sahibidir. Kisilik 6zellikleri agisindan
etiketler sunan AMIGOS [3] veri kiimesi de videolardaki
kisilerin yiizlerine odaklanmasi ve kisilerin oturur pozisyonda
olmas1 sebebiyle hareket lizerinden kisilik tespitine elverisli
degildir.

Animasyon iizerinden kisilik 6zelliklerini yansitan ¢aligma-
lar, viicut hareketlerini cesitli kistaslar a¢isindan doniigtiirmek-
tedir [4], benzer bir sistemin makine 6grenmesi ile yapilabil-
mesi i¢in, kullanilacak veri kiimesinin, biitiin viicut eklemlerini
iceren animasyon verisi ile 6rneklerin kisilik etiketlerine sahip
olmasi ve ayrica yiiksek cesitlilik gosteren fazla sayida 6rnek
barindirmas: gerekmektedir. Mevcut veri kiimeleri bu acidan
yetersizdir; bu ¢alismada ZeroEGGS [5] ve Bandai [6] veri
kiimelerinden secilen animasyonlar icin gozleme dayal kisilik
etiketleri belirlenmistir. Animasyonlar iizerinden LMA temelli
ara parametreler olusturulup bu parametrelerin kisilik tespitin-
deki faydasi gosterilmistir.

LMA, duygu analizi [7] ve mevcut animasyonlar1 doniis-
tirerek kisilik ifadesi [4] konularinda bagariyla kullanilmistir.
LMA parametrelerinden Caba, kisilik analizi yapilirken goz
oniinde bulundurulan ve kisiligi en cok etkileyen faktordiir.
Bu faktor, insan hareketlerini dort farkli kategori iizerinden
tanmimlar: Uzay, hareketin mekan ve dikkatle olan iligkisini
ifade eder, dogrudan veya dolayl olarak simiflandirilir. Agirlik,
hareketin yer¢ekimine karsi tutumunu ifade eder, siddetli veya
hafif olarak simiflandirilir. Zaman, hareketin siire¢c halindeki
degisimini ifade eder, ani veya siirekli olarak simiflandirilir.
Akis, hareketin siirec icerisindeki kontroliinii ifade eder, sinirlt
veya serbest olarak smiflandirilir. Bu kategoriler, calismada
belirlenen hareket parametreleri icin 6ncii olmugtur.

III. YONTEM

Bu caligmada, kisilik ozellikleriyle etiketlenmis mevcut
veri kiimelerinin yetersiz olmasi sebebiyle, mevcut animas-
yon kiimelerinden segilen ornekler icin bir kullanict ¢aligmast
ile kisilik ozellikleri acisindan sayisal etiketler belirlenmistir.
Ardindan, kullanici tespitleri ve LMA kapsamindaki kavram-
lar degerlendirilerek, kisilik ozelliklerini etkili sekilde ifade
eden hareket parametreleri olusturulmustur. Bu parametrelerin
kisilik tespitinde faydasini gosterme amaciyla, bir taraftan
islenmemis animasyonu, diger taraftan da calismada onerilen
hareket parametrelerini girdi alan yapay sinir aglar1 karsilas-
tirtlmigtir. Sonuglar, kullanilan ara hareket parametrelerinin
kisilik tespitini olumlu yonde etkiledigini gostermektedir.

A. Kullanict Calismasi

Bandai ve ZeroEGGS animasyon veri kiimelerindeki or-
nekler arasindan secilen 228 6rnek ¢evrimigi bir kullanict ¢alis-
masiyla ifade ettikleri kisilik 6zellikleri acisindan etiketlenmis-
tir. Orneklerin se¢iminde, animasyonlarin icerdikleri hareketler
bakimindan farkli olmalarina 6nem verilmistir. Animasyonlar,
Prolific adli kitle kaynak sistemi iizerinden calismaya davet
edilen kullanicilar tarafindan, 6rnekleri ti¢ boyutlu figiir iize-
rinden gosteren bir uygulama iizerinden degerlendirilmistir
(bkz. Sekil 1). Oynatilan animasyonunun ifade ettigi goriiniir
kisilik ozellikleri, Bes Faktor Kigilik Kurami iizerinden, yedi
kademeli skalalar kullanilarak degerlendirilmistir.
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Sekil 1: Kullanici ¢caligmasindan ekran goriintiisii.

Calisma sonucunda, her 6rnek en az 15 kullanici tarafindan
degerlendirilmis, degerlendirmelerin ortalamasi alinarak her
ornek icin bes farkl kisilik faktoriiniin [-3,3] araliginda sayisal
karsilig1 hesaplanmigtir. Bu degerler Bes Faktor Kisilik Kura-
minda bulunan deneyime agiklik, sorumluluk, diga doniikliik,
uyumluluk ve duygusallik kategorilerini karsilamaktadir.

B. Hareket Parametreleri

Akademik caligmalar, insan hareketi iizerinden kisilik ifa-
desinin miimkiin oldugunu gostermistir. Hareketi olusturan
parcalarin ayrik etkilerinden ziyade hareketin biitiiniinii an-
lamlandirmay1 saglayan ve hareket icindeki cesitli parametre
gruplarinin birlesiminden olusan iist diizey parametrelerin ki-
silik tizerindeki etkisi daha 6n plandadir. Bu olgu, ozellikle
animasyon lizerinden yapilan degisikliklerle farkl kisilik 6zel-
liklerini yansitan caligmalarda daha belirgin sekilde gozlem-
lenebilmektedir. Bu calismalar, mevcut animasyonlarda LMA
iizerinden yapilan degisiklikler araciligiyla istenilen Kkisilik
ozelliklerini yansitabilmektedir. Benzer sekilde, animasyonun
ifade ettigi kisilik ozelliklerinin tespiti i¢in de bu {ist dii-
zey parametreler kullanilabilir. Kisilik agisindan etiketlenen
animasyonlar iizerinden hesaplanabilir parametreler ile kisilik
ozellikleri arasindaki bagimlilik analiz edilmistir. Bu analiz so-
nucu, LMA kategorilerini goz oniinde bulunduran 23 iist diizey
hareket parametresi belirlenmistir. Bu parametreler, nitelikleri
acisindan mesafe, hiz, ivme ve ac1 iizerinden hesaplanmaktadir.

1) Mesafe: 1ki eklem arasindaki Oklid mesafesi iizerinden
hesaplanmaktadir. Viicutta sag ve sol taraf i¢in simetrik par-
calar1 bulunan eklemler arasindaki mesafe LMA Uzay kate-
gorisini ifade edecek parametrelere karsilik gelmektedir. flgili
eklemler aras1 mesafe kii¢iik oldugu zaman hareket “dogrudan”
Uzay belirtmektedir; bu tarz hareketler ¢evresel faktorlere kargi
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tepki gostermeksizin tek noktaya odaklidir. Bu mesafe biiyiik
oldugu zaman hareket “dolayli” Uzay belirtmektedir; bu tarz
hareketler cevresel etkenlere dnem verir, tek bir noktaya degil
de genele odaklidir. Bu baglik altinda iki el ve iki ayak arasin-
daki mesafe birer parametre olarak kullanilmaktadir. Simetrik
eklemler aras1 mesafenin yani sira, ellerin baga gore konumu
da hareketi ifade etmede onemli rol oynar. Ozellikle kisiligi
disa doniikliik acisindan degerlendirirken daha ice doniik ve
cekingen hareketlerde eller birbirlerine ve basa daha yakin
bulunabilmektedir; 6te yandan diga doniik hareketler daha rahat
bicimdedir ve eller birbirlerinden ve bastan uzakta bulunur.

2) Hiz: Animasyonun ardisik iki karesindeki ilgili eklemin
yer degistirmesi lizerinden hesaplanir. Hiz belirten paramet-
reler LMA Zaman kategorisiyle iliskilidir. Insan hareketinde
ellerin ve ayaklarin hizi, hareketin tarzini yansitmada daha
belirleyici rol oynar; bag ve govde eklemleri hiz agisindan
daha az degiskenlik gostermektedir. Bu sebeple, sag ve sol
esler icin ayr olacak sekilde el ve ayak eklemlerinin hizlarim
birer parametre olarak kullanmaktayiz. Ilgili hiz parametreleri
acisindan yiiksek degere sahip hareketler “ani ”Zaman belirtir,
bu tarz hareketlerin kullanimi diga doniik ve/veya sorumluluk
duygusu diisiik, dikkatsiz karakter 6zellikleriyle iligkili olarak
algilamir. Ote yandan hiz parametreleri diisiik hareketler “sii-
rekli” Zaman belirtir, bu tarz hareketler ice kapanik ve/veya
sorumluluk sahibi kisilik 6zelliklerini yansitmaktadir.

3) Ivme: Ardigik iki hiz parametresi arasindaki fark iize-
rinden hesaplanir. fvme belirten parametreler LMA Akis ka-
tegorisiyle iligkilidir. Yiiksek ivme siddeti barindiran hareket
sik hiz degisimine ugrar, bu sebeple daha az kontrollii yani
serbest bicimde algilanir; “serbest” Akis sorumsuz/dikkatsiz
kisilik 6zellikleriyle iligkilendirilir. Ote yandan, diisiik siddette
ivme barindiran hareketler “siirli” Akis belirtir ve sorumluluk
sahibi kisilik 6zellikleriyle iligkilendirilir. Sag ve sol esler i¢in
ayrt olacak sekilde el, ayak ve dirsek eklemlerinin ivmeleri
birer parametre olarak kullanilmaktadir. fvme grubunda yer
alan parametrelere, hiz belirten parametrelerden farkli olarak
dirseklerin de eklenmesinin sebebi buradaki hareketi daha
detaylh bicimde yakalayabilmektir. Uzuvlarin hiz1 el ve ayak
gibi ug noktalar {izerinden yeterince iyi Ol¢iilebilmekle birlikte,
ivme soz konusu olunca dirseklerin eklenmesi, LMA Akis
kategorisini daha isabetli 6lgebilmek agisindan gereklidir. Or-
negin, ellerin bir nesneyi tutmakta oldugu durumda hareketin
Akis niteligi dirsekler iizerinden belirlenebilecektir.

4) A¢i: Herhangi ii¢ eklemin olugturdugu pozitif aginin
radyan cinsinden belirlenmesiyle hesaplanir. Bahsi gecen ii¢
eklemin viicutta ardigik uzuvlarla bagli olmast sart degildir;
ac1, herhangi ti¢ eklemi birlestiren hayali ¢izgiler {izerinden
hesaplanabilir. Bu kategorideki parametreler viicuttaki dizilim-
lerine gore LMA Uzay veya Agirlik belirtebilir. Viicudun dogal
konumunda yatayda dizilen eklem {iglilleri LMA Uzay belirtir;
dikeyde dizilen eklem iicliileriyse LMA Agirlik belirtir. Yatay
dizilime sahip ac1 degerlerinin yiiksek olmasi “dolayli”, diisiik
olmastysa “dogrudan” Uzay belirtir; dikey dizilimdeki ag1
degerlerininse yiiksek olmasi “hafif”, diigiik olmas1 “siddetli”
Agirlik belirtir. Hafif Agirlik belirten hareketler daha enerjik ve
aktif algilanir, dolayisiyla digsa doniik ve/veya uyumlu kisilik
ozelliklerini ifade etmeye uygundur. Siddetli Agirlik belirten
hareketler yere saglam basan, giic gosteren vaziyettedir, dola-
yistyla ice kapanik ve/veya uyumsuz kisilik 6zelliklerini ifade
etmeye yatkindir. Bu kategoride yer alan yatay dizilime sahip

parametreler su sekildedir: Sag el — kalga — sol el arasi agi,
sag dirsek — kalca — sol dirsek arasi aci, sag diz — kalca —
sol diz arast aci, sag ayak — kalca — sol ayak arasi aci. Bu
kategorideki dikey dizilime sahip parametrelerse su sekildedir:
Kalca — omurga — bas arasi a¢1, sag omuz — sag dirsek — sag el
aras1 ag1, sol omuz — sol dirsek — sol el aras1 agi, sag bacak —
sag diz — sag ayak arasi aci, sol bacak — sol diz — sol ayak arasi
act. Verilen parametreler i¢in ismi ortada yer alan eklemler
acinin bulundugu koseye karsilik gelmektedir.

IV. DENEY

Bu boliimde, olusturulan parametrelerin, orneklerin kisi-
lik ozelliklerini tespit konusunda faydali oldugunu gosterme
amaciyla egitilen yapay sinir ag1 modellerinin sonuglar1 rapor
edilmigtir. Caligmada kullanilan animasyon dosyalar1 BVH for-
matinda olup bu dosyalar her animasyon karesi i¢cin eklemlerin
iic boyutlu rotasyon bilgisini icerecek sekildedir, bu her eklem
icin li¢ adet sayisal de8iskene karsilik gelmektedir; 22 adet
temel eklem iizerinden toplamda 66 degisken her animasyon
karesindeki pozu belirlemektedir. Ote yandan, nceki kisimda
anlatilan LMA temelli hareket parametreleri her animasyon
karesi icin hesaplanabilen 23 degiskene karsilik gelmektedir.

Ardigik kareler iizerinden canlandirilan animasyonlar akici
bir goriintii olusturabilmek adina saniyede 30 veya 60 kare
gosterecek bicimde tasarlanmustir. Ornegin, saniyede 30 kare
gosteren bes saniyelik kisa bir animasyon, dogrudan BVH
formatindaki bilgiler ele alinirsa, toplamda 30 x 5 x 66, yani
9900 degiskene sahip olacaktir. Kisilik ozellikleri agisindan
etiketli mevcut ornek sayis1 géz Oniinde bulunduruldugunda
bu girdi boyutu oldukca yiiksektir. Ek olarak, ardigik kareler
animasyonun akici halde gosterilmesini saglamak amaciyla
sayisal olarak birbirine oldukc¢a yakin haldedir. Bu sebeple,
ardigik karelerin her birini dogrudan kullanmak yerine belirli
sayida ardisik kare lizerinden hesaplanan ortalama degerler
kullanilarak parametre miktar1 kisitlanabilir. Ardisik her 6
ve 30 kare iizerinden ortalamalarin hesaplanarak girdi vek-
torlerinin olusturuldugu iki ayr1 deney yapilmistir. Orijinal
animasyonlarin her 6 veya 30 karelik kesiti aym kisilik 6zel-
liklerine karsilik gelen alt parcalar olarak ele alinmistir, zira
animasyonun biitiiniindeki 6zellikler kisaltilmig kesitlerde de
benzer sekilde yer alacaktir. Boylece, modelde kullanilacak
ornek sayisi da artirilmig olmaktadir.

6 ve 30 karelik animasyon kesitlerinden olugturulan or-
nekler ve iki farkli girdi tiirti kullanarak yapay sinir aglari
egitilip karsilagtirilmistir. Girdi tiirlerinden biri ¢alismada one-
rilen LMA tabanli parametrelerden, digeri de animasyonun
tic boyutlu rotasyon bilgisinden olugmaktadir. Karsilastirilan
modeller ayn1 6grenme ve test kiimelerini kullanmaktadir. Her
deneyde orneklerin %30’u test i¢in kullamilmigtir; bu ayrimda
animasyonlarin orijinal veri kiimesindeki semantik etiketleri
gz oOniinde bulundurulmustur. Ayni orijinal animasyondan
olusturulan kesitler, hem 6grenme hem de test kiimesinde yer
alamayacak sekilde paylagtirilarak sonuclarin daha genellene-
bilir olmas1 saglanmigtir.

Kisilik analiz modelinin gelistirilmesinde Python dili ve
TensorFlow kiitiiphanesi kullanilmigtir. Problemin yapisina uy-
gun bicimde sirali sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Sistemin
ciktisi beg ayri faktore denk gelen kisilik 6zellikleridir; animas-
yon orneklerindeki etiketlenmis kisilik 6zellikleri -3 ve 3 arali-
gindaki sayilar olarak ifade edilmistir. Bu sayilar, etiketlemenin
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yapildig1 kullanict ¢alismasi sirasinda yedilik bir 6l¢ti birimi
kullanilmasi sebebiyle bu aralikta bulunmaktadir; dolayisiyla
olusturulan regresyon modeli de bu aralikta ¢ikti vermektedir.
Sonuglar rapor edilirken Ortalama Hata Karesi (Mean Squared
Error veya MSE) kullanilmaktadir. Bu olgekte, 1°den kiigiik
hata degerleri yeterince bagsarili olarak degerlendirilebilir.

Sinir ag1 modellerinin egitiminde, egitim oram 10~* ve
toplu i boyutu (batch size) 32 olarak kullanilmistir. Modeller
100 tur egitilmistir. Tam bagh ara katmanlarda Ustel Dogru-
sal Birim (Exponential Linear Units veya ELU) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Regresyon amaclayan bir model
olmast sebebiyle cikti katmaninin aktivasyon fonksiyonu yok-
tur. Baglangic agirliklart HeNormal secenegiyle belirlenip, L1
ve L2 diizenlilestirme yontemleri ile Yigin Normallegtirme
(Batch Normalization) kullanilmigtir. Ardisik iki katman igin
{16, 32,64, 128,256} kiimesinde belirtilen birim boyutu kom-
binasyonlar1 iizerinden belirlenen farkli modeller egitilmis ve
bu modeller icin elde edilen en diisik MSE degerlerinin 5
farkli ¢aligtirma iizerinden ortalamasi rapor edilmistir.

Sonuglar, 6 ve 30 karelik kesitler iizerinden egitilen mo-
deller icin Tablo I'de gosterilmistir. Tki durumda da egitim
kiimesinin MSE degerleri islenmemis animasyonu ve hare-
ket parametrelerini girdi alan modeller i¢in benzer olmasina
ragmen test kiimesinin MSE degerleri arasinda biiyiik fark go-
riilmektedir. Ozellikle katmanlarin boyutu arttikga, islenmemis
animasyon verisini girdi alan sistemler performans agisindan
kotii etkilenmektedir. Bu tablolarda test kiimesi igin diisiik
MSE degeri gosteren modeller bagarili kabul edilir; 6 karelik
kesitler acisindan en iyi performansi 0.825 MSE degeriyle 64-
16 modeli gostermektedir, yine ayn1 model 30 karelik kesitler
icin de en iyi performans olan 0.818 degerine sahiptir. Genel
olarak, 30 karelik kesitler iizerinden egitilen modeller daha
iyl sonu¢ vermigtir. Bu durum daha uzun kesitler iizerinden
hesaplanan parametrelerin animasyonun genelini daha iyi ifade
etmesiyle aciklanabilir. Ote yandan, animasyonlar alt kesitlere
boliinmedigi durumda 6rnek sayisinin diisiik olmas1 sebebiyle
sonuclar olumsuz etkilenmektedir.

V. SoNuc¢

Bu calismada, insan hareketleri iizerinden kisilik analizi
yapilabilmesini saglayan LMA temelli hareket parametreleri
gelistirilmigtir. Bu amacla, iki veri kiimesindeki animasyon
orneklerinin ifade ettikleri kigilikler acisindan etiketlendigi bir
kullanict ¢aligmast diizenlenmisgtir. Cesitli yapay sinir ag1 mo-
delleri lizerinden yapilan deneyler gostermektedir ki calismada
one siiriilen hareket parametrelerinin kullanimi, igslenmemis
animasyon verisi iizerinden egitilen modellere gore en az ii¢
kat daha isabetli sonuglar vermektedir.

Mevcut caligmada egitilen modeller temel seviyede yapay
sinir aglarindan olugmaktadir, takip eden caligmalarda kisilik
tespit sistemi zamana bagl girdiyi daha etkili kullanacak
bicimde yinelemeli sinir aglarini kullanabilir. Ek olarak, grafik
sinir aglar1 da insan pozu igeren verilerin simiflandirilmasinda
gelecek vadetmektedir ve ¢alismadaki deneylerin gesitlendiril-
mesi icin kullanilabilir. Biitiinciil bir kisilik analiz sisteminin
elde edilmesi animasyon iizerinden kisilik 6zelliklerini yansit-
may1 amaclayan caligmalar i¢in de faydali olacaktir. Boylelikle
buyiik veri kiimeleri igerdikleri kisilik ozellikleri agisindan
etiketlenip iiretken aglarda kullanilabilir ve kisilik 6zellikleri
belirlenmis yeni animasyon Ornekleri olusturulabilir.
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TABLO I: EGITILEN MODELLERI PERFORMANSI

Girdi Tiirii: Islenmemis Animasyon [ Hareket Parametreleri
Model Ortalama Hata Karesi (MSE)
Egitim | Test [ Egitim | Test
6 Karelik Kesitlerin Performansi
32-16 0.501 3.108 0.407 0.934
32-32 0.340 13.981 0.279 0.897
32-64 0.412 5.304 0.298 0.954
32-128 0.384 6.063 0.252 0.974
32-256 0.359 14.869 0.174 0.917
64-16 0.420 2.673 0.343 0.825
64-32 0.393 3.726 0.293 1.009
64-64 0.340 6.840 0.275 0.986
64-128 0.292 3.133 0.235 1.047
64-256 0.306 11.448 0.194 0.870
128-16 0.372 4.758 0.277 1.011
128-32 0.325 5.270 0.261 1.062
128-64 0.285 8.095 0.230 1.038
128-128 0.229 1.733 0.200 0.997
128-256 0.217 11.578 0.164 0.899
256-16 0.338 13.893 0.255 0.905
256-32 0.262 4.685 0.220 0.936
256-64 0.203 10.906 0.110 0.919
256-128 0.182 12.015 0.139 1.059
256-256 0.168 7.947 0.137 1.006
30 Karelik Kesitlerin Performansi
32-16 0.576 2.060 0.513 0.919
32-32 0.560 6.728 0.440 0.931
32-64 0.507 3.702 0.337 0.824
32-128 0.533 3.337 0.381 0.953
32-256 0.500 12.960 0.360 0.880
64-16 0.541 13.681 0.356 0.818
64-32 0.457 5.360 0.409 0.856
64-64 0.467 4.870 0.383 0.843
64-128 0.467 3.074 0.357 1.005
64-256 0.401 13.593 0.302 0.936
128-16 0.501 6.696 0.398 0.850
128-32 0.455 5.497 0.362 0.961
128-64 0.421 9.228 0.326 0.917
128-128 0.329 6.172 0.284 0.965
128-256 0.331 14.439 0.230 0.959
256-16 0.457 5.181 0.338 0.901
256-32 0.301 4.150 0.254 0.860
256-64 0.319 3.037 0.251 0.810
256-128 0.308 5777 0.250 0.953
256-256 0.284 5.196 0.221 0.877
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