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DISMORFiK HASTALIKLARIN GORUNTU ANALizi iLE AYIRT EDILMESI
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Dismorfigin  kelime anlami insanin dogustan sekil bozuklugu olarak
tanimlanmaktadir. Dismorfik otozomal kromozom hastaliklarin gunumuizde en sik
rastlanan sendromu trizomi 21 yani down sendromudur. Bu nedenle down
sendromunun klinik 6n tani tespiti 6nem arz etmektedir. Klinik én tani, referans
kitaplardaki 6rnek resimlerden karsilastirma yolu ile veya hekimden hekime degisiklik
gOsteren tecrube faktdorli sayesinde konulabilmektedir. Bu c¢alismada, down
sendromu suphesine sahip Kkisilere farkh klinik ©6n tanilarin  konulmasini
engelleyebilmek ve bu islemi hekimlerin tecribelerinden bagimsiz bir hale
getirebilmek icin karsilastirma yonteminin niteliksel olarak incelenip gorinti analizi ile
klinik 6n taninin konulabilmesi hedeflenmigstir. Calismada 5-6 yas grubundaki 18 adet
down sendromlu ¢ocugun yuz fotograflar ile 18 adet normal morfolojiye sahip
cocugun vyuz fotograflarindan bir veri tabani olusturulmustur. Fotograflarin
tamaminda elastik yliz demet grafik yontemi ile ylzdeki kritik noktalar tespit edilmistir.
Daha sonra bu kritik noktalardan klinik on tani igin 10’ar adet 6z nitelik vektort elde
edilmistir. Oz nitelik vektorleri, olusturulan MATLAB tabanli bilgisayar programinin
egitiimesinde kullaniimigtir. Bu egitim iglemi yapay sinir aglari ile gerceklestirilmigtir.
Sonug olarak, kullanilan iki farkli yapay sinir agi metodu ile %68,7 dogrulukta down
sendromlu kisinin klinik ®n tanisi konulabilmektedir. ilerleyen calismalarda daha
genis veri tabanlari olusturularak basari oraninin arttirrlmasi mimkuin olacaktir. Bu
sayede dismorfik hastaliklarin klinik én tanisinin konulmasinda standardizasyona
ulasiimasi hedefi saglanabilecektir.
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Yapay Sinir Aglari,.
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ABSTRACT
RECOGNITION OF DYSMORPHIC SYNDROMES USING IMAGE ANALYSIS

Mehmet Emre SIPAHI
Baskent University Institute of Science

Department of Biomedical Engineering

The lexial meaning of the dysmorphic is defined as the congenital malformation of
human. At the present time, the most common syndrome of the dysmorphic
autosomal chromosome diseases is Trisomy 21, in other words down syndrome.
Therefore, clinic pre-diagnosis of down syndrome carries severity. Clinic pre-
diagnosis can be estimated by either comparison of the images on reference books
or experience which can show difference from one clinician to other. On this study, in
order to obstruct the dissimilarity of prediagnosis for the patients who are doupted
likely down syndrome and to render this process clinican independent, it is aimed to
determine the clinic prediagnosis by the image analysis subsequently qualitatively
observation of the comparison method. Regarding our study, a database has been
constituted with the face photos of 18 children who has already been diagnosed
down syndrome and 18 children who has normal morphology. At the MATLAB based
program which is written for our thesis, the fiducial points on faces are determined by
using the elastic face bunch graph method for all photos. Afterwards, 10 feature
vectors for all faces are obtained from these fiducial points for cilinic prediagnosis.
Feature vectors are used for training the program by artificial neural networks. In
conclusion, by using two different artificial neural network method, the determination
of clinic prediagnosis for a patient who has down syndrome can be done with an
accuracy of 68%. For further studies, it will be possible to increase the success ratio
by creating larger databases. As a result of these studies, we will be able to reach a
standardiazation for pre-diagnosis of dysmorphic diseases.

KEYWORDS: Dysmorphic Diseases, Down Syndrome, Face Recognition, Artificial

Neural Networks.

Advisor: Doc. Dr. Osman EROGUL, Baskent University, Department of

Biomedical Engineering.
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1. GIRIS

1.1 Kapsam

Bilimsel bir disiplin olarak dismorfoloji, embriyoloji, klinik genetik ve pediatri
alanlarindan kavram, bilgi ve teknikleri bir araya getirir. Dismorfik otozomal
kromozom hastaliklarin baginda guinumuizde en sik rastlanan sendrom down

sendromudur ve sendromun tanimlanmasi 6nem arz etmektedir.

Gunumuzde down sendromunun kesin teshisi laboratuar ortaminda kromozomlarin
incelenerek genetik testlerin uygulanmasi ile mimkun olmaktadir. Genetik testler
kesin sonug¢ vermesine ragmen pahali sistemler gerektirir. Bu nedenle uzmanlar ilk
asamada, genetik testleri gergeklestirmeden dnce, fenotipteki degisimleri gbz 6nliinde
bulundurarak hastaligin tanisini koymaktadirlar. Bunun icin referans kitaplarda
bulunan daha oOnce kesin tanisi konulmus hastalarin ozellikleri ile karsilastirma

yontemi kullanilarak hastalik tanisinin konulmasi amaglanmaktadir.

Kargilagtirma yontemi uygulanirken uzman hekimin hastalik ile ilgili tecrubesi
hastaligin tanisinin konulmasinda buylk rol oynamaktadir ve uzman hekimin
deneyimi ile teshis koymasi subjektif bir metottur. Bu nedenle ginimuzde, subjektif
olmayan, hastaligin tespitini otomatik olarak gerceklestirebilecek ve pahali sistemlere

gerek duymayan yontemlerin gergeklestiriimesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2 Amag

Tezin ana amaci YUz Demet Grafik Metodu (YDGM) kullanilarak yuz fotograflari
cekilen down sendromlu ve normal morfolojiye sahip cocuklarin fotograflarindaki
kritik noktalarin tespit edilmesi ve kritik noktalardan Oznitelik vektorlerinin elde
edilerek Yapay Sinir Aglarn (YSA) ydntemi yardimiyla hastaligin klinik én tanisi
hakkinda karar verebilmektir. Bu dogrultuda projeyi tamamlamak igin

gerceklestirilecek bolimler maddeler halinde asagida siralanmistir;



v" YDGM kullanarak ylzdeki kritik noktalarin tespit edilmesi,

v’ Tespit edilen kritik noktalardan referans noktalarin ayirt edilmesi ile 6znitelik

vektorlerinin belirlenmesi,

v Olusturulan MATLAB tabanli programin  YSA ile egitim isleminin

gergeklestiriimesi,

v" YSA'nin test edilmesi ve sonuglarin degerlendiriimesi.

1.3 Yontem

Giris bélimunde tez konusu ile ilgili 6n bilgiler, tezde yapilmasi hedeflenen temel
amaclar hakkinda bilgi verilmistir. Tezin kalan kisminda, bu amaclara ulasmada etkili

rol oynayan galismalara deginilecektir.

ikinci bélimde dismorfik hastaliklar ve down sendromu, yiiz demet grafik metodu,
yapay sinir aglarinin calisma prensibi konulariyla ilgili literatar bilgileri “TEMEL
BILGILER” bashg! altinda sunulmaktadir.

Uclincli boliimde yiiz demet grafik metodu ile yiz (izerindeki noktalarin tespiti,
Oznitelik vektorlerinin ¢ikartiimasi ve programin oznitelik vektorleri kullanilarak yapay
sinir agr yontemi olan geri yayilim algoritmasi ile egitiimesi ve diger iglemler
“YONTEMLER” ana bagligi altinda anlatilmaktadir.

Doérdincl bolimde “SONUCLAR” basligi altinda programdan elde edilen sonuglar
gOsterilmekte ve bu sonuglarin daha 6nce yapilan ¢alismalar ile karsilastiriimasi yer

almaktadir.

Besinci bdlimde “TARTISMALAR” bashdr adi altinda sinirlayici etkenler ve

gelecekte yapilacak ¢alismalar alt basliklarina yer verilmektedir.



2. TEMEL BIiLGILER

2.1 Dismorfik Hastaliklar

“Dismorfik” kelimesinin anlami ilk olarak 1960 yilinda Dr. David Smith tarafindan
insanin dogustan sekil bozuklugu olarak agiklanmistir [1]. Dismorfik hastaliklarin
olusumunu etkileyen birgok faktor bulunmaktadir. Bunlarin basinda akraba
evlilikleri, hamilelik esnasinda bireyin bulundugu c¢evre kosullari, beslenme sekilleri
ve cesitli cevresel faktorler genetik dizilimin olusumunda etkili olmaktadir. Bu
dizilim esnasinda olusabilecek hata bebegin dogustan sekil bozukluguna ve/veya

mental retardasyona ugramasina sebep olabilmektedir.

Yeni dogan bebeklerin %2-3'Unde c¢odu genetik bozukluk sonucu olusan
dogustan anomaliler saptanmaktadir. Yasamin daha sonraki evrelerinde ortaya
cikan genetik hastaliklarda bu oran %7-8 degerine ulagsmaktadir. Dogustan sekil
bozuklulugunun nedenleri ginimuzde halen arastiriimakta ve ¢ézum Uretiimeye

calisiilmaktadir.

Literatirde Dismorfik bozukluk olarak kabul edilen bir ¢ok sendrom
bulunmaktadir. Bunlarin baslicalari; Trizomi 18 sendromu (Edwards Sendromu),
Trizomi 13 sendromu (Patau Sendromu), Trizomi 8 sendromu (C sendromu),
Trizomi 22 sendromu, Trizomi 21 Down sendromudur (Mongolizm). Asagidaki

boélimlerde bu sendromlarla ilgili bilgiler aktariimaktadir.

2.1.1. Trizomi 18 sendromu (Edwards sendromu)

Edwards sendromu olarak bilinen Trizomi 18 sendromu Down sendromundan
sonra en sik gérilen anomalidir. insan kromozom diziliminde 18 numarali
kromozomun duzensizlik sonucu 3 tane olmasi ile olusur [2]. Gorldlme sikliginin
yaklagik 6000 gebelikte bir oldugu kabul edilmektedir.



Edwards sendromunda bebeklerin dis gorunagleri tipiktir. Bireyde oldukga
ciddi bir gelisme geriligi s6z konusudur. Bas kisminda gerilik daha da belirgindir ve
bu durum literatiirde mikrosefali olarak adlandiriimaktadir. Ayrica alt ¢ene oldukca
ufak (mikrognati) gérinmektedir. Kulaklarda ise gelisimsel problemler ve kulaklarin
normalden daha asagida yerlesmis olmasi da tipiktir. Bunlarin diginda bebeklerin
¢ok buyuk kisminda ciddi kalp problemleri gorilebilmektedir. Ayni zamanda
sindirim  sistemi, bdbrek ve genital sistemde de problemler siklikla
gorulebilmektedir. Erkek bebeklerde genelde inmemis testis durumu
g6zlemlenmektedir [3]. Dogumsal kalp problemleri sebebi basta olmak Uzere,
bebeklerin ¢ok buylk bolumu ilk sene iginde gesitli nedenlerden dolayi hayatlarini
kaybetmektedirler [4].

Yapisal bozukluklarin duzeltiimesi yasam suresini uzatabilmektedir. Ancak zeka
geriligi ve motor gelisimdeki (hareket yetenegi, kas kullanimi) agir gerilik kalic
olmaktadir. Gebelik sirasinda ultrasonografi bulgulariyla Edwards sendromundan
kuskulanmak genelde mumkundir [5]. Erken donemde baslayan gelisme geriligi,
Ozellikle yizin yandan izlenmesiyle saptanabilecek mikrognati, amniotik sivinin
fazlaligi, omfalosel (karin duvarindaki gelisim bozukluguna bagl olarak karin igi

organlarinin disariya ¢gikmasi) Edwards sendromunun endikasyonlaridir.

Bebeklerde normal dogum eylemi sirasinda kalp atislarinda bozulma sikca
goruldigunden, tani konmamis Edwards sendromlu bebeklerin acil sezaryen ile
dogurtulmasi yogun bir sekilde gorulebilmektedir. Cogu erken doénemde

kaybedildiginden bu durum anne igin gereksiz bir risk olusturmaktadir [6].

2.1.2 Trizomi 13 sendromu (Patau Sendromu)

Trizomi 13, sitogenetik olarak ilk defa Patau ve arkadaslan tarafindan
tanimlanmistir [7]. Klinik fenotipi ise Smith tarafindan tanimlanmigtir [8]. Trizomi 13
yaklagik olarak 10.000 canli dogumda bir gdérulmektedir [9]. Annenin yasindaki
artisla birlikte gorulme sikhgr artmaktadir [10]. Trizomi 13 genel olarak dusukle



sonuglanmaktadir. Duguk erken gebelikte olabilecegi gibi 20. haftaya kadar
gecikebilmektedir ya da erken dogum olabilmektedir [11].

Trizomi 13’10 dogan 200 canh infantin izlendigi genis serili bir calismada [12];
%28’inin yasamin ilk haftasinda, %44’Unun ilk ayinda, %73’Unln ilk 4 ay i¢erisinde
oldukleri bildirilmektedir [12]. Bu bebeklerde en belirgin anormaliler beyin ve yiz ile
ilgili olanlardir. Holoprozonsefalide de beynin 6n kismi ve orta hat yuz yapilarinin
gelisimi bozulmaktadir. En ileri sekli olan siklopide, orta hatta yalniz bir tane goz
bulunmaktadir. Trizomi 13’te diger trizomilerde oldugu gibi kalp, sindirim sistemi ve
diger sistemlere ait anormallikler yuksek oranda bulunmaktadir [13]. Cok sik

oranda abdominal anomaliler gorulmektedir [14].

2.1.3 Trizomi 8 sendromu (Trizomi C)

Trizomi 8, Trizomi C olarakta bilinmektedir. Trizomi C sendromlu bireylerde
dogustan sekil bozukluguna sahip kafa yapisi ve dogustan kalp hastalig
gorulmektedir. Bunun yaninda eklem hareketlerinde kisitlilik, el ayasi ve ayak
tabanlarinda derin fleksiyon katlantilari olugsmaktadir. Trizomi C sendromunun
endikasyonlari mental retardasyon, vertebral anomaliler, boy kisaligi ve dusuk kilo
gibi bulgulardir. Diger sendromlara gore daha vyeni bir sendrom olarak

goOrulmektedir ve ilgili klinik galismalar yogun olarak devam etmektedir [15].

2.1.4 Trizomi 22 sendromu

Trizomi 22 sendromunun endikasyonlari mikrosefali, disuk kulak, yarik damak,
mikrognati, mental motor retardasyon, kardiyak ve renal anomaliler, iskelet
anomalileri ve genital anomaliler olmakla birlikte olduk¢a nadir goértlen bir
sendromdur [16]. Mikrognati, yarik damak ve kalp hastaligi trizomi 22 sendromuna
sahip bir ¢ok kiside gorilen en sik anomalilerdir [17]. Komplet formlari genellikle
dusuk ile sonuglanmaktadir ve canli dogan bebekler ise gogunlukla yasamin ilk

birka¢ gininde kaybedilmektedir [18].



2.1.5 Trizomi 21 sendromu (Down sendromu)

Dismorfik hastaliklarin en basinda gelen Down sendromu, 1866 yilinda klinik
olarak J. Langdon Down tarafindan otozomal anéploidi sendromlarindan biri olarak
tanimlanmistir. Hastaligin genetik bir hastallk ve kromozomal kaynakli oldugu
1959 yilinda Lejeune ve arkadaslari tarafindan rapor edilmistir [19]. Orta derecede
zeka geriliklerinin en sik rastlanan genetik nedeni olan down sendromunun canli
dogumlar arasindaki sikhginin 1/800 dolaylarinda oldugu bilinmektedir ve bu
oranin anne yasina bagli olarak arttigi belirtiimektedir [19;20]. Gunumuizde bu
hastaliklarin teshisi icin daha Onceki hastalarin literatirde tanimlanan fiziksel
tarifleri veya fotograflari ile karsilastirarak bir sonuca varilmaya caligiimaktadir
[19;21]. Kesin sonuca ulasilamadigi durumlarda gesitli hormon testleri, sitogenetik
testler uygulanmaktadir. Fakat testlerin ¢ok maliyetli olmasi ve sonuca geg
ulasilmasi sebebiyle en son uygulanan teshis yontemi olarak kullaniimaktadir.
Dismorfik hastaliklarin  bircogu sekil itibariyle tanimlanabildiginden sekil

karsilastiriimasi dismorfik hastaliklarin klinik n tanisinda énemli rol oynamaktadir.

Trizomi 21, down sendromu ya da mongolizm olarak bilinmektedir. Genetik
duzensizlikler sonucu insanda fazladan bir 21. Kromozomun bulunmasi durumu
sonucu olusmaktadir. Diger bir sekilde ifade edilir ise Down sendromunda 46 adet
olmasi gereken kromozom 47 adet kromozom olarak bulunmaktadir. Down
sendromu zihinsel ve fiziksel gelisiminin gecikmesine neden olmaktadir. Cogu
zaman hastaligin olus sebebi akraba evliliklerinden kaynaklanmaktadir. Bunun
yani sira ileri yasta hamilelik sonucu dogan bebeklerde de down sendromu

gOrulme riski gok yuksek olarak bildiriimektedir [19;20].

2.1.5.1 Down sendromunun olusumu

insanda 23 cift olmak Uzere toplam 46 adet kromozom bulunmaktadir.
Kromozomlarin yarisi anneden dider yarisi ise babadan gelmektedir. 22 adet
kromozom kadin ve erkelerde ayni olarak bulunmaktadir. Bu kromozomlar
bedensel faaliyetleri kontrol ederler ve otozomal kromozomlar olarak
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adlandiriimaktadir. 23. kromozom ise cinsiyeti belirlediginden seks (cinsiyet)
kromozomu olarak isimlendiriimektedir. Bir kromozom ¢iftindeki anneden ve
babadan gelen kromozomlar ayni geni kodlamaktadirlar. Bu bilgiler ayni geni

kodlamasina ragmen ¢esitli nedenlerle farkli olabilmektedir.

Erkekte testis ve kadindaki yumurtaliklarda yer alan udreme hucreleri diginda
vucuttaki tum hucreler mitoz bolinme ile cogalmaktadirlar ve 23 ¢ift olmak Uzere
toplam 46 adet kromozom igermektedirler. Testis ve yumurtalikta ise mayoz
bélinme olmaktadir ve hucrelerin genetik materyalleri ikiye ayrilmaktadir. Yani
sperm ve yumurta 23 ¢ift degil 23 tek kromozom igerir. Sperm hicresi 22 otozomal
kromozomla birlikte X ya da Y kromozomu igerirken, kadindaki déllenmeye hazir
yumurta hicresi 22 otozomal kromozom ve bir adet X kromozomu icermektedir.
Sonugta doéllenme olup sperm ile yumurta birlestiinde spermden gelen 23 tek
kromozom ile yumurtadan gelen 23 tek kromozom birlesmekte ve ortaya g¢ikan
embriyoda 23 cift yani 46 adet kromozom olmaktadir. Down sendromunda
hicrelerde 46 adet degil 47 adet kromozom vardir ve fazla olan kromozom 21.
kromozomdur. Baska bir degisle 21. kromozomdan 2 degil 3 tane vardir. Ug adet

kromozom yapisi sekil 2.1’de gorulmektedir.

R

R
Qg OA_DA XA /M AA

R HR @ A K A
19 20 21 22

Trizomi

Sekil 2.1 Ug adet 21. Kromozom gdsterimi [22]'den degistirilmistir.



Hucre bolunmesi sirasinda pek c¢ok hata ortaya cikabilir. Mayoz bolunme
sirasinda kromozom ciftleri birbirinden uzaklasarak farkh hicrelere dagiimaktadir.
Buna ayrilma ya da disjunction adi verilmektedir. Bazi durumlarda bir gift
kromozom ayrilmaz ve kromozom ifti beraberce bdlinen hucrelerden birine
gegmektedir. Nondisjunction ya da ayrilmama adi verilen bu durum oldugunda
boélinme sonrasi ortaya ¢ikan hicrelerden birinde 22 kromozom varken digerinde
24 kromozom bulunmaktadir. Eger bu eksik ya da fazla sayida kromozom tasiyan
hicre ddllenme olayina katilir ve normal sayida kromozom igeren bir sperm ya da
yumurta ile dollenirse sonugta ortaya c¢ikan embriyoda normalden farkh sayida
kromozom olacaktir. Ayrilmama en sik 21. kromozomda olmaktadir. iki tane 21.
kromozom igeren 24 kromozomlu bir dreme hicresi normalde olmasi gerektigi gibi
1 tane 21. kromozom tagiyan bir Ureme hucresi ile birlestiginde embriyoda 3 tane
21. kromozom bulunmaktadir. Bu durum Trizomi 21 yani Down sendromudur. Tam
tersi durumda hi¢ 21. kromozom igermeyen 22 kromozomlu bir sperm ya da
yumurta, normal yapida bir sperm ya da yumurta ile birlestiinde sadece 1 adet
21. kromozomu olan toplam 45 kromozomlu bir embriyo olusmaktadir. Buna
monozomi adi verilir. Monozomi varliginda gebelik genelde dusukle

sonuglanmaktadir. Monozominin yapisi sekil 2.2’de gorulmektedir.

yumurta sperm

45 kromozom

Sekil 2.2 Mozominin yapisi



Ayrilmama en sik 21. kromozomda gorulmekle birlikte 13. ve 18. kromozomlarda
ve hatta ¢ok nadir olarak diger kromozomlarda da gorulebilmektedir. Ayrilmamaya
bagl Down sendromu olgularinin %90'inda iki tane 21. kromozom tagiyan anormal
hicrenin sperm degdil yumurta hlcresi oldugu saptanmistir. Yumurtada meydana
gelen ayrilmamanin nedeni bilinmemektedir ve anne yasi ile kuvvetli bir iligkisi
oldugu kabul edilmigtir. Gunumuzde hala ayrilmamanin nedenleri ve zamani ile

ilgili cok sayida arastirma devam etmektedir [19].

Trizomi 21 olgularinin  %1-4'Unde durum daha farklidir. Fazla olan 21.
kromozom serbest halde degil bagka bir kromozoma eklenmis halde bulunur. Bu
duruma Robertsonian Translokasyon'u (yer degistirmesi) adi verilir. Genelde 14.
ve 21. kromozomlar arasinda gorular. 14. kromozomda bir kirik olusur ve fazla
olan 21. kromozom buraya yapisir. Karyotip olarak bireyde 46 adet kromozom
olmasina kargin 14. kromozom normalden daha buyuktir. Bazen 21. kromozomun
tamami degil bir kismi ayrismaz ve 14. kromozoma eklenir. Bu duruma kismi
(parsiyel) Trizomi 21 adi verilmektedir. Translokasyon kalitsal olabilir. Dolayisiyla
translokasyon saptanan bireylerin anne babalari da incelenmeli ve karyotip analizi

yapilarak tasiyici olup olmadiklari belirlenmelidir.

Bir diger Down sendromu turd de mosaisizmdir. Bu bireylerin hlcre yapilari
birbirinden farklidir. Bazi hucreler normal sayida kromozom icerirken, bazi
hlcrelerde trizomi 21 bulunmaktadir. Hucresel mosaisizmde ayni turdeki degisik
hiicrelerde farkli yapida hiicreler bulunmaktadir. Ornegin deri hiicrelerinin bazisi
normal bazisi anormal olarak gorilmektedir. Doku mosaisizminde ise farkli hicre
gruplarinin tamami anormal olarak gérilmektedir. Ornegin kan hiicrelerinin
tamami normal olarak gorulur iken, deri hucrelerinin tamami anormal olarak

gorulmektedir.



2.1.5.2 Down sendromunun teshisi

Down sendromu genellikle dogum dncesi veya sonrasinda tanimlanabilmektedir.
Dogum 6ncesinde anne karninda alinan sivi ile UGglu tarama testi yapilarak teshis
yapilabilmektedir. Dogum sonrasinda ise genellikle bebegin fiziksel 6zelliklerine
dayandirilarak teshis yapilabilmekte veya genetik testler yapilabilmektedir. Bu
bebekler dogduklarinda farkli bir yiz goérinimlerine sahiptirler. Baslar ufak,
kafanin arkasi yassi, ense kisa ve genis olmaktadir. Burun kdku yassi olur,
kulaklar normalden dusuk bir seviyede durur ve gozler birbirinden ayrik ve cekik
gorunur. Dil, normal konugmayi 6nleyecek kadar genislemistir. Ensede genellikle
bodumlar vardir. Eller genis, parmaklar kisa, tombul ve avug iglerinin birinde ya da
her ikisinde "Simian cizgisi" denilen tek bir ¢izgi siklikla bulunmaktadir. Ellerin
sergce parmaklari genellikle ice dogru kivrimli olmaktadir. Mental retardasyon
bulunmaktadir. Cocukluk donemlerinde solunum hastaliklari, kalp bozukluklar
nedeniyle olumlere rastlanabilmektedir. Yasam sureleri gecmis yuzyilda yirmili
yaglarina seyrek olarak ulagabilirken, gunimuzde iyi bakim sonucunda bu yas

oldukga yUkselmistir.

Down sendromunun getirdigi fiziksel 6zelliklerin bir kismi ya da tamami sdyledir:
Epik antik deri katlanmasiyla gozlerin kenarlarinda egik géz cizgileri, kas tonusu
dusukligu (kas hipotonisi), basik burun kemeri, tekli el c¢izgisi, kigik agiz
boslugundan dolayi sarkan ve geniglemis dil, kisa boyun, gézin irisinde fir¢a izi
benekleri olarak bilinen beyaz noktalar, konjenital kalp defektleri, ayak bagparmagi
ile ikinci parmak arasinda fazla bosluk, besinci el parmaginda esneklik ve dirsekte

yuksek dongu gorulmektedir.

Down sendromunun getirilerinden biri de orta duzeyli 50-70 1Q (Intelligence
Quotient — Zeka derecesi) ile 35-50 1Q arasinda degisebilen zeka geriligi olarak
gorulmektedir [23]; bu derece Mozaik Down sendromunda 10-30 olarak
gorulmektedir. Down sendromunun getirilerine ek olarak, vicut sistemini etkileyen

ciddi anomaliler de bulunabilmektedir.
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Daha once de belirtildigi gibi klinik 6on tani, referans kitaplarindaki ornek
resimlerden karsilagtirma yolu ile veya hekimden hekime dedgisiklik gosterebilen
tecribe faktdrl sayesinde konulabilmektedir. Tez kapsaminda olusturdugumuz
yuz tanima iglemini gercgeklestiren bilgisayar programi ile Down sendromu
endikasyonlari bulunan bebeklerin yuz fotograflarinin analizi yapilmis ve program

vasitasiyla klinik 6n tani konulmasi hedeflenmisgtir.

2.2. Yiz Tanima

Yuz tanima islemi taninmak istenen yuzun veri tabanindaki tum yudzlerle hangi
oranlarda eglestiginin hesaplanmasi esasina dayanir. Tanima iglemi ise
sorgulanan resmin veri tabanindaki hangi ylze ait resimle daha ¢ok eslestiginin
bulunmasi ile saglanmaktadir. Ginimuzde yuz tanima ile yapilan ve her gegen
gun gelistirilen birgok uygulama bulunmaktadir. YUz tanimaya olan ilgi yeni
calismalari gundeme getirmekte ve cesitli tanima algoritmalari Uretilmektedir.
Asagida algoritmalardan en ¢ok kullanilan Temel Bilesen Analizi (Principal
Component Analysis) ve calismamizda kullandigimiz Elastik YUz Demet Grafik

Metodu (Elastic Face Bunch Garph Metot) hakkinda genel bilgi verilecektir.

2.2.1 Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA ylz tanima ve yluz dogrulamada en sik kullanilan alt-uzay yéntemidir [24].
TBA'nde yuz imgelerinin dagihimini en iyi betimleyen dogrusal izdugtumleri
hesaplanir [25]. Verilen bir egitim setindeki yuzlerin n boyutlu vektorler oldugu
dugunulurse bu vektorler arasindaki maksimum varyans degerine dayal t boyutlu

bir alt 6rnek uzayi elde etmeye ¢aligsan bir algoritmadir [26].

Tahmin edilebilecegi Uzere yeni olusturulan bu alt uzay vektorleri gercek test
kimesi vektorlerinden ¢ok daha kiuguk boyutlu olmaktadir [27]. TBA yontemi
olarak en cok kullanilan yéntem Ozylzler (eigenfaces) yontemidir [24]. Bu
yontemde vyuzler arasindaki farklari en iyi sekilde ifade eden bir yiz uzayi
olusturulmaktadir.
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Bu yuz uzayinin 6z vektorleri elde edilmektedir ve bu 6z vektorler 6zyuz olarak
isimlendiriimektedir. Ozylizler, egitim kimesinde yer alan ylzlerin temel
bilesenlerini olusturmaktadir. Tanima olayi yeni bir yuzin elde edilen bu yuzler
tarafindan olusturulmus yiz wuzayina projeksiyonu ile gergceklesmektedir.
Projeksiyon sonucu elde edilen konum diger yuzlerin konumlari ile
karsilagtinimaktadir. Eger yeterince yakin bir yuz bulunabilirse bu sisteme daha
onceden verilmis bir yuzin tekrar verildigini gostermektedir. Egitim setinde
yeterince yakin bir ylz bulunamamasi durumunda istenirse ylz sisteme tanitilarak
egitim kumesinin bir elemani haline getiriimektedir. Boylece sistem yeni yuzi
ogrenmis olacaktir. TBA'nde amag piksel degerleri birbirinden bagimsiz yani
birbirinden lineer olarak turetilemeyecek goruntilerden olusan bir set elde
etmektir. YUz tanima gibi bir uygulamada ise gerekli bilginin bayuk kismi goruntt

pikselleri arasindaki ylksek duzey iligkilerde saklanmaktadir [28].

2.2.2 Elastik Yiiz Demet Grafigi (EYDG)

Elastik YUz Demet Grafigi (EYDG), tutarll nesne goérintilerinin goéruntu
duzleminde g¢evirme, oOlgekleme, donme ve deforme olma egiliminde olduklarini

yansitan dnemli yapi ¢ekirdegine sahip bir ydontemdir.

Her hangi bir siniftaki nesnelerin tima icin ortak yapiya 6zgu bilgilere sahip
olmak énemlidir. Yiz demet grafiginde sinifa 6zgu bilgi, demet grafikler seklinde
olmakta, her bir poz igin bir tane bulunmaktadir ve bunlar makul sayida farkh

yuzlerden olugan yiginlar halindedir.

Uygun bir fucidial noktalar setinden jet numuneler alinmaktadir (yuzler, goz, dis
cizgiler, vb. Uzerine yerlestiriimistir). Demet grafikler, her bir fucidial nokta igin,
farkh bir numune ylzden bir jetin secilebildigi, boylece oldukc¢a uyarlanabilir bir

model yaratilabilen kombine edici varliklar olarak dustunulmektedir.
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2.2.2.1 Gabor dalgaciklari ve jetler

Yerel Ozelliklerin temsili, Gabor dalgacik donusumune bagli olmaktadir. Gabor
dalgaciklari, bir Gauss zarf fonksiyonu tarafindan kisitlanan dizlem dalgalari
seklindeki  biyolojik acidan motive olmus kiviim  g¢ekirdekleri  olarak
tanimlanmaktadir [29]. Bir goruntlu pikselinde yer alan farkli yonelmelerdeki ve

frekanslardaki cekirdekler igin kivrim katsayilari setine bir jet denir.

Bir jet, verilen bir piksel
X = (x,y).. cevresinde bir gorintlideki 1(x) kuguk bir gri degerler pargasini tarif

eder.
L(®) = [1@y; (% —2)d?F (2.1)

Bir Gabor c¢ekirdegiyle gabor dalgacigi Denklem 2.2'de goruldigu gibi elde

edilmektedir.

2

P (X) = i—’jexp (— kj;j) [exp(i E; X) — exp (— %)] (2.2)

!

Bir Gauss zarf fonksiyonu tarafindan kisittanan dalga vektorune k; sahip
duzlem dalgalari seklindedir. 5 farkh aralikli frekans dizisini, v =0,...4 ve 8

yonelme, indeks u = 0, ....,7 ile indeks j = p + 8v.

— k; k, cos ¢
=) =Y H — 9—v+2/2 — T
k] (k]y> <kv sin (pu>:kv 2 ) (pu |J-8 (23)

Bu odrnekleme, frekans boslugunda bir bandi esit olarak kapsamaktadir.
Gauss’'un o / k genisligi, 0 = 2 1 parametresiyle kontrol edilir. Denklem (2.2)
parantezindeki ikinci terim, ¢ekirdekleri DC’den bagimsiz hale getirmektedir, baska
bir deyisle, flpj(a‘c’)dza? integrali ortadan kalkmaktadir. Bu, bir dalgacik déntisumu

olarak bilinmektedir, cunku cekirdekler ailesi kendi kendine benzer, ¢ekirdeklerin
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tumu, genlesme ve donus yoluyla bir ana dalgaciktan olusturulmaktadir. Buna
gore bir yuzin grafik temsilini gosteren grafik sekil 2.3’de gosteriimektedir.

Konvulusyon Sonucu

Gabor z i , i
Qrjinal Dalgaciklari Hayali Kisim  Blytiklik Jet Yz Demet Grafigi

Gorulntu

Sekil 2.3 Bir yuzin grafik temsili [30]'dan degistirilmistir.

Gabor dalgacik donusimune baglidir, baska bir deyisle, bir dizi dalgacik
cekirdekleri setine sahip bir kiviimdir. Bunlar, bir Gauss zarf fonksiyonunun

kisitlandirdigi duzlem dalgalari seklindedirler.

Bir jet, I, bir gorlntu noktasi igin elde edilen 40 karmasik katsayi seti J; olarak

tanimlanmaktadir ve Denklem 4’de ki gibi ifade edilebilmektedir.
I = q exp(iq,’)j) (2.4)

Bu pozisyonla yavasga degisiklik gdsteren biyuklikler a;(¥) olarak
yazilabilmekte, c¢ekirdeklerin uzamsal frekansi veya dalga vektori Fj) ile yaklasik

olarak tespit edilen bir hizda dénen safhalar ise ¢, (X) olarak yazilabilmektedir.

Gabor dalgaciklari, bir veri formati olarak saglamliklari ve biyolojik ilintileri
nedeniyle secilmektedir. DC icermedikleri igin, gdrintide degisiklik gdsteren
parlakliga kargi saglamlik saglarlar. Degisiklik gosteren kontrasta karsi saglamlik,
jetleri normallestirerek elde edilmektedir. Yer ve frekans bakimindan sinirli yer
belitme ise aktarmaya, carpikliga, ddonmeye ve Olgeklemeye karsi belirli oranda
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bir saglamlik kazaniimaktadir. Aktarmayla sadece faz buyuk dl¢glude degisir. Bu faz
degisikligi goz ardi edilebilmektedir veya yerinden g¢ikarmayi tahmin etmek igin
kullanilabilmektedir. Buyuk c¢ekirdeklerin bir dezavantaji, arka plan degisikliklerine
kargi hassasiyetleridir. Ne var ki, nesnenin dis ¢izgileri bilindigi takdirde, arka plan
etkisinin bastirilabilecedi gosterilmektedir [31]. Son olarak, Gabor dalgaciklari,
omurgall hayvanlarin gorsel kabuklarinda yer alan basit hucrelerin alici alanlariyla
benzer sekle sahiptirler [31] ve istatistiksel olarak dogal sahnelerin gorintilerinden

nitel agidan elde edilebilmektedir [32].

2.2.2.2 Jetlerin karsilastiriimasi

Faz rotasyonu sebebiyle, birbirilerinden sadece birkag piksel ayri olan goruntu
noktalarindan alinan jetler, cok farkli katsayilara sahip olmaktadirlar, fakat
neredeyse ayni lokal 6zelligi temsil etmektedirler. Bu durum eslestirme igin ciddi
sorunlara yol agabilmektedir. Dolayisiyla ya fazi géz ardi etmek, ya da degisikligini
acikca telafi etmek gerekmektedir. Asagida kullanilan benzerlik fonksiyonu

Denklem 2.5’de gorulmektedir.

Sa(l, 1) = =YD (2.5)

2 12
LRIy

fazi go6z ardi etmektedir. Sabit bir gérunti pozisyonunda alinan bir jet I ile
%,S,(1,1 (¥))degisken pozisyonda alinan jetler I’ = I'(¥) biiylk fazlar olusturan
yerel elverigli sartlara sahip purtzsuz bir fonksiyondur, rasgele egim inisi gibi basit

arastirma metotlariyla hizli ve guvenilir uyuma yol agmaktadir.

Faz kullaniminin potansiyel iki avantaji vardir. Birincisi; meydana geldikleri
takdirde, benzer buyuklUklere sahip modeller arasinda ayrim yapmak igin faz
bilgileri gerekir ve ikincisi; faz, konumla birlikte hizla degisiklik gosterdigi icin, bir
gériintiide dogru jet konumlandirmasi icin bir ara¢ saglamaktadir. iki jet I ve I’ Gin

klguk nispi yerinden ¢ikarma d ile nesne konumlarina atif yaptigi varsayilirsa,

safha degisiklikleri JE; terimleri ile yaklasik olarak telafi edilebilmekte ki bu da faza
15



kargl hassas bir benzerlik fonksiyonuna yol agmaktadir. Denklem 2.6’da bu esitlik

goOrulmektedir.

_ Yjaja’jcos (§;—¢';—dk;)

Sy (1,1 =
¢ Zj ajz Zj a'?

(2.6)

Bu denklemi hesaplamak igin, yerinden ¢ikarma d tahmin edilmemektedir. Bu,
asagidaki bolumde agiklanan sekilde, Taylor uzantisinda S, U maksimize ederek
yapilabilmektedir. Aslinda yerinden c¢ikarma bilgileri sagladigi ikinci benzerlik
fonksiyonunun buydk bir avantaji budur. Benzerlik ve tahmin edilen yerinden

cikarma profilleri, bolim 2.3.4 anlatilmaktadir.

2.2.2.3 Yerinden cikarma tahmini

Yerinden ¢ikarma vektorunu d tahmin etmek amaciyla, esitsizlik fonksiyonu igin
kullanilan bir metod olarak kabul edilmektedir [33]. Buradaki fikir, Taylor

uzantisinda benzerligi S, ile maksimize edilmektedir. Denklem 2.7 ‘de bu esitlik

yazilacak olursa asagidaki gibi elde edilir;

Y a;a’j[1-05s(p;—¢';—dk;)?]

JZ 4 a)f

Se (ILT) = (2.7)

B
ad,

So =%S® =0 U belirlemek ve d icin ¢cozmek, asagidaki denklem 2.8 i
y
olusturmaktadir:

1 I

Sy(1,1) = (% =—X( r,
0] ( ) (dy) TyxTyy —Txy Ty _ny

nf) ;) (2.8)

Eger denklem 2.9 ile I, I}, — I}, I}, # O ise,
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o, =3, q ik, (¢ —¢), (2.9)

Ly =2 gajk;, ky (2.10)
&y, T, Iy, Ty, tekabll eden bir sekilde tanimlanmaktadir. Ayrica, bunlari t1r

dizisine yerlestirmek icin safha farklarini £2 11 ile dizeltmek gerekebilmektedir.

Bu denklem, Garbor c¢ekirdekleri oldukga Ortusecek kadar yakin nesne
konumlarindan alinan iki jet arasindaki farki veya yerinden c¢ikarmayi tahmin
etmek icin anlasiimasi kolay bir metot saglamaktadir. Daha fazla degisiklik
olmaksizin, bu denklem, ky,=m/2 icin iki piksel olan en yuksek frekans
cekirdeginin dalga boyunun vyarisina kadar yerinden c¢ikarmalari tespit
edilebilmektedir. Dizi, sadece dusuk frekansli c¢ekirdekleri kullanarak
arttirilabilmektedir. En buyuk c¢ekirdekler icin, tahmin edilen yerinden ¢ikarma, 8
piksel olabilmektedir. Daha sonra, bir sonraki daha ylksek frekans seviyesine
ilerlenebilir ve sonug dizeltilebilmektedir. Sonraki daha ylksek frekansa gecerken,
daha dusuk frekans seviyesinde tahmin edilen yerinden ¢ikarmadan ifade edilen
beklenen faz farklarina mumkdn oldugunca uymak amaciyla, daha yuksek
frekansli katsayilarin safhalari, 21'nin katlariyla duzeltiimelidir. Bu dizeltme, 1r'den
daha buyluk mutlak faz farklarina yol acabilmektedir. Birinci yerinden c¢ikarma
tahmini icin kullanilan frekans seviyelerinin sayisina odak olarak varsayabiliriz.
1’lik bir odak, sadece en dusuk frekans seviyesinin kullanildigini ve tahmin edilen
yerinden ¢ikarmanin 8 piksel kadar fazla olabilecegini belirtmektedir. 5’lik bir odak,
bes seviyenin tiumdndn de kullanildigini ve farkin sadece 2 piksele kadar
olabilecegini belitmektedir. Her hallkarda, bes seviyenin timl de eninde sonunda

yukarida tarif edilen tekrarlanan suregte kullaniimaktadir.

Bir jetin I bir goriintide nokta X, yakininda dogru bir sekilde yerlestirilecegi

varsayllmaktadir. I U I, = I(¥%,) ile kiyaslamak, dy = J(I,I(J?O)) Un tahmin edilen

yerinden ¢ikarilmasini saglamaktadir.
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Daha sonra, bir jet I;, pozisyon X; = %, +ch den alinir ve yerinden ¢ikarma
yeniden tahmin edilmektedir. Fakat yeni konum, dogru pozisyona daha yakin
oldugu igin, yeni yerinden c¢ikarma Jl, daha kuguk olacaktir ve daha yuksek bir
odakla daha dogru bir sekilde tahmin edilebilmekte, eninde sonunda alt piksel

dogruluguna yaklasiimaktadir. Sekil 2.5°de Yuz Demet Grafigi goruimektedir.

Sekil 2.4 YUz Demet Grafigi (YDG) [35] ‘den degistiriimistir.

Yuz demet grafigi genel olarak bir ylzler temsili gérevi gérmektedir. Yuzlerin
goérunumunde olasi tum varyasyonlari kapsamak Uzere tasarlanmaktadir. Yiuz
demet grafigi, bazi yuz grafiklerinden gelen bilgileri bir araya getirmektedir.
Bogumlari, demetler adi verilen jet dizileriyle ve kenarlari ise, uzaklik vektorlerinin
ortalamalariyla etiketlenmektedir. Bir goruntuyle karsilastirma sirasinda, her
demette en iyi uyan ve gri golgeyle belirtilen jet, el ile olarak secilmektedir.

2.2.2.4 Elastik demet grafik eslestirmeyle yiiz temsilleri olusturmak

Elastik demet grafigini olusturmanin en kolay yolu el ile olusturmaktir. Sistem igin

baslangic dizeyinde grafikler olusturmak icin bu metot kullaniimaktadir.
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Farkli pozlar igin grafikteki hangi bogum ciftlerinin birbirlerine karsilik geldiklerini
belitmeyi amaclayan, her poz igin bir grafik elde edilmektedir. Sistem, bir elastik
yluz demetine sahip oldugunda (elle tanimlanmis sadece bir modelden olusur),
yeni goruntuler icin grafikler, elastik demet grafik eslestirmeyle otomatik olarak
olusturulabilmektedir. Baslangi¢ duzeyinde, yuz demet grafigi sadece birkag
yuzden olustugunda, meydana gelen eslesmeleri gozden gegirmek ve duzeltmek
gerekir, fakat yuz demet grafigi yeterince zengin hale geldiginde (yaklasik 70
grafik), eslestirmeye guvenilebilmekte ve genis model grafigi galerileri otomatik

olarak uretilebilmektedir.

2.2.2.5 Grafiklerin elle tanimi

Grafiklerin elle tanimi G¢ adimda yapilir. Birinci adimda verilen bir goéruntu igin bir
dizi fucidial noktayi isaretleriz. Bunlarin birgcogu, sol ve sad gdzbebegdi, agzin
koseleri, burnun ucu, kulaklarin Gsti ve alti, basin Usti ve g¢enenin ucu gibi
konumlandiriimasi  kolay, iyi tanimlanmis  yuzin  kritk  noktalarina
yerlestiriimektedirler. Bu noktalar, elle yerlestirmeyi kolay ve guvenilir hale
getirmek amaciyla secilmektedir. ilave fudicial noktalar, yerlestirilmesi kolay belirli
fudicial noktalarin agirlik merkezinde yer almaktadir. Bu, iyi tanimlanmig
Ozelliklerin eksik oldugu bdlgelerde fudicial noktalarin otomatik olarak segilmesine
izin verir. Ornegin yanaklarda veya alin kisminda otomatik olarak
secilebilmektedir. Daha sonra, kenarlar, fudicial noktalar arasinda cizilirler ve
kenar etiketleri, bogum pozisyonlari arasindaki farklar olarak otomatik bir sekilde
hesaplanirlar. Son olarak, Gabor dalgacik dontsumud, bodumlar igin jetler

saglamaktadir.

Genel olarak, fudicial noktalar seti, ylizUi esit olarak kaplamalidir. Fakat géreve
bagli olarak, belirli bolgeleri ilave bogumlarla vurgulamak uygun olabilmektedir.
Ornegin, ylzi bulmak icin, ana cizgiler (izerine daha fazla bogum yerlestirilir,
¢unkl homojen arka planla, dis cizgiler, yuzleri bulmak igin iyi bir isaret teskil

etmektedir.
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Diger yandan, yuzu tanimak i¢in, tanimayla ilgili 6nemi sebebiyle, yuzlerin igine
daha fazla bodum vyerlestirilir. Yogun bir setten bogumlari se¢menin daha
sistematik bir yolu [29;34] de sunulmaktadir. Daha fazla bogum, daha iyi sonuglar
verme egilimindedir, ¢linkd daha fazla bilgi kullaniimaktadir, fakat eger bogumlar
cok yakin ise ve gekirdekler arasindaki ortusme sebebiyle karsilik gelen Gabor
katsayilari oldukga iligkili hale gelirse, bu etki doymaktadir. Ote yandan,
bogumlarin sayisiyla dogrusal olarak artmaktadir. Bu nedenle, bogumlar igin en

elverigli sayi, tanima performansi ve hiz arasindaki bir ayarlama olacaktir.

2.2.2.6 Eslestirme prosediru

Bir inceleme goruntlisu Uzerinde Elastik Demet Grafik Eslestirmenin amaci,
fudicial noktalari bulmak ve bdylece grafikten tanimlanan yuz demet grafigi ile
benzerli§i maksimize eden bir grafigi ¢ekip c¢ikarmaktir. Uygulamada makul bir
sure icinde optimuma yaklasmak amaciyla dizgln bir algoritma uygulanmaktadir.
Burada tarif edilen eslestirme plani, sadece bir yuz demet grafiginin gerekebilmesi
icin bilinen pozlara ve vyaklasik olarak standart buyukluge sahip yuzler
gerekmektedir. YUz demet grafiklerinin olusturulmasi ile ortalama bir yliz demet
grafigi ortaya ¢ikmaktadir. Sonugta meydana gelen grafige goérunta grafigi adi

verilir ve gorantinin bireysel yuzunun bir temsili olarak saklanmaktadir.

Sekil 2.5: Farkli pozlar igin nesne uyarlamali 1zgaralar [35’den degistirilmistir].
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Bogumlar, tekabul eden yuz demeti grafiklerine karsi elastik grafigi eslestirerek
otomatik olarak yerlestiriimektedirler. Yuzu guvenilir bir sekilde bulmak igin dig
gizgiler Uzerinde birgok bogumla normallestirme asamasi igin kullanilan sekilde,
blyUklik ve izgara bakimindan buyuk farkhlik gosteren iki orijinal, soldaki iki
goruntu tarafindan gosterilmektedir. Sagdaki goruntiler, zaten normal buyukluge
yeniden olgeklenmektedir. Bunlarin izgaralari, yuzde daha fazla boguma sahiptir ki
bu durum tanimak icin daha uygun olmaktadir. Goérulebilir ki, genel olarak,
eslestirme, fudicial noktalari oldukga dogru bir sekilde bulur. Fakat yanlhs
eslestirmeler meydana gelir, 6rnegin, sakalli adam igin ¢ene, dogru bir sekilde

gOsteriimemektedir.

2.3 Yapay Sinir Aglan (YSA)

YSA insan beynindeki sinirlerin calismasini taklit ederek bilgisayarlara dusliinme,
ogrenme, genelleme yapma gibi Ozelliklerin eklenmesini saglamak amaciyla
olusturulmus bilgi sistemleridir [38]. Genel anlamda YSA beynin bir iglevini yerine
getirmek icin tasarlanmis ad modelleridir. YSA 06grenme algoritmalari ile
ogrenmeyi gercgeklestirdikten sonra sinirler arasindaki baglanti agirliklari

sayesinde genelleme yapma yetenegine sahiptirler [38;39].

Ik ticari YSA’nin gelistiricisi olan Dr. Robert Hecht-Nielsen’in yapay sinir agi
tanimi sdyledir : " YSA, disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma
yoluyla bilgi isleyen, birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan bilgi islem
sistemidir.” YSA da en ¢ok taninan Teuvo Kohonen’nin YSA tanimi ise literatir de
su sekilde gecmektedir: “YSA, paralel olarak baglantili ve ¢ok sayidaki basit
elemanin, gergcek dunyanin nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla

etkilesim kurdugu hiyerarsik bir organizasyonudur” [40].

2.3.1 YSA’niIn tarihgesi

insan beyninin ve disiinme yetenedinin taklit edilmesi istegi oldukga eskiye

dayanmaktadir. Bu konudaki ilk agiklayici teori gelistirme denemeleri antik Yunan
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disindrleri olan Plato (i.0. 427-327) ve Aristoteles'e (i.0. 384-322) kadar
uzanmaktadir [41]. Daha sonra ise 18. yuzyil duastunuru olan Descartes (1596-
1650) insanin dustinme yetenegiyle ilgilenmistir. Beynin Ustin o6zellikleri, bilim
adamlarini Uzerinde c¢alismaya zorlamis ve beynin noérofiziksel yapisindan
esinlenerek matematiksel modeli c¢ikariimaya c¢alisiimigtir.  Beynin  bGtln
davraniglarini  modelleyebilmek igin fiziksel bilesenlerinin  dogru olarak
modellenmesi gerektigi dusuncesi ile c¢esitli yapay hucre ve ag modelleri
geligtiriimigtir. Bdylece, YSA denen gunumuz bilgisayarlarinin algoritmik

hesaplama yontemlerinden farkli bir bilim alani ortaya gikmistir [42].

YSA hesaplama modelinin temelleri 1940'larin baginda arastirmalarina baslayan
W.S. McCulloch ve Pitts'in, calismalari 1940 yilindan sonra hizli bir sekilde
ilerlemigtir. 1940 yilindan Once de birtakim c¢alismalar yapilmistir ama bu
calismalar muhendislik agisindan bir nitelik tasimamaktadir. YSA'nin temelleri ilk
1943 yilinda yayinladiklari bir makaleyle atiimistir. McCulloch ve Pitts YSA
hakkinda yapilan c¢alismalari muhendislik alanina kaydirmis ve gunumuzdeki
YSA'nin temelleri olusturmustur [43]. 1949 yilinda Donald Hebb, YSA igin
glinimuzdeki birgok 6grenme kuralinin da temelini olusturan “Hebbian Ogrenme”
adi verilen 6grenme kurahni geligtirmigtir. 1950’li yillarda g¢alismalar daha agik bir
sekilde fark edilmis ve 1951 yilinda ilk norobilgisayar Uretilmistir. Silikon
teknolojisinin geligtiriimesi ile bu c¢alismalar 1960l yillarda oldukga Onemli
gelismelere neden olmustur [41;44]. 1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan rassal
aglar ile adaptif Uretme kavrami ortaya atilmistir ve bu kavram daha sonralar
1958 yilinda Rossenblatt ve 1961 yilinda Cainaello tarafindan gelistiriimistir.
Ozellikle Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayici model (perceptron) YSA
tarininde o6nemli bir gelismeye onculik etmistir [45]. Clnki bu model daha
sonralari geligtirilecek ve YSA‘nda devrim niteliginde olacak olan ¢ok katmanli
algilayicilarin temelini olusturacaktir. Benzer sekilde Widrow ve Hoff ADALINE
(Adaptive Linear Neuron) modelini ortaya attilar [44]. Bu aslinda YSA'nin
muhendislik uygulamalarina baglanmasi igin ilk adimlardan sayilmaktadir. Bu
model, Rossenblatt’in algilayici modeli ile ayni niteliklere sahip bir model olup
sadece 6grenme algoritmasi daha gelismis bir modeldir [44]. Daha sonraki YSA

modellerinin gelismesine katkida bulunmus bir ¢alismadir.
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Adaptif 6grenmenin de temellerinden olan ve 1970’li yillarin sonlarina dogru ortaya
¢ctkan MADALINE modelleri bu c¢alismalarin neticesinde ortaya c¢ikmis ve

gelecekte faydali galismalara temel olusturmustur [41;44].

1960’li yillarin sonunda YSA calismalari duraklama devrine girmistir. YSA‘nin
tarihinde bir duraklama devrine neden olan ise Yapay Zeka biliminin o devirde
onde gelen isimlerinden Minsky ve Pappert tarafindan yazilan algilayicilar
(perceptrons) baslikli bir kitap olmustur [47]. Bu kitapta yazarlar 6zellikle YSA‘na
dayal algilayicilarin bilimsel bir dederinin olmadidini ve dogrusal (lineer) olmayan
problemlere ¢ézum Uretemedigini iddia etmiglerdir. Tezlerini kanitlamak igin ise
meshur XOR probleminin ¢dzilmesini érnek gostermiglerdir. Bu érnek birgok kigiyi
tatmin etmis ve calismalar bir bigak gibi kesilmistir. YSA yapmak mimkun degildir
inanci yukselmeye baslamigtir. Birgok bilim adami buna inandigindan ¢aligmalar
yok denecek kadar azalmis ve sadece bir iki bilim adami bu konuda galismaya
devam etmistir. XOR problemi c¢ozulinceye kadar dikkatleri YSA'na c¢ekmek
mimkin olamamistir. Bu zamana kadar yapilan galismalarin kronolojik olarak

asagidaki gibi listelenebilir [48];

1890 - insan beyninin yapisi ve fonksiyonlart ile ilgili ilk yayinin yazilmasi

1911 - insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir
hicrelerinden (néronlar) olustugu fikrinin benimsenmesi

1943 : Yapay sinir hucrelerinde dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi
ve esik degerli mantiksal devrelerin iligtiriimesi

1949 : Biyolojik olarak mumkun olabilen 6grenme prosedurinin
bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilecek bigcimde gelistiriimesi.

1956 — 1962 : ADALINE ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelistirimesi.

1957 — 1962 : Tek katmanli algilayicinin (perceptron) gelistiriimesi.

1965 . Ik makine 6grenmesi kitabinin yazilmasi.

1967 — 1969 : Bazi gelismis 6grenme algoritmalarinin (Grosberg 6grenme
algoritmasi gibi) gelistiriimesi.

1969 : Tek katmanl algilayicilarin dogrusal olmayan problemleri ¢ozme

yeteneklerinin olmadiginin gosterilmesi.
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Cahsmalarin 1960 yilinda sekteye ugramasi ve gerekli mali desteklerin
kesilmesine ragmen bazi bilim adamlari ¢calismalarina devam etmiglerdir. Ozellikle
Amari, Anderson, Cooper, Fukushima, Grossberg, Kohonen ve Hopfield gibi
arastiricilarin - ¢galismalari  1980’li yillara gelindiginde meyvelerini vermeye
baglamigtir [49;50]. 1972'lerde farkh disiplinlerde c¢alisan elektrik muhendisi
Kohonen ve noropsikolog Anderson “gagrigsimli bellek (associative memory)”
konusunda hemen hemen birbirinin ayni ¢alismalari yayinlamiglardir. Bu
calismalar daha sonralari geligtirilecek olan ogretmensiz 6grenme kurallarinin
temelini olusturmaktadir. Kohonen daha sonra “kendi kendine 6grenme nitelik
haritalar’” konusundaki calismasini yayinlamistir [50]. 1960°’li yillarin sonlarina
dogru ortaya c¢ikan Grosberg YSA’nin psikolojik mantiksalligi ve muahendislik
uygulamalarindaki kolayhgini goéstermistir. Carpenter ile Adaptif Rezonans
Teorisini (ART) gelistirmistir. Bu o6gretmensiz 6grenme konusunda zamaninin
gelistiriimis en karmasik YSA olmustur [51;52;53;54].

1970’lerin sonlarina dodru Fukushima gorsel sekil ve goérintid tanima amacli
gelistirdigi Neocognitron modelini tanitmistir [55]. Bu model énceleri 6gretmensiz
o0grenme yapacak bir model olacak sekilde gelistirimesine ragmen daha sonralari
ogretmenli 6grenme yapacak hale getirilmigtir [55;56]. Bu ¢alismalarin neticesinde
daha ¢ok muhendislik uygulamalari gértlmeye baslanmistir. Calismalar biyolojik
olarak dogruluktan daha ¢ok sonugclarin kullanilabilirligi konusuna agirlik verilmistir
[57;58]. Neocognitron modelinde ara katmanlar kullanilarak 6grenme konusuna
deginilmistir. Fakat calismalar hesaplama islemlerinin bilinmesini zorunlu kiliyordu.

Bu ¢alismalar gunimuzde de etkin olarak yuratalmektedir.

1982 ve 1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlanan g¢aligsmalar ile YSA'nin
genellestirilebilecegini ve 0Ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile
¢Ozulmesi zor olan problemlere ¢dzim Uretebilecegini gostermistir [59]. Gezgin
satici probleminin ¢dzulmesi bunun en glzel Orneklerindendir. Calismasini
muhendislerin kolaylikla anlayabilecegi sekilde sundugundan YSA'ya ilgi yeniden
olusmaya baslamistir. Calismalarin neticesi Hinton ve arkadaslarinin gelistirdikleri

Boltzman makinesinin dogmasina yol agcmistir [60].
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Ayni zamanlarda Rumelhart ve arkadaslari paralel programlama konularindaki
¢alismalarini sonucglandirmis ve 2 ciltlik bir eser ortaya koymustur [61;62;63]. Bu
eserlerinden c¢ok katmanlh algilayici modelinin temellerini atmiglardir ve daha
sonra bu modeli gelistirmislerdir [64]. Cok katmanli algilayicilarin bulunmasi
YSA'nin tarihsel gelisimi bakimindan ¢ok 6nemli bir adimdir. Bu g¢aligsmalardan
sonra YSA'na olan ilgi yeniden ateslemistir. Yapilan seminerlerde ¢ok sayida
makaleler sunuluyor ve yeni bir YSA dalgasi buatin disiplinlerde kendini
gOstermeye baslamistir. Clnku tek katmali algilayicinin ¢ézemedigi XOR problemi
¢ok katmali algilayicilarin bulunmasi ile ¢ézulmus ve YSA'nin c¢alismadigini
sOyleyen butun tezler caratalmustar. Ayni zamanlarda Parker ve Werbos
tarafindan da ¢ok katmanli algilayici ile ilgili olarak bazi ¢alismalar yaratmasglerdir
[65;66]. Cok katmanli algilayici sadece XOR problemini ¢ézmekle kalmamis ayni
zamanda Hopfield ve Boltzman makinelerinin sinirlamalarini da ¢ézmustar [59].
Bu da dikkatleri daha ¢ok bu aglar Uzerine ¢ekiyordu. 1988’'de Broomhead ve
Lowe, Radyal tabanli fonksiyonlar (Radial Basis Functions-RTF) modelini
gelistirmiglerdir [67]. Bu agin c¢ok katmanl algilayicilara alternatif olarak
gelistirildigini belirtmislerdir. Ozellikle filtreleme problemlerine oldukga basarili
sonuglar Uretmiglerdir. Daha sonra Specht bu aglarin daha gelismis sekli olan
Probabilistik Sinir Aglarini (PNN) ve Genel Regrasyon Sinir Aglarini (GRNN)
gelistirmistir [68;69]. 1987 yilindan bu yana her yil degisik sempozyumlarda ve
konferanslarda YSA tartisiimakta ve yeni modeller ve 6grenme teknikleri ortaya

atilmaktadir.

GuUnumuzde, YSA artik teorik ve laboratuar calismalari olmaktan ¢ikmis ve
gunlik hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve pratik olarak insanlara faydall

olmaya baslamislardir.

1970 yihindan sonra yapilan galigmalarin bazilari kronolojik olarak asagidaki gibi
listelenebilir [48].

1969 — 1972 : Dogrusal iligkilendiricilerin geligtiriimesi

1972 : Korelasyon Matris belleginin geligtiriimesi
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1974 : Geriye yayilim modelinin (gok katmanli algilayicinin ilk

calismalarinin) gelistiriimesi.

1978 : Ogretmensiz 6grenmenin gelistirilmesi ART modelinin gelistirimesi
1982 : Kohonen 6grenmesi ve SOM modelinin gelistiriimesi

1982 : Hopfield aglarinin geligtirilmesi

1982 : Cok katmanl algilayicilarin gelistiriimesi

1984 : Boltzman makinesinin geligtiriimesi

1982 : Cok katmanli algilayicilarin (genellestiriimis Delta 6grenme kural

ile) 6grenmesinin geligtiriimesi

1988 : RTF modelinin gelistiriimesi
1988 : PNN modelinin geligtiriimesi
1991 : GRNN modelinin gelistiriimesi

1991’den gunumuze sayisiz ¢alisma ve uygulamalar geligtirilmistir. Bunlarin

listesini burada vermek neredeyse imkansizdir.

2.3.2 Yapay sinir agi hiicresi

Biyolojik sinir aginin temel inga blogu olan basit bir sinir hicresi néron olarak
adlandirilir. Asagidaki sekil 2.7’de sematik diyagrami gosterilen tipik sinir hicresi
u¢ ana bolimden olugsmaktadir. Soma olarak adlandirilan hicre gévdesi, akson ve
dendritler bu ana bdélimlerdir. Dendritler dendritik aga¢ bicimindedir ve néron
govdesi civarinda uzun c¢alilar gorinumundedirler. Dendritler Uzerinden girisler
alinir, soma tarafindan girigler iglenir. Noérondaki sinyalleri tagiyan uzun bir sinirsel
badlanti halindeki akson ise, iglenen girigleri c¢ikisa aktarir. Akson dendrit
baglantisi ise sinaps olarak adlandirlir. Sinaps, néronlar arasinda elektro kimyasal

baglantiy1 saglamaktadir.

Bir insanin beyin korteksinde yaklasik 10 milyar noron ve yaklagik 60 trilyon
sinaps veya baglantinin bulundugu tahmin edilmektedir [70]. Sonugta beyin son
derece verimli bir yapidir. Ozellikle beynin enerjik verimliligi, her saniyede her bir
islem icin yaklasik 10™° joule’dur [70]. Bu deger bugiiniin en iyi bilgisayarlarinda
yaklasik 10 joule’dur [70]. Beyin son derece karmasik, dogrusal olmayan ve
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paralel bir bilgisayardir. Beynin noéronlari organize etme yetenegi ve kesin
hesaplamalar gerceklestirmesi (goruntu tanima, algilama gibi) bugunin en hizli
sayisal bilgisayarlarindan daha hizlidir. Diger taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi
gunumuzun bilgisayarlarina gore oldukga yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri
son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; 6grenme,
birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik,

dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi igsleme sistemi olarak tanimlanabilir.

{ m_;} Dendrit

Sonlandingi Dagimler

Basit bir sinir hiicresi

Sekil 2.6 : Basit sinir hicresi [38] den degistirilmistir.

Bir hipoteze gore noronlar birbirleriyle elektriksel sinyaller araciligiyla
haberlesmektedir [71]. Ayrica, néronlar kimyasal bir ortamda ¢ok yogun beyinsel
faaliyetleri yerine getirmektedirler. Bdylece beyin, biyokimyasal iglemlerin
gerceklestigi son derece yogun bir elektriksel ag gibi disunebilir. Cok buylk sinir
agl c¢ok karmasik ve ayrintili bir yapiyla birbirine baghdir. Aga giris duyarli
algilayicilar (reseptorler) ile saglanmaktadir. Reseptorler uyaryl gdévdeye
go6turmektedirler. Uyartim elektriksel sinyaller bigimindedir. Néron aginin igine bilgi
tasinmasi ve merkezi sinir sisteminde bilginin islenmesi sonucu efektorler kontrol

edilmektedir. Bundan sonra insan cevabini gesitli eylemler seklinde vermektedir.
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Yukarida belirtildigi gibi sinir sisteminde bilgi akisi U¢ ana kisimda olusmaktadir:

Bunlar reseptorler, sinir agi ve efektorlerdir.

Govde

Merkezi Sinir Sistemi

", y

Dahili Geri Besleme

==

Reseptdrier } - [ Efektorler

Harici Geri Besleme

_

Sekil 2.7. Sinir sisteminde bilgi akisI [72]'den degistirilmistir

Sekil 2.8’de goruldugu gibi bilgi islenmekte, degderlendiriimekte ve merkezi sinir
sisteminde depolanan bilgiyle karsilastirimaktadir. Gerekli oldugunda komutlar
merkezi sinir sisteminde uUretilir ve motor organlara iletilir. Motor organlar eylemi
dogrulayan geri beslemeli baglantilarla merkezi sinir sistemini yonetmekte ve
denetlemektedir. ic ve dis geri beslemeli kontroliin ikisi de komutlarla
gerceklestirilir. Goraldigu gibi tim sinir sisteminin yapisi kapali-gevrim bir kontrol

sistemini andirmaktadir.

Temel bir yapay sinir agi hicresi biyolojik sinir hlicresine gére ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. En temel néron modeli sekil 2.9'da gorulmektedir. Yapay sinir agi
hidcresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger noronlardan alinan veriler

(girisler), adirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve cikislar
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bulunmaktadir. Dis ortamdan alinan veri agirliklar araciligiyla norona baglanir ve
bu agirliklar ilgili girigin etkisini belirlemektedir. Toplam fonksiyonu ise net girisi
hesaplamaktadir. Net girig, girislerle bu giriglerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir
sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu iglem slresince net ¢ikisini hesaplar ve bu
islem ayni zamanda noron c¢ikigini vermektedir. Genelde aktivasyon fonksiyonu

dogrusal olmayan (nonlineer) bir fonksiyondur.

b=zx1

X1

Xo '\

Z Cikis

Whn
Xn
Sekil 2.8: Basit yapay sinir agi modeli [39]'dan degistirilmigtir.

Sekil 2.9’da gorulen b bir sabittir. Bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik

degeri olarak adlandirilmaktadir. Noronun matematiksel modeli sOyledir.
Cikig, o=f(W.X+b) (2.112)

Seklinde néron gikisi hesaplanir. Buradaki W agirliklar matrisi, X ise girigler

matrisidir. n giris sayisi olmak Uzere denklem 2.12’de ki gibi yazilabilir;
W= w1,W, W3, ...., Wp (2.12)
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X = X1, X2, X3, ..., Xn (2.13)

Denklem 2.13 bigiminde yazilabilir. Formule edilirse denklem 2.14 ve denklem
2.15 elde edilmektedir;

net= > wx +b ve o=f(net) (2.14)
i=l
o= f(Q wx +b) seklinde de yazilabilir. (2.15)
i=1

Denklem 2.15°de gorilen f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde nonlineer

olan aktivasyon fonksiyonunun gesitli tipleri bulunmaktadir [73].

2.3.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Sekil 2.10'da egik aktivasyon fonksiyonunun grafigi gorulmektedir. Esik
aktivasyon fonksiyonu, eger net degeri sifirdan kiglkse sifir, sifirdan daha blytk
bir deger ise net cikisinda +1 degerini vermektedir.Esik aktivasyon fonksiyonunun
-1 ile +1 arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir. Signum aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan
blylkse +1, sifirdan kiglkse —1, sifira esitse sifir degerini vermektedir.

¥

-

+1

Sekil 2.9 Esik aktivasyon fonksiyonu [74]'den degistirilmistir.
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Asagidaki sekil 2.11’de dogrusal aktivasyon fonksiyonu gorulmektedir. Lineer
aktivasyon fonksiyonunun cikigi girisine esittir. Surekli ¢ikiglar gerektigi zaman
cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu

olabildigine dikkat edilmelidir. Denklem 2.16’da matematiksel esitligi gértlmektedir.

Sekil 2.10. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu [74]'den degistirilmistir

f(x) = x seklinde ifade edilir. (2.16)

Sekil 2.12.’de logaritma sigmoid transfer fonksiyonu gorilmektedir. Lojistik
fonksiyon olarak da adlandiriimaktadir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan
dolayi turevi alinabilmektedir ve bdylece daha sonraki bolimlerde gorulecek olan

geri yayllim aglarda kullanmak mimkun olabilmektedir.

¥
r 3
+1
0 > X
_______________________________ -

Sekil 2.11. Logaritma Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [74]'den degistirilmistir.
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Lojistik fonksiyonu denklem 2.17°de ki gibidir,

1

1+exp (—fx) (2'17)

f(x) = lojistik(x) =

seklinde ifade edilir. Buradaki B edim sabiti olup genelde bir olarak segilmektedir.
Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da
lineer olmayan turevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri
ureten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Transfer fonksiyonu
denklem 2.18’de gorildugu gibidir.

e*—e™*

eX+e™*

f(x) = tanh(x) = (2.18)
Bu aktivasyon fonksiyonlarindan baska fonksiyonlar da bulunmaktadir. Yapay
sinir aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacag! probleme bagli olarak

degismektedir. Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.

2.3.4 YSA modelleri

En basit ve en genel YSA tek yonlu sinyal akisini kullanmaktadirlar. YSA
modelleri temel olarak iki grupta toplanmaktadir [75]. Bunlar ileri beslemeli YSA ve
geri beslemeli YSA seklindedir. ileri beslemeli YSA'nda gecikmeler yoktur, islem
girislerden cikislara dogru ilerlemektedir. Cikis degerleri 6greticiden alinan istenen
cikis degeriyle karsilastirilarak bir hata sinyali elde edilerek ag agirliklari
glncellenmektedir [76]. ileri beslemeli YSA yapisinin tipik sekli sekil 2.13'de

betimlenmistir.

f(w.x)

SO — > oW

Sekil 2.12. ileri beslemeli yapi
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Geri beslemeli YSA’'nda ise tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi gecikmeler
s6z konusudur. Geri beslemeli ndral ag, ¢ikislar girislere baglanarak ileri beslemeli
bir agdan elde edilmektedir. Agin t anindaki ¢ikisi o(t) ise, t + A anindaki ¢ikisi ise
o(t+ A)dir. Buradaki A sabiti sembolik anlamda gecikme suresidir. ileri beslemeli

yapay sinir aglari notasyonu kullanilarak o(t+A) denklem 2.19'da ki gibi yazilabilir.
o(t+A) = f [W.o(1)] (2.19)
Denklem 2.19°da ki esitlik sekil 2.14’de ifade edilmistir. Dikkat edilmesi gereken

nokta baslangi¢ aninda x(t)'ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baglangi¢c aninda
o(0) = x(0)'dir.

o = MY = o

o(t)

Gecikme
A

A

Sekil 2.13. Geri beslemeli yapi.

2.3.5 YSA’nin egitilmesi

insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde gevresinden duyu organlariyla
algiladigr  davraniglari yorumlamakta ve bu bilgileri diger davranislarinda
kullanmaktadir [53;70]. Yasadikga beyin gelisip ve tecribelenmektedir. Artik
olaylar karsisinda nasil tepki goOsterecegini gcogu zaman bilmektedir. Fakat hig
kargilagsmadigi bir olay kargisinda yine de tecrubesiz kalabilir.

YSA'nin 6grenme slrecinde de, tipki dis ortamdan goézle veya vicudun diger
organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dig ortamdan girigler alinir, bu giriglerin beyin
merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay sinir aginda
da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi tretilir [70].
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Bu cikis yine tecrubeyle verilen gikigla karsilastirilarak hata bulunmaktadir. Cesitli
o0grenme algoritmalariyla hata azaltilip gercek ¢ikisa yaklasiimaya ¢aligiimaktadir.
Bu calisma suresince yenilenen yapay sinir aginin agirliklaridir. Agirhiklar her bir
cevrimde vyenilenerek amaca ulasiimaya calisiir. Amaca ulasmanin veya
yaklasmanin Olgusu de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir agi
verilen giris-¢ikis ciftleriyle amaca ulasmis ise agirlik de@erleri saklanmaktadir.
Agdirliklarin surekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar gegen zamana
ogrenme adi verilir. Yapay sinir agi ogrendikten sonra daha once verilmeyen
girisler verilip, sinir agi ¢ikisiyla gergek cikisi yaklasimi incelenmektedir. Eger yeni
verilen drneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 6grenmis demektir. Sinir agina
verilen o6rnek sayisi optimum degderden fazla ise sinir agi isi 6grenmemis
ezberlemistir. Genelde eldeki 6rneklerin ylizde sekseni aga verilip ag editilir, daha
sonra geri kalan yuzde yirmilik kisim verilip agin davranigi incelenir diger bir

deyigle ag boylece test edilir [77].

2.3.6 YSA’nda 6grenme algoritmalari

1990’ yillardan buglne gelinceye kadar birgok o6grenme algoritmasi
gelistiriimistir. Ogrenme algoritmalari temelde (¢ grupta toplanmaktadir. Egiticili

ogrenme, egiticisiz 6grenme ve takviyeli 6grenme algoritmalardir [70;78].

Editicili (supervised) o6grenmede, her bir Ornekleme zamaninda giris
uygulandiginda sistemin arzu edilen cevabi y, egitici tarafindan saglanmaktadir.
Arzu edilen c¢ikis y ile sinir agi c¢ikisi o arasindaki fark hata dl¢usudir ve ag
parametrelerini  guncellemekte kullaniimaktadir.  Agirliklarin  guincellenmesi
suresince egitici O0dullendirme-cezalandirma semasini aga uygulayarak hatayi
azaltmaktadir. Bu 6grenme modelinde giris ve ¢ikis Ornekleri kimesi egitim

kUmesi olarak adlandiriimaktadir [70;79].

Egiticisiz 6grenmede egiticili 6drenmedeki gibi arzu edilen y cikislari
bilinmemektedir. Bu ylzden kesin bir hata bilgisini agin davranigini degistirmekte

kullanmak mumkun degildir.
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Cevabin dogrulugu veya vyanlishgr hakkinda bilgi sahibi olunmadigl igin
ogrenmede basariya, girislerin verdigi cevaplar gozlenerek ulagiimaktadir. Aslinda
egiticisiz 6grenme demek dogru degildir g¢unku egiticisiz 0grenme gergekte
mumkun degildir. Egiticinin her 6grenme adiminda dahil olmamasina ragmen

amaclari ayarlamaktadir [70;79].

Takviyeli 6grenmede, agin davraniginin uygun olup olmadigini belirten bir 6z
yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Gergek
zamanda oOgrenme yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir agi

egitilmektedir.

Bircok 6grenme algoritmasinin bulunmasindan dolayr bu bdlumde sadece
calismamizda kullanilan 6grenme algoritmasi olan Geri Yayilim Algoritmasi ilgili

bilgi verilecektir.

Geri yaylhm algoritmasi egiticili 6grenmede kullanilan en genel algoritmadir.
Basit olmasi ve iyi bir 6grenme kapasitesine sahip olmasi birgok alanda

uygulanmasini saglamigtir.

2.3.6.1 Geri yayilim 6grenme algoritmasi

Geri yayilhim algoritmasi, sinir aginin egiticili sinifina giren genel bir algoritmadir
[80]. Daha oncede belirtildigi gibi giriglerle c¢ikislar arasindaki hata sinyali
bulunarak, agirliklar bu hata sinyaliyle guncellenmektedir. Hata, yani e(k), arzu
edilen ¢ikis (gergek ¢ikis - y(k)) ile sinir aginin ¢ikisi (o(k)) arasindaki farktir [81].
Bu durum denklem 2.20’de gosterilmektedir.

e(k) = y(k) - o(k) (2.20)

Asagidaki sekilde bir¢cok sinir hucresinin birbirine baglandigi ileri yonli ¢ok

katmanli bir yapay sinir agi gorulmektedir.
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Giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman veya katmanlar gizli katman
olarak adlandinimaktadir. Sinir aglarinda kag tane gizli katman kullanilacagi ve her
bir gizli katmanda kag¢ néron olacagdi buglne kadar belirlenememigstir (Sekil 2.15).

Probleme goére degisen bu nitelikler deneme-yaniima yoluyla bulunmaktadir.

Girisler

%

i@\ﬁ_’ Cikaslar
a5 o

Giris Gizli Cikis
Katman Katman Katman

Sekil 2.14 ileri beslemeli gok katmanli sinir agi [48]' den degistirilmistir.
Sekildeki cok katmanl adi distnursek [82;83];
k+1. katmanda i. birime net giris denklem 2.21°de ki gibi gorulmektedir;
nk @) = B3E whH (i ok () + bF(D) (2.21)
Ayrica birim i’'nin ¢ikis1 denklem 2.22°de ki gibi olacaktir.
ok 1) = FEH(nk+1(D) (2.22)

M katmanl bir ag, matris bigiminde ifade edilirse denklem 2.23’de ki esitlik ortaya
ctkmaktadir,;

Ok+1 — fk+1(Wk+1Ok + bk+1) (223)

Agin temel gorevi giris-cikis ciftleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir.
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k = 0'1' 'M -1 {(xli }’1), (xZ' 3’2), 'xQ,yQ)} (224)

AQin performansi ise denklem 2.25’de goruldugu gibidir;
1 1
E= 2 22=1()’q - 0(1;4 )" (Yq - 0{11\4) =3 Zg:l eg €q (2.25)
Buradaki o}!, q. giris (x,) oldugunda agin cikisidir, eq:yq—o{}/’ ise g. girisin

hatasidir. Standart geri yayihm algoritmasi igin yaklasik adim duasumu

algoritmasini kullanir. Performans indeksiyle soyle yaklagilir;
(2.26)

Denklem 2.26’da toplam karelerin toplami, tek giris-gikis cifti icin karesel hatayla
yer degistiriimektedir. Yaklasik adim (egim) disumu algoritmasi denklem 2.27 ve
2.28de ki gibi olusmaktadir.

oE

k(i i\ —
Aw" (i, j) = AT Th (2.27)
keoy — O0E
Ab“(i) = e (2.28)
burada @ 6grenme oranidir ve soyle tanimlanir;
ke — dE
8 () = oy (2.29)
Performans indeksinin duyarlihldi k. katmanda i. birimin net girisinde

degistiriimektedir. Simdi denklem 2.21, 2.26 ve 2.29 kullanilarak asagidaki

denklemler elde edilir;

0E _ 9E  ank()

— sk(iyak—=1(;
awk(ij) — ank@)awk(ij) & (Do* () (2.30)
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0E _ OE ank()
abk(@i) ~ ank(i) abk(i)

= &% (i) (2.31)

Hassaslik yeterligi asagidaki yinelemeli iligkiyle de gosterilebilir.

5k (i) = Fkmwk+ighk+l (2.32)
burada;
I[fk(nkm)) 0 0 1|
|0 (@) . 0 | (2.33)
[ 0 0 w fE(nk(sH)) J
ve
frm) =L@ (2.34)
M = —F"mM™)(y, — 0,) (2.35)

Tim 6grenme algoritmalarinda su adimlar izlenmektedir. ik dnce denklem 2.23 ve
2.24 kullanilarak giris ileri yonde yayilir. Daha sonra denklem 2.35 ve 2.32
kullanilarak geri yayilmakta ve son olarak agirliklar ve denge denklem 2.27, 2.28,
2.30 ve 2.31’de ki gibi kullanilarak guncellenmektedir [70;81;83].

2.3.7 Matlab'da yapay sinir aglari fonksiyonlari

Bu bdolimde MATLAB 7.0 Neural Network Toolbox’ ta c¢ok katmanl ileri
beslemeli geri bildirim algoritmasi igin kullanilan fonksiyonlar anlatilacaktir. Bu

fonksiyonlar aglarin egitilmesi igin kullaniimaktadir.
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Burada anlatilacak olan Ug¢ transfer fonksiyonu geri bildirimde en ¢ok kullanilan
transfer fonksiyonlaridir. Agsagida X girigli noéronun temel grafik gosterimi
bulunmaktadir. Her giris uygun bir w (agdirhk) degeri ile agirliklandiriimigtir.
Agirliklandirilmig girigler ile ényargi formlarinin toplami transfer fonksiyonu f'nin
girisini  olusturmaktadir. Noronlarin ¢ikislarini  olusturmak igin her hangi bir
diferansiyel transfer fonksiyonu kullanilabilir. Sekil 2.16’da x girigli bir néronun

temel grafik gosterimi gorilmektedir

X ? - » f("u"}

L
\o

Sekil 2.15: X girisli bir néronun temel grafik gosterimi [48]'den degistirilmistir.

2.3.7.1 Logsiq fonksiyonu

Log-sigmoid fonksiyonu c¢ok katmali aglarda sikgca kullaniimaktadir. Noron
girisleri negatiften pozitife giderken Logsig fonksiyonu 0 ile 1 arasinda ¢ikis Uretir.
Sekil 2.12 deki gibi fonksiyonu gosterilmektedir [84].

2.3.7.2 Tansig fonksiyonu

Cok katmanli aglarda kullanilan diger bir transfer fonksiyonu tan-sigmoid
fonksiyonudur. MATLAB yapay sinir aglan alet kutusunda tansig fonksiyonu
olarak kullaniimaktadir [84].
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+1

Sekil 2.16: Tan-sigmoid transfer fonksiyonu [74] den degistirilmistir.

2.3.7.3 Purelin fonksiyonu

Diger bir transfer fonksiyonu da purelin fonksiyonudur. Nadir olarak geri bildirimli
adlarda lineer transfer fonksiyonu olan purelin kullaniimaktadir [84]. Sekil 2.11'de

purelin fonksiyonu gdsterilmigtir.

Eger cok katmanli aglarin son katmanindaki noronlar sigmoid noronlar ise agin
cikiglart kuguk bir aralikla sinirlidir. EQer lineer ¢ikis ndoronlari kullanildiysa ag

cikislari herhangi bir deger alabilir.

Geri bildirimde kullanilan herhangi bir transfer fonksiyonunun tirevinin
hesaplanabilmesi dnemlidir. Yukaridaki transfer fonksiyonlarinin (tansig, logsig,
purelin) tlrevleri dtansig, dlogsig, dpurelin dir. Transfer fonksiyonunun tdrevini

bulmak icin transfer fonksiyonu string ‘deriv’ ile ¢agirilir.

2.3.8 Bir Ag Olusturmak (newff)

leri beslemeli agi egitmek icin ilk asama bir ag objesi olusturmaktir. newff
fonksiyonu ileri beslemeli ag olusturur [85]. 4 girise ihtiya¢g duyar ve ag objesine
donusdr. Birinci giris Rx2 matrisidir. Bu matris giris vektériindeki her R elemaninin
minimum ve maksimum degeridir [84;85].
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ikinci giris her katmanin boyutunu igeren bir dizidir. Uglincii giris her katmanda
kullanilacak olan transfer fonksiyonlarinin adlarini iceren bir kime dizisidir. Son

giris ise kullanilacak egitim fonksiyonunun adini igermektedir [85].

net= newff ([-1 2 ; 0 5],[3,1],{'tansig’,’purelin’},'traingd’);

Yukaridaki komut, bir ag objesi Uretmekte ve agirliklarini belirlemektedir. Boylelikle

ag egitiimeye hazir hale getirilmigtir.

2.3.9 Agin Egitimi

Agin agirliklari ve tahminleri bir kere belirlendigi zaman ag egitime hazirdir. Ag
fonksiyon yaklasimi (lineer olmayan gerileme) model birligi ve model
siniflandirmasi igin egitilebilir. Ag egitim islemi, dogru ag davranigi, ag girisi p ve
uzak ¢ikis t den olusan birkac 6rnek kumeye ihtiyac duymaktadir. Egitim
esnasinda ag performansinin iyi olmasi icin agirlik ve tahminler otomatik olarak
net.performFcn fonksiyonu tarafindan ayarlanir. ileri beslemeli aglar icin sabit
performans fonksiyonu mse’dir (ortalama hata karesidir). Ag ¢ikisi ile uzak ¢ikis

arasindaki hatanin karesinin ortalamasidir [80;86]

Bu bolimde ileri beslemeli adlar igin bircok farkh egitim algoritmasindan
bahsedilmektedir. Batin bu algoritmalar agirlklarin ayarlanmasi ve performansin
minimuma indirilmesi i¢cin performans fonksiyonunun gradyantini kullanmaktadir.
Gradyant geri bildirim teknigi kullanilarak hesaplanmaktadir. Geri bildirim gerideki
hesaplamalari ada tekrar vermeyi igermektedir. Geri bildirim hesaplamasi
matematikteki zincir kurali kullanilarak elde edilmektedir. Temel geri bildirimli

egitim algoritmasinda agirliklar negatif gradyantlar yoniunde hareket etmektedir.

2.3.10 Geri yayihm algoritmasi

Geri bildirim algoritmasinda birgok degisken vardir. Geri bildirimli  6grenim
algoritmasinin en basit gdsteriminde agirliklar ve tahminler performans
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fonksiyonunun duzenli azaldigi (negatif gradyant) yonunde guncellenir.

xK+1= xK- aK gK
xK = su anki agirhk ve tahminler
gK= su anki gradyant

aK= 6grenme derecesi

Azalan gradyant algoritmasinin gergceklenmesinin iki farkh yolu bulunmaktadir;
Bunlar artirm modu ve takim modudur. Artinm modunda her girisin aga
uygulanmasinda hesaplanmakta ve agirliklar guncellenmektedir. Takim modunda

batan girisler aga agirliklar gincellenmeden uygulanmaktadir.

2.3.11 Takim egitimi (train)

Bu moda agin agirliklari ve tahminleri; batun egitim seti aga uygulandiktan sonra
guncellenir. Agirlik ve tahminlerdeki degisimi elde etmek igin her egitim 6rneginde

hesaplanan gradyantlar toplanir [80].

2.3.12 Takim gradyant azaligi (traingd)

Takim keskin azalig egitim fonksiyonu traingd'dir. Agirliklar ve tahminler
performans fonksiyonunun negatif gradyant yoninde guncellenmektedir. Eger bir
ag takim keskin azalisi kullanarak egitiimek istenirse, ag trainFcn'yi traingd’ye
ayarlamak ve train fonksiyonunu ¢cagirmak gerekmektedir. Verilen bir agin sadece

bir egitim fonksiyonu bulunmaktadir [80].

Traingd’nin 7 tane egitim parametresi vardir (epochs, show, goal, time, min_grad,
max_fail, Ir= 6grenme katsayisi). Agirlik ve tahminlerdeki degisimi hesaplamak igin
Ir, negatif gradyantla ¢arpilir. Ogrenme katsayisi ne kadar blylkse aralik o kadar
blylk olmaktadir. Eger 6drenme katsayisi ¢ok asiri buyluk yapilirsa algoritma
guvenilmez hale gelmektedir. Eger 6grenme katsayisi ¢ok asiri kiiglik ayarlanirsa

algoritmanin galigsmasi ¢ok uzun surmektedir.
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Algoritmanin  show iterasyonunda egitim durumu gosterilmektedir. Diger
parametreler egitim bittiginde elde edilmektedir. Egitim, iterasyon sayisinin
epochs’u asmasiyla; performans fonksiyonunun goal'un altina dusmesiyle,
gradyant degerinin min_grad’tan asagi diusmesiyle veya egitim zamaninin

time’dan uzun olmasiyla durmaktador. max_fail ise erken durdurma teknigidir.

Asagidaki kod p girisli t hedefli egitim seti olusturmaktadir. Takim egitiminde

batun giris vektorleri bir matrisin iginde yer almaktadir.

p=[-1-122;0505];
t=[-1-111];

Daha sonra ileri beslemeli ag olugsturulmaktadir. Minmax fonksiyonu agdaki

giriglerin deger araligini tespit etmek igin kullaniimaktadir.

net = newff (minmax(p), [3,1],{ ‘tansig’, ‘purelin’},’traingd’);

Bu noktada verilen bazi egitim parametreleri yenilenmek istenirse agagidaki

komutlar kullaniimaktadir.

net.trainParam.show=50;
net.trainParam.ir=0.05;
net.trainParam.epochs=300;

net.tramnParam.goal = 1le-5;

Eger verilen parametreler kullaniimak istenirse yukaridaki komutlar 6nemli degildir.

2.3.13 Momentumlu takim gradyant azaligi (traingdm)

Traingd’'ye gore daha hizli sonuca ulagsmaktadir. Momentumlu keskin azaligi
bulunmaktadir [80;86]. Momentum, agin lokal gradyantlarinin disinda komsu hata

yuzeylerindekilerde cevap vermesini saglamaktadir.
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Alcak geciren filtre gibi davranarak momentum agin hata yuzeyindeki kiuguk
degerleri gérmezden gelmesini saglamaktadir. Momentumsuz ag yuzeysel yerel
minimumda takilir. Momentumlu ag bdyle bir noktayl gecebilmektedir. Momentum,
geri bildirimli 6grenmeye eklenebilir. Bu ekleme agirlik degisimlerini son agirhk
degisiminin parcgalarinin toplamina esit olarak yapilmaktadir. Yeni degisim geri
bildirim kural ile teklif edilmektedir. izin verilen son agirlik degisiminin etkisinin

degeri momentum sabiti ile elde edilmektedir. (mc). mc 0 ile 1 arasindadir.

mc=0 ise agirlik degigsimi gradyanta baghdir.
mc=1 ise agirhk degisimi son agirhk degisimine esittir, gradyant géz 6nlne

alinmamalidir.

Gradyant, her egitim ornegindeki hesaplanan gradyantlar toplanarak bulunur.
AQirlik ve tahminler batin egitim ornekleri yapildiktan sonra guncellenir. Eger
verilen bir iterasyondaki yeni performans fonksiyonu bir dnceki iterasyondaki
performans fonksiyonunu énceden tanimlanan mx_perf-inc oraninda asarsa yeni

agirlik ve tahminler goéz ardi edilir ve mc=0 yapllir.

Momentumlu gradyant azalgi takimi, egitim fonksiyonu traingdm ile
kullaniimaktadir. traingdm, traingd ile ayni basamaklari kullanir. Sadece 6grenme
parametreleri mc,Ir ve max_perf_inc degerleri ayarlanir. Eger egitimden o6nce
agirlik ve tahminleri yeniden duzenlersek, elde edilen ortalama hata karesi, traingd
kullanarak elde edilenden farkli olmaktadir. Eger tekrar degerlerle oynanip traingd
ile fonksiyon egitilirse ¢ikan sonuglar ¢ok daha farkli olacaktir. Agirliklarin ve
tahminlerin rast gele secilmis ilk degerleri algoritmanin performansini
etkilemektedir. Eger farkli algoritmalarin performanslarini kiyaslamak istenirse
bircok baslangi¢ agirlik ve tahmin degerleri kimesi ile test edilmelidir [86]. Asagida

bu algoritmayla ilgili komutlar verilmistir.

p=1-1-122;0505];
t=[—1—111];
net=newff(rninmax(p),[3,lJ,{tansig’,pureiin’},’traingdm’);

net.trainParam.show = 50:;
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net.trainParam.Ir = 0.05;
net.trainParam.inc = 0.9;
net.trainParani.epochs = 300;

net.trainParam.goal = le-5;

2.3.13.1 Degisken Ogrenim Katsayisi (traingda, traingdx)

Standart keskin azaligsta 6grenme katsayisi 6grenme boyunca sabit bir degerdir.
Algoritmanin performansi 6grenim katsayisi degigikliklerine olduk¢a duyarhdir.
Eger ogrenim katsayisi ¢ok yuksek ayarlanirsa algoritma salinim yapar ve
kararlihgini kaybeder. Eger ¢ok kuguk ayarlanirsa algoritma cevabi ¢ok gecikir.
Ogrenimden 6nce 6Jrenme katsayisinin optimum degerini belilemek zordur.

Bununla birlikte optimum 6grenim katsayisi egitim islemi sirasinda degisir.

Eger 6grenme katsayisinin egitim iglemi sirsinda degismesine izin verilirse
keskin azalis algoritmasinin performansi gelismektedir. Adaptasyonlu 6grenme
katsayisi, 6grenmenin kararli olmasini saglarken ayni zamanda 0ogrenme
basamagi genisligini olabildigince genis tutmaktadir. Ogrenme katsayisi yerel hata

yuzeyindeki komplekslige karsi sorumludur [80].

Adaptasyonlu 6grenme katsayisi, traingd ile kullanilan 6grenme proseduriunde
bazi degisikliklere ihtiyac duymaktadir. ilk olarak baslangic ag cikisi ve hata
hesaplanir. Her epoch’ta yeni agirliklar ve tahminler gecgerli 6grenim katsayilari

kullanilarak hesaplanir. Sonra gikiglar ve hatalar hesaplanir.

Momentumlu bicimde ise, yeni hata eski hatayr max_perf_inc ile daha 6nceden
tanimlanmis olan orandan daha fazla asarsa yeni agirlik ve tahminler dikkate
alinmaz. Buna ek olarak 6grenme katsayisi dusurulir. Aksi takdirde yeni agirliklar

korunur. Eger yeni hata eski hatadan daha az ise 6grenme katsayisi yukseltilir.

Bu prosedur ogrenme katsayisini yukseltir. Fakat bu sadece agin genis hata
yukselisleri olmadan 6grenebilmesi igindir.
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Bundan dolay! bir lokal bélge icin optimum 6grenme katsayisi elde edilir. Ogrenme
katsayisi kararsiz 6grenmeye sebep oluyorsa arttirilir. Ogrenme katsayisi hatadaki
dususu garanti edecek kadar yuksek oldugu zaman kararli 6grenme saglanana

kadar dusurulur.
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3. YONTEMLER

Bu boélimde dismorfik hastaliklarin goruntl analizi icin kullanilan yontemlerin
ayrintilarini icermektedir. ilk kisimda fotograf veri tabaninin olusturulmasi, ikinci
kisimda elastik yliz demet grafiginin kullanilmasi ve son kisimda ise kullanilan

yapay sinir agi modelleri ve kullanilan metotlar yer almaktadir.

3.1 Fotograf Veri Tabanin Olusturulmasi

Calismadaki temel amag¢ down sendromlu ¢ocuklarin 6znitelik vektorleri cikarilip
yapay sinir aglari algoritmalari ile klinik 6n tanisinin yapilabilmesidir. Temel
amacin gergeklestiriimesi igin down sendromlu ¢ocuklarin ve normal ¢ocuklarin
Oznitelik vektorlerine ihtiyag vardir. Calismanin orijinalligi agisindan analiz igin
kullanilan down sendromlu ¢ocuk ve normal ¢ocuk fotograflarinin tamami Turkiye

Cumbhuriyeti vatandasi ¢ocuklardan elde edilmistir.

Veri tabanin olusturulabilmesi icin down sendromlu ve normal morfolojiye sahip
cocuk fotograflarina ihtiya¢ duyulmustur. Veri tabanindaki fotograflar 5-6 yas grup
arasindaki down sendromlu ve normal morfolojiye sahip c¢ocuk fotograflandir.
Down Sendromlu ¢ocuklarin 8 tanesi kiz, 10 tanesi erkektir. Normal morfolojiye
sahip c¢ocuklarin 12 tanesi kiz, 6 tanesi erkektir. Fotograflarin hepsi ile bir veri

tabani olusturulmustur. Fotograflarin se¢imi “Sonuglar” boliminde anlatiimistir.

3.2. Gabor Dalgaciklarin Olusumu

Bolim 2.2.2.1’de anlatilan gabor dalgaciklarinin formultizasyonu sonucunda 40
adet gabor dalgacik matrisleri olusturulmustur. Matrislerin her biri bolim 2.2.2.1'de
de anlatildigi gibi farkli frekans ve farkli yonelimdedirler. Matrisler ile istenilen
noktanin (sag g6z noktasi) konvolusyon isleminin sonucunda bir jet elde
edilmektedir. Jetler ile yuz maskesinin ¢ikarilmasi islemi her bir nokta ile elde

etmis oldugumuz 40 adet nokta konvolusyon islemi gergeklestirilir.
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Daha sade bir sekilde anlatmak gerekirse secilen noktalarin gabor dalgacik
matrisleri ile sirayla konvolusyon islemi gerceklestirilir ve ¢ikan sonug jet olarak
ifade edilir. Jetin olusturulmasi igin sekil 3.2’de bir akis semasi olusturulmustur.
Sonucta elde ettigimiz jetler ile bir yuz grafik maskesi olusturulmus olur. Sekil
3.1°de farkli frekans ve farkl yonelimli gabor dalgaciklari géraimektedir.

Sekil 3.1: 5 frekans 8 farkli yonelimli gabor dalgaciklari

Sekil 3.2’de de gorilebilecegdi gibi istenilen noktadan jetin olusturulmasi igin akis
semasi gosterilmigtir. Akis semasina gore imajda istenilen noktanin kordianatlar
belirtilir. Gabor dalga donusumdu ile olusturulan gabor dalgaciklari segilen nokta ile
konvolusyon iglemi uygulanir. Her bir dalgacigin konvol edilmesinin sonucunda
secilen nokta igin bir adet jet olugur. Daha oncede belirtildigi gibi bu akis semasi
istenilen her bir nokta icin uygulandiginda sekil 2.5 de gorulen yiz demet grafigi

olusturulur.
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Sekil 3.2: Jet akis semasi

3.2 Yiiz Uzerinde Nokta Tespiti

Yuz tanima, bilgisayar muhendisligi veya goruntu isleme ile ugrasan birgok kisi
icin halen ilgi cekiciligini korumaktadir. Gegmis yirmi yil igerisinde birgok ylz
tanima metodu, ortaya atilmigtir. Bu metotlar yari otomatik algoritma ve tam
otomatik algoritma olarak iki tipte siniflandirilabilir.

Yari otomatik algoritmalar sisteme verilen yuz hakkinda 6nceden bilgi sahibidir.
Ornegin gdziin hangi koordinatlarda oldugunu bilmektedir.

49



Oysa tam otomatik algoritmalar ise yluz hakkinda onceden bilgi sahibi degildirler.
Fakat simdiye kadar yapilan yuz tanima calismalarinin birgogu, yari otomatik
algoritmalardir. Fakat glinuimuzde tam otomatik ylz algoritmalari ile yapilan

caligmalar ve tam otomatik yluz tanimaya olan ihtiya¢ artmaktadir.

Elastik Demet Grafik Metodu (EDGM) tam otomatik yuz algoritmalarinin en iyi
algoritmalardan biri olarak kabul edilmektedir [87]. Bu yuzden EDGMnin
performasini artirmaya yonelik ek calismalar yapilmaktadir. Bu c¢alismada
EDGMnin performansini arttirmaya yonelik, gelistirimis isaretleyici Model
Eslestirme Metodunda (IMEM) [88] kullanilan igaretleyici tespit metodu
uygulanmistir.  Bu metot EBGM’deki eksiklikleri optimizasyon yaklagimi
kullanillarak tamamlamaktadir. Kisaca IMEM’nda bir ylz isaretleyici model
tarafindan temsil edilir (IM). isaretleyici dagitim modeli bir ka¢ egitilmis goériinti
tarafindan olusturulur. En uygun isaretleyici modeli elde etmek igin yeni bir IM
uygun sinirlar icinde geometrik yapisini bozarak olusturulur. Bir sonraki bélimde
EDGM metodunun uygulanmasi ve bu metoda ilave edilen Noktacik Kime
Optimizasyon (Particle Swarm Optimization) uygulanarak yeni bir algoritma olan
IMMM [88] modeli anlatilacaktir.

3.2.1 EDGM ve IMEM Metotlan

Elde edilen ¢ocuk fotograflarinin ylz grafiklerini ¢gikarmak icin isaretleyici model
esleme metodu (IMEM) uygulanmigtir. Elastik Demet Grafik Eslestirmenin amaci,
yuzdeki anlaml noktalari bulmaktir. Bunun igin asagidaki denklem 3.1’de ki esitlik

uygulanir [87;89].
$6(6,67) = 2 X Sa (3, T ) (3.1)

Bdylece grafik olarak tanimlayan YUz Demet Grafigi (YDG) ile benzerligi
maksimize eden bir grafik gikariimistir. Bundan sonraki islemler sirasiyla asagidaki
gibi anlatilabilir:
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Adim 1: Yaklasik yuz pozisyonu bulunur. Her bir yiz demet grafigi demeti
icindeki jetlerin ortalama buyuklUklerini alarak bir ortalama grafik iginde YDG
yogunlastiriir. Bunu bir maske model olarak kullanabiliriz x= oo ve 4 piksellik bir
araliga sahip her bir kare kafes konumunda benzerligi degerlendirilir. Bu adimda,
Sp yerine, safha olmaksizin benzerlik fonksiyonu S, kullaniimigtir. 1 piksellik bir
aralikla en iyi uyum pozisyonu c¢evresinde tarama tekrarlanir. Son olarak, en iyi

uyan pozisyon, sonraki adim igin baslangi¢ noktasi gorevi gordur.

Adim 2: Pozisyon ve buyUklik ayarlanir. Ortalama almaksizin yliz demet
grafigi kullanilir, pozisyon ve buyuklik bakimindan degisiklige ugrar. Adim 1’e
bulunan pozisyondan c¢ikarilan dort farkh pozisyon (3, £3) pikselleri kontrol edilir,

ve her pozisyonda ayni merkez pozisyona sahip iki farkh buyuklik kontrol edilir.
Bunun benzerlik Uzerinde etkisi yoktur, ¢linki vektorler 92? buna uygun olarak

donustaraltrler. Her nokta igin en iyi uyan jet secilir ve bolim 2.2.2.3 de anlatilan
denklem (8) goére yerinden cikarilmasi hesaplanir. Yerinden ¢ikarmalar, sekiz
piksele kadar buyuklUge sahip olabilirler. Daha sonra, yerinden c¢ikarmalar
uzerindeki kare toplamini en az duzeye indirmek amaciyla 1zgaralar yeniden
Olceklenirler ve yeniden yerlestirilirler. Sonraki adim igin baslangi¢ noktasi olarak

sekiz varyasyonun en iyi sekli korunur.

Adim 3: Blyuklik tasfiye edilir ve 6zellik oranini bulunur. Adim 2’de tarif edilen
sekilde benzer bir gevseme sireci uygulanir fakat X ve 4 boyutlari bagimsiz

olarak gevsetilir. Ayrica odak 1’den 5’e kadar sirayla arttirilir.

Adim 4: Yerel garpitma. S6zde rasgele bir dizilimde, YDG’ ye benzerligi daha fazla

arttirmak i¢in her bir bireysel gorunti bogumunun pozisyonu degisiklik gosterir.
Adim 3'te elde edilen sekilde, Qzerektérlerini kullanarak x= 2 ayarini hesaba

katarak metrik benzerlik hesaba katilir. Bu adimda, sadece tahmin edilen

yerinden degistirme vektorinin kuguk oldugu pozisyonlar goéz onune alinir.
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Sonugta meydana gelen grafige goruntu grafigi adi verilir ve géruntanun bireysel
yuzunun bir temsili olarak saklanir. Sekil 3.3'a ve b’de farkli pozlar i¢in nesne

uygulama 1zgaralari gérulmektedir.

a) b)

Sekil 3.3 a) YlUzU bulmak igin 1zgaralar b) YUzl tanimak igin 1zgaralar

Noktaciklar temsil eden yiuz demeti grafiklerine karsi elastik grafigi eslestirerek
otomatik olarak yerlestirilirler. YUz guvenilir bir sekilde bulmak igin dis gizgiler
uzerinde birgok normallestirme asamasi soldaki iki gorunta tarafindan
gOsterilmektedir. Gorulebilir ki genel olarak eslestirme ytizdeki anlamli noktalari
oldukga dogru bir sekilde bulmaktadir. Fakat yanhs eslestirmeler meydana
gelmektedir. Ornegin, sakalli adam icin. Cene dogru bir sekilde bulunamamistir;
en soldaki bogum ve alttaki bogum, kulagin sirasiyla Ustinde ve altinda yer

almalidir.

Elastik demet grafik esleme [87] yonteminde genig¢e dikdortgenler insan
ylziine értilerek ylz Gzerindeki kritik noktalarin isaretienmesi saglanir. iki boyutlu
Gabor dalgaciklarinin konvolisyon setinin dikdortgenler Gzerindeki her noktada
hesaplanmasiyla, yiz Uzerinde isaretlenen kritik noktalari ifade eden 0&zellik
vektorli elde edilmis olmaktadir. Ardindan grafik egleme yontemlerinden biri
kullanilarak grafik sablonlarinin karsilastiriimasi yapilir.

Elastik demet grafik esleme yonteminde en énemli adimlardan biri, yiz Gzerindeki

kritik noktalarin dikdortgenler Uzerine tam ve dogru olarak bulmaktir. Bunun igin
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EDGM’de bir grup yiz modelinden ylizin genel demetsel gérinimu gikartilir ve
daha sonra istenen resim ile bu demet eglenir. Sekil 3.4de EDG Ornegi

gOrulmektedir.

Sekil 3.4: Elastik demet grafik 6rnegi [87] den degistirilmistir

3.2.2 Noktacik kiime optimizasyonu (NKO)

NKO [87], matematiksel bir hesaplama teknididir ve karmasik verilerin
hesaplanmasinda en iyi optimizasyon yodntemidir. NKO, bireysel noktaciklar
arasindaki degisimi iyi bir sekilde verir [88]. Her nokta, bulundugu koordinattan
onceki en iyi konumuna dogru koordinatini ayarlar. Sekil 3.5'de noktacik kime

optimizasyonunun akis diyagrami gorulmektedir.
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D-boyutlu poziyon ve

hiz vektorleri igin
rastgele noktaciklar al

. Y
—— =  Her noktacik igin istenilen

optimizasyon fonksiyon fitness
degerini hesapla

Y

En iyi noktacik dederi ile Fitneess
fonksiyonundan gikan degeri
karsilastir

k \ Evet Hiz ve pozisyon
C an sonug en vektdrini denklem

Iyl noktaciktan 1 ve denklem 2 de

daha iy y giincelle
Hayir

Sekil 3.5: NKO akig diyagrami

Ornegin D boyutlu bir uzay vektorli ele alinirsa; i. noktacigin d-boyutlu bir
vektorl  X; = (xi1, X2, .., x;p)7, noktacigin pozisyon degisimini ise d-boyutlu

V; = (vi1, Vi2, ..., v;p)T olarak tanimlanabilir.

Noktaci§in bir 6nceki pozisyonu P, = (pi1,Piz, -, Pip) oOlarak gosterilirse;
tekrarlama sayisini ifade etmesi i¢in g’ ye , kimedeki en iyi tanecigin indeksi verilir
ve sonra tanecigin hizini ve noktacigin pozisyonunu hesaplamak i¢in denklem
3.2°de ki esitlik kullanilabilir [91;92].



vigtt = X [ovly + e (py — X1y ) + o1 (pgd —xy)] (3.2)

n+l _ .n n+1
Xig = Xig T Vig (3.3)

Bu denklemde d = 1,2,..D’ye kadar ve i = 1,2,.....,N’ye kadardir. N noktacik
sayisl, c; ve ¢, ivme sabitleri, r; ve r,, 0 ile 1 arasindaki rasgele sayilar, n=1,2,......
tekrarlama sayisi, w eylemsizlik agirlhigi [87] ve son olarak X de sikisma katsayisi
olarak alinmamaktadir [89]. NKO’yu yerine getirmek icin sekil 3.3 akis diyagrami
takip edilir.

Y.Shi ve arkadaslari [91], Ratnaweera ve arkadaslari [92] ve S.
Patchararungruang ve arkadaslari [93] NKO metodu igin blylk iterasyonlu
calismalar gergeklestirmiglerdir. Bu ¢alismalar buyuk iterasyonlar igin iyi sonuglar
vermektedir. Fakat tarafimizdan ydratilen ¢alismada buna ihtiyag olmadigindan

dolayl daha énce belirtilen sekil 3.3'de ki akis diyagrami kullaniimistir.

3.2.3 isaretleyici bulma

Bu bélimde isaretleyicinin yerlerinin bulunmasi anlatilacaktir. isaretleyici bulma
isleminde x-y eksenlerinde isaretleyicilere farkli degerler atanir. NKO algoritmasi
kullanirken toplam her bir isaretleyicinin boyutlari ayni olacak sekilde ayarlanmigtir

ve 8 adet noktacik igin hesaplanmistir

— Xx-y eksenlerinde referans isaretleyici nokta belirlenir. Referans isaretleyici
olarak géz noktalari alinmigtir.

— Xx-y eksenleri igaretleyicinin boyut faktériine gore yeniden boyutlandirilir.

— Ik alti adet ana noktaciga agirliklar verilir.

— 40 adet isaretleyici 1’den 40'a kadar yerlestirilir. Geriye kalan 41 ile 45

arasindaki igaretleyiciler ise ilk 40 isaretleyiciye bagli olarak yerlesgtirilir.
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3.3 YSA Uygulamasi

Bu boélimde tarafimizdan olusturulan veri tabanindaki, normal morfolojiye sahip
ve down sendromlu ¢ocuklarin fotograflari icin isaretleyici model esleme metodu
kullanarak bulunan maskelerin igerisinden, 0znitelik vektorlerinin ¢ikartiimasi
anlatilacaktir. Daha sonra elde edilen 6znitelik vektorlerinin, MATLAB 7.0 tabanli
program ile YSA alet kutusundaki gradyant azaltmali geri yayihm fonksiyonu
traingdx kullanilarak egitiimesi ve son olarak egitilen vektorlerin test edilmesi ve

test yontemleri anlatilacaktir.

3.3.1 Oznitelik vektoérlerinin olusturulmasi

Veri tabaninda bulunan her down sendromlu ve normal gocuk fotograflarindan
bolim 3.1 anlatilan metot ile ylzdeki maskeler olusturulmustur. Elde edilen bu
maskelerden 6znitelik vektorlerinin gikartiimasi igin yuzdeki kritik noktalar Gulhane
Askeri Tip Akademisi Genetik Anabilim Dalinda yapilan ¢alisma sonucunda tespit
edilmistir. Asagida secilen kritik noktalarin yizdeki konumu belirtmistir.Sekil 3.6’da

ise maskedeki secilen noktalarin gésterimi gorulmektedir.

1 numaral nokta : Sag g6z

2 numarali nokta : Sol g6z

4 numarali nokta : Sag kasin sol kdsesi
5 numarali nokta : Sol kasin sag kosesi
7 numarali nokta : Burun koku

8 numarali nokta : Burun ucu

11 numarah nokta: Agiz orta ust kismi
12 numarali nokta : Agzin sag kosesi

14 numarali nokta : Agzin sol koésesi
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Sekil 3.6: Maskedeki secilen noktalarin gosterimi

16 numarali nokta : Sol kulak Ustu

17 numarah nokta : Sol kulak meme ucu
21 numarali nokta : Sag kulak meme ucu
22 numarali nokta : Sol kulak Ustu

28 numarali nokta : Burun sol kenari

29 numarali nokta : Burun sag kenari

43 numarali nokta : Alinin orta kismi

Sekil 3.4’te secilen noktalarin fotograftaki yerleri gosterilmistir. Segilen noktalarin
birbirleriyle olan baglantilari ve istenilen parametreler (bunlar 6znitelik vektorl

parametreleridir) asagidaki gibi belirlenmigtir.

1. 1-2 noktalari arasindaki uzaklik
2. 1-43 noktalar arasindaki uzaklik
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1-42 noktalari arasindaki uzaklk
4-5 noktalari arasindaki uzaklik
7-8 noktalari arasindaki uzaklik
8-11 noktalari arasindaki uzaklik
12-14 noktalari arasindaki uzaklik

17-16 noktalar arasindaki uzaklk

© 0 N o 0o b~ W

21-22 noktalari arasindaki uzakhk
10. 28-29 noktalar arasindaki uzaklik

Yukarida siralanan 10 adet Oznitelik vektoru geri yayilim algoritmasinda
kullaniimak i¢in belirlenmigtir. Asagidaki bolimde belirlenen 10 adet 6znitelik

vektorinun geri yayilim algoritmasinda uygulanmasi anlatilacaktir.

3.3.2 Gradyant azaltmali geri yayilim yontemi ile egitim

Bu bolimde gradyant azaltmali geri yayiim yonteminin Matlab 7.0 YSA alet

kutusundaki traingdx fonksiyonunun kullanimi anlatilacaktir.

3.3.2.1 Traingdx

Traingdx fonksiyonu kullanilarak uzun aglar egitilebilir. Geri yayilim algoritmasini
kullanmak i¢in performans tuarevleri X yonelim dediskenleri ve agirliklari ile

hesaplanir. Her degisken gradyant azalim momentine bagli olarak ayarlanir.

dX = mc*dXprev + Irrmc*dperf/dX

dXprev’ in onceki agirhk ve yonelim igin degisir. Her epoh, eger amaca ulasan
performans dugser ise O6grenme orani Ir_inc faktoéra tarafindan arttilir. Eger
max_per_inc faktora tarafindan performans artar ise 6grenme orani faktor Ir_dec

tarafindan ayarlanmaktadir.
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Egitimin durma kosullari sunlardir;

Epoh degeri asildiginda,
Zaman agimina ugradiginda,

Performans amaca ulastiginda,

A

Performansin gradyant hata oranina ulagildiginda,

Bu dort durumdan herhangi bir kogul saglandiginda egitim durmaktadir.

Asagida traingdx parametreleri 6rnek dederleri ile gosterilmektedir:

net.trainParam.epochs = 10; Egitim i¢in maksimum epoh sayisi
net.performFcn = 'sse’; Hatalarin karelerinin toplaminina gére performans dlger.
net.trainParam.goal = 0; Performans hedefi

net.trainParam.Ir = 0.01; Ogrenme orani

net.trainParam.Ir_inc = 1.05; Yikselen 6grenme degeri

net.trainParam.lr_dec = 0.7; Dusen 6grenme degeri
net.trainParam.max_perf_inc = 1.04; En yiuksek performans artisi
net.trainParam.mc = 0.9; Moment sabiti

net.trainParam.min_grad = 1e-10; Minimum performans gradyanti
net.trainParam.show = 25; Epohun islem sirasinda gosterilme sikhgi

net.trainParam.time = inf; Egitim icin maksimum zaman degeri

Kullanilan traingdx fonksiyonundan bir o6rnek asagida gdsterilmektedir.
Fonksiyonda farkli dugum sayilari (10, 50, 80..), farkh ¢ikis degerleri (0-1, -1,1)

kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

P = traindata;

T = target;
net.performFcn = 'sse’;
net.trainParam.Ir=0.01;

net.trainParam.Ir_inc=1,
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net.trainParam.lr_dec=0.5;
net.trainParam.goal = 0.01,
net.trainParam.show = 100;
net.trainParam.epochs = 50000;
net.trainParam.mc = 0.95;
[net,tr] = train(net,P,T);

3.3.3 Test yontemleri

Test yonteminde genel olarak iki farkli metot uygulanmistir. Bu yontemler “Ayri
Veri Seti” ve “Bir Veri Disar’” yontemidir. Bu yontemlerin nasil kulllanildigi

asagidaki sekilde acgiklanabilir.

1. ilk metot down sendromlu ¢ocuklardan ilk 9 tanesinin 6znitelik vektdrleri ile
normal gocuklardan ilk 9 tanesi 6znitelik vektorleri egitim seti, geriye kalan 9
down sendromlu ¢ocugun Oznitelik vektorleri ile geriye kalan 9 normal ¢cocuk
Oznitelik vektoru test veri seti olarak kullaniimistir. Bu test iglemine “Ayri

Veri Seti” ile test islemi adi verilmistir.

2. Ikinci metotta, 36 veri igerisinden bir veri disarda tutularak kalan 35 veri ile
egitim igslemi gerceklestirimis ve disarida tutulan veri ile test edilmigstir. Bu
islem 36 verinin tumu test edilecek sekilde tekrarlanmigtir. Bu test

yontemine “Bir Veri Digar1” yontemi adi verilmektedir.

Yukaridaki bdlimlerde anlatilanlar bir akis semasi ile Sekil 3.7'de
gOsterilmektedir. Akis semasinin en basinda olusturulan down sendromlu ve
normal morfolojiye sahip c¢ocuklarin ylz fotograflari ile fotograf veri tabani
olusturulmustur. Bu veri tabanindan segilen fotograflarin her biri igin yiz maskesi
yerlestirilip yUzdeki kritik noktalar tespit edilmistir. Kritik noktalarin tespit
edilmesinden sonra istenilen noktalar belirlenip o noktalar arasindaki uzakliklar 6z
nitelik vektort olarak secilmistir. Yine veri tabanindaki her bir fotograf i¢in bu

islemler yapildiktan sonra YSA'da egitim igleminin gerceklesmesi ve ardindan
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YSA’da egitilip test islemi gergeklestirildikten sonra veri tabanindaki fotograflarin

her birinin yizde olasilikla down sendromlu olma ihtimali belirlenmis olmaktadir.

Fotograf Veri Tabanindan Fotograf Seg

Yiize Maskeyi Oturt

Belirlenen Oznitelik Vekt&rlerini Cikart

Vektérleri YSA girisine ver

YSA da egit ve test et

% Sonug

Sekil 3.7: Yontem akis semasi

Bu metotlar sirasiyla uygulanarak test islemi gergeklestirilmistir. Test isleminden

elde edilen sonuglar ise sonug bélimunde goésterilmistir.
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4. SONUCLAR

Bu bolumde dismorfik goruntu analizi icin kullanilan yontemlerin sonugclarini
icermektedir. ilk kisimda olusturulan fotograf veri tabanindan bahsediimektedir.
ikinci kisimda elastik yiiz demet grafik ydntemi ile tespit edilen noktalar
g6steriimektedir. Uglincti kisimda, ikinci kisimda elde edilen noktalardan gikarilan

Oznitelik vektorleri ve  YSA uygulamasinin sonuglari verilmigtir.

4.1 Fotograf Veri Tabani

Fotograf veri tabani icin down sendromlu cocuklarin fotograflar tarayici
yardimiyla dijital ortama aktariimistir. Normal morfolojiye sahip ¢ocuklarin
fotograflari ise dijital fotograf makinesi ile ¢ekilmistir. Fotograflarin tamaminin ayni
standartlarda olmasi icin  128x128 boyutlarinda ayarlanmigtir.Fotograf veri tabani
kullanilan program igin kaynak olusturmustur. Bu sayede veri tabanindaki
fotograflar yiz demet grafigi ile noktacik tespiti igin kullaniimistir. Asagida elde

edilen veri tabanindan 6rnek fotograflar sekil 4.1’de gorulmektedir.

62



Sekil 4.1 a) ve b) Fotograf veri tabanindan 6rnek fotograflar

63



4.2 YDG ile Noktacik Tespit Sonuglari

Fotograf veri tabanindan elde edilen fotograflar YDG ile ylzdeki noktalarin tespiti
icin kullanilmistir. Sekil 4.2’de nokta tespiti yapilan fotograflardan &rnekler
gosterilmektedir. Tum veri tabanindaki fotograflara bu yontem uygulanmistir. Fakat
bir takim fotograflar istenilen poz ve i1sik altinda gekilmediginden ylzdeki nokta
tespit sonuglari istenildigi gibi olmamistir. Bu nedenle kritik noktalardan elde

edilen 6znitelik vektoérlerinin gikartiimasi igin uygun fotograflar secilmigtir.
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d)

Sekil 4.2 a), b), c) ve d) YSA ile noktacik tespit sonuglari

4.3 YSA'da Ayri Veri Deneme Yéntemi Sonuglari

YSA algoritmasi ayri veri deneme yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 4.1,
Tablo 4.2 ve Tablo 4.3'te gosterilmistir. Denemeler farkli sayida katmanlar ve farkl
isaret fonksiyonlari igin gahsiimistir. Farkli sayidaki katmanlar ve isaret fonksiyonu
icin dogruluk degerleri farklilik géstermektedir. Cikan sonuglarin tartismasi Bolim

5’te ayrintili olarak anlatilmistir.
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Denemeler sirasinda egitim fonksiyonu olarak MATLAB 7.0 YSA alet kutusunun

fonksiyonu olan ‘traingdx’ fonksiyonu kullaniimigtir.

Tablo 4.1: Ayri Veri Deneme Ydntemi Sonuglari-1

10 20 30

‘logsig"’ "purelin’ "logsig’ ‘logsig’
‘purelin’ ‘purelin’

"traingdx’ 'traingdx’ "traingdx’

1 1 1

0-1 0-1 0-1

0.5 0.5 0.5

44-88-66 71-67-69 66-55-61

0.01 0.01 0.01

54108 22030 4950
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Tablo 4.2 Ayri Veri Deneme Yontemi Sonuglari-2

50 100 100

‘logsig’ "purelin®  ‘logsig® ‘purelin®  ‘logsig’ ‘logsig’
"traingdx’ "traingdx’ "traingdx’

1 1 1

0-1 0-1 0-1

0.5 0.5 0.5

77-44-61 66-55-61 88-55-72

0.01 0.01 0.01

7200 4425 35000
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Tablo 4.3 Ayri Veri Deneme Yontemi Sonuglari-3

10 20 50 80

"logsig’ "logsig’ "logsig’ "logsig’
‘logsig’ ‘logsig’ 'logsig’ 'logsig’
"traingdx’ "traingdx’ "traingdx’ "traingdx’
1 1 1 1

0-1 0-1 0-1 0-1

0.5 0.5 0.5 0.5
66-66-66 66-44-55 77-55-66 77-44-61
0.01 0.01 0.01 0.01

9779 59328 17847 25719

Tablo 4.1’de isaret fonksiyonlari sabit tutularak gizli katman sayilari arttiriimistir.
Gizli katmanlarin degismesi dogruluk degerlerinin degisimine sebep olmustur.
isaret fonksiyonlari sabit tutulup gizli katman degerleri icin en iyi sonuca ulagiimasi

amaclanmistir. En iyi sonu¢ Deneme-2’de elde edilmigtir.

Tablo 4.2’de Deneme 4 ve Deneme 5’te isaret fonksiyonlari sabit tutularak gizli
katman sayilari arttirlimistir. Deneme-6’da ise ayni sayidaki gizli katman sayisi igin
Deneme-5’e gore dogruluk degeri artmistir ama epoh degerinin de arttigi

gozlemlenmistir.
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Tablo 4.3'te isaret fonksiyonlar degistiriimistir ve yeni denemeler igin isaret
fonksiyonlari yine sabit tutularak gizli katman sayilari arttirilmigtir. Diger tablolarda
g6zlenen dogruluk degerlerindeki biuylk olmayan degisimler ve epoh degerlerinin
yuksek oldugu goézlemlenmistir. Asagidaki tablolarda bir veri disari yontemi

kullanilarak farkli denemeler yapilmistir.

Tablo 4.4 Bir Veri Digari Yontemi Sonuglari-1

'logsig’ 'purelin’ 'logsig’ 'logsig’
‘traingdx’ ‘traingdx’
1 1

0-1 0-1

0.5 0.5
68-62-65 75-70-72

0.01 0.01

21454 28742
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Tablo 4.5 Bir Veri Disari Yontemi Sonuglari-2

'tansig' 'tansig' '‘tansig’ 'purelin’
‘traingdx’ ‘traingdx’

1 1

0-1 0-1

0.5 0.5
69-64-66.5 74-61-67.5
0.01 0.01

13760 23276

Farkl isaret fonksiyonlari ve ayni sayidaki gizli katmanlar igin bir veri disari
yontemi kullaniimisgtir. Tablo 4.4 ve Tablo 4.5 igin isaret fonksiyonlarinin degismesi
dogruluk degerini degismesine sebep olmustur. Bu degisim olumlu yonde
g6zlemlenmistir ve her iki tablodaki dogruluk degerlerinin birbirine yakin oldugu
gozlemlenmistir.

Bir sonraki bolum “Tartismalar” kisminda galigmamizdaki sinirlayici etkenler ve
gelecekteki calismalar anlatilacaktir.
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5. TARTISMALAR

Gergeklestirilen galismanin ana amaci dismorfik hastaliklarin gérantt analizi ile
ayirt edilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilan ¢alismalarda yliz demet grafigi
yontemi kullanilarak ylz noktaciklari tespit edilmis ve c¢ikarilan &znitelik
vektorlerine  YSA algoritmasi  uygulanmigtir. Bodylece klinik 6n taninin
konulmasinda hekimden hekime gorilen farkhhgin ortadan kaldiriimasi
amagclanmistir. Calismanin sonucunda bireyin down sendromlu olma ihtimalinin ne
kadar dogrulukta oldugu yuzde olarak belirlenebilmistir. Tablo 5.1 ve 5.2'de bu

sonuglar toplu olarak gorulmektedir.

Tablo 5.1 Genel istatistiki Sonuglar-1

Deneme 1 | Deneme 2 | Deneme 3 | Deneme 4
— Down
¥ w
I.I>J = Sendromu %44 %71 %66 %77
w
o E Normal
> Q
< Morfoloji %388 %67 %55 %44

Tablo 5.2 Genel istatistiki Sonuglar-2

Deneme [Deneme | Deneme |Deneme [ Deneme | Deneme
5 6 7 8 9 10

Down
Sendromu| %66 %88 %66 %77 %77 %66

Normal
Morfoloji %55 %055 %44 %55 %44 %66

AYRI VERI DENEME
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Yapilan istatistiki degerlendirmeler neticesinde elde edilen genel sonuglar Tablo
5.1’de gosterilmektedir. Sari ile gosterilen bolim Down Sendrom ihtimal yuzdesi

ve normal morfoloji ihtimal ylzdesi olarak verilmigtir.

Tablo 5.1 iki farkli YSA metodu igin ¢ikan sonuglari yuzdesel olarak
gOstermektedir. Her iki metodun sonuglarinin ortalamalari arasinda ¢ok buyuk fark
g6zlemlenmemistir. Sonug olarak bu bulgular dismorfik hastaligin gérinti analizi

ile ayirt edilebilecegini gostermektedir.

5.1 Calismadaki Sinirlayici Etkenler

Gergeklestirilen calismalarda gerek sonugclarin GUzerinde gerekse bu sonuglarin
kargilastiriimasinda sinirlayici bir takim etkenlerin varligi s6z konusudur. Bu
etkenlerin basinda veri tabani icin c¢ekilen fotograflarin o6zellikleri ilk sirayi
almaktadir. Bu fotograflarin 11k, odaklama, pozlama vb. gibi yapisal 6zelliklerinin
tek tip olmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler hemen hemen her fotograf icin farkl
degerlerdedir. Boylelikle tek tip fotograf yapisindan uzak kalinmistir. Bunun

sonucunda da programin basarimi dagmustar.

Farkli pozlama, noktaciklarin konumunu etkilemektedir. Fotograflarin tamaminin
ayni standartlarda c¢ekilmemesi ¢ozunurligu olumsuz yonde etkilemistir. Veri
tabanindaki bazi fotograflarda tespit edilen 6znitelik vektorlerinin konumlarinin tam

istenilen yerde olmamasi sebebiyle dogruluk oraninin etkilendigi gézlemlenmistir.

Hem down sendromlu hem de normal morfolojiye sahip ¢ocuklarin fotograflarinin
sayisinin az olmasi dogrulugu etkileyen diger bir faktérdir. Kosullarin istenildigi
gibi gerceklestirilebilmesi igin uzun bir zaman dilimine ihtiyag duyulmaktadir.
Dolayisiyla gerceklestirilecek daha kapsamli ve uzun suregli bir calisma ile basarili

sonuglar elde edilebilir.
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5.2 Gelecekteki Calismalar

Elastik Demet Grafik metodunun down sendromlu hastalarda da
kullanilabilirliginin gosterilmesi ile bu modelin gelecekte devam edecek bir takim

calismalara temel olusturmasi hedeflenmektedir.

Gelecekte gercgeklestiriimesi mimkin olan galismalardan birisi, diger dismorfik
hastaliklara uygulayarak genig bir uygulama alani olugturulmasidir. Bunun iginse
Ulusal bir fotograf veri tabani olusturmak ve bu veri tabani ile galismak deneysel
basariyl arttiracaktir. Boylelikle klinik on tani da standardizasyonu yakalamak

muUmkun olacaktir.

Sonu¢ olarak; yapilan bu calisma dismorfik hastaliga sahip kisinin yuz
haritasinin ¢ikartimasinda ve YSA metodu uygulayarak klinik ©6n tanin

konulmasinda basari saglandigini géstermektedir.
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