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YUKSEK LiSANS TEZIi

AKTARIM DERIN OGRENME METOTLARI iLE YUZ iFADELERINDEN
DOWN SENDROMU

Evin ORTAC

Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
2024, 37 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA
Dog. Dr. Melih KUNCAN

Bu caligma, yapay zeka ve derin Ogrenme tekniklerinin hastalik tespit etmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu teknolojiler, hastaliklarin hizli, dogru ve verimli bir sekilde teshis edilmesini
saglamak icin kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle biiylik veri setleri iizerinde
egitilerek, karmasik ve ince detaylari algilayabilen gii¢lii modeller olusturur. Calismada kullanilan veri
seti agik kaynak kodlu sitelerden elde edilmistir. Yapilan ¢alismada, 6zellikle yiliz goriintiilerini ve derin
evrigsimli sinir aglarint (CNN'ler) kullanarak Down sendromu gibi genetik bozukluklarin tespiti iizerinde
durulmustur. ResNet50, ResNet101, ResNet152 ve MobileNet gibi popiiler CNN modelleri kullanilarak
gerceklestirilen siniflandirma iglemleri, hastalik tespit siirecini hizlandirmak ve dogrulugunu artirmak
amaciyla degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle ResNet50 ve ResNet101 modellerinin diger
modellere kiyasla daha yiliksek bagart oranma sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu iki modelin
%99'luk dogruluk orani, Down sendromu tespitinde oldukca etkili olduklarini kanitlamaktadir. Yiiksek
dogruluk oranlari, bu modellerin yiiz goriintiilerindeki ayirt edici ozellikleri dogru bir sekilde
taniyabildigini ve hastalik teshisinde son derece giivenilir ¢alistigin1 gostermektedir. Bu modeller, genetik
bozukluklar gibi hastaliklarin belirgin 6zelliklerini tespit edebilir ve otomatik siniflandirma yapabilir.
Sonuglar, bu tiir yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin hastalik tespitinde 6nemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Bu nedenlerle, yapay zeka teknolojileri, hastalik tespiti ve saglik
hizmetlerinin genel kalitesini artirmak i¢in gii¢lii bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Yapay zekanin
sundugu bu avantajlar, saglik sektoriinde devrim niteliginde degisiklikler yapma potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Down Sendromu, MobilNet, ResNet Modelleri.



ABSTRACT

MS THESIS

DETECTION OF DOWN SYNDROME FROM FACIAL EXPRESSIONS USING
TRANSFER DEEP LEARNING METHODS
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Advisor: Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
2024, 37 Pages
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This study was conducted to detect diseases using artificial intelligence and deep learning
techniques. These technologies are employed to ensure that diseases are diagnosed quickly, accurately,
and efficiently. Deep learning algorithms, especially when trained on large datasets, create powerful
models capable of detecting complex and subtle details. The dataset used in the study was obtained from
open-source sites. The focus of the research was on the detection of genetic disorders such as Down
syndrome using facial images and deep convolutional neural networks (CNNs). Popular CNN models like
ResNet50, ResNet101, ResNet152, and MobileNet were used to perform classification tasks aimed at
speeding up the disease detection process and increasing its accuracy. The findings reveal that ResNet50
and ResNet101 models have higher accuracy rates compared to other models. The 99% accuracy rate of
these two models demonstrates their high effectiveness in detecting Down syndrome. These high
accuracy rates indicate that the models can accurately identify distinctive features in facial images and
work with great reliability in disease diagnosis. These models can detect prominent features of diseases
like genetic disorders and perform automatic classification. The results suggest that such artificial
intelligence and deep learning techniques can play a significant role in disease detection. Therefore,
artificial intelligence technologies are considered a powerful tool to enhance the quality of disease
detection and healthcare services overall. The advantages offered by artificial intelligence have the
potential to bring revolutionary changes to the healthcare sector.

Keywords: Deep Learning, Down Syndrome, MobileNet, ResNet Models.
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1. GIRIS

Insan viicudunun yumurta ve spermin déllenmesi ve sonrasindaki siirecte,
birbirini izleyen 6nemli biyolojik siireclerin yasandigi bilinmektedir. Bu siiregte ana
babalarin kalittimsal miraslarini tagidiklar1 genlerin aktarimi yoluyla, yeni bireyin hem
dis 6zellik (fenotip) hem de gen yapisinin (genotip) temeli atilir. (Basaran, N., 1984).
Insan hiicresi ¢ekirdek ve stoplazmadan olusur. Cekirdek yapi iceriginde, kromozomlari
barindirmaktadir. Kromozomlar ise, genetik sifremiz olan DNA’y1 olusturmaktadirlar.
Kromozom sayist her canli tiiriinde farkli sayida olmakla birlikte, insanda 23 cift
kromozom vardir. Insanin olusumu igin ana ve babadan gelen 23’er adet kromozom
birlesir ve yeni birey i¢in yasam seriiveni baslar (Selikowitz, M., 2008). Down
Sendromunda, 21. kromozom ¢iftinin ii¢lincii bir kopyast olur. Bu ekstra kromozom,
bireyin gelisimini ve viicut Ozelliklerini etkileyen genetik ifadelerde degisikliklere

neden olur. Down Sendromu'nun olugumuna iligkin en yaygin tic mekanizma sunlardir:

1.1. Serbest Trizomi 21

Bu durum, en yaygin sekli olup, tim Down Sendromu vakalarinin yaklasik
%095'ini olusturur. Ddllenme sirasinda, 21. kromozomun ayrilmamasi (nondisjunction)
sonucu olusur. Bu nondisjunction, ya oosit (yumurta) ya da spermatosit (sperm)
olusumu sirasinda meydana gelebilir. Sonug¢ olarak, zigotun (ddllenmis yumurta) 46

kromozom olmasi gerekirken down sendromlu bireylerde 47 kromozom olur.
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Sekil 1.1 DS’li olan bireyin kromozom yapisi (https://tr.wikipedia.org/wiki/Down_sendromu-2024).

1.2. Translokasyon


https://tr.wikipedia.org/wiki/Down_sendromu-2024

Down Sendromu vakalarinin yaklasik %4'inde, 21. kromozomun bir pargasi
baska bir kromozoma, genellikle 14. veya 22. kromozoma yapisir. Bu, genetik
materyalin artmasina neden olmaz, fakat 21. kromozomun etkilerini artirarak Down
Sendromu belirtilerine yol agar. Bu tiir, genellikle ailevi gegisi ifade eder ve bir
ebeveynin dengeleyici bir translokasyon tasiyicisi olmasi durumunda c¢ocuklarina

gecebilir.

1.3. Mozaik Down Sendromu

Bu tiir, tlim vakalarin yaklagik %1'ini olusturur ve zigotun ilk boliinmelerinden
birinde nondisjunction meydana geldiginde ortaya ¢ikar. Sonug olarak, bazi hiicreler
normal diploid kromozomal sete (46 kromozom) sahip olurken, bazilari bir ekstra 21.
kromozoma sahip olur (47 kromozom). Bu durum, Down Sendromu belirtilerinin daha
hafif veya degisken bir spektrumda goriilmesine neden olabilir.

DS’nin ilk tanmm Ingiliz Doktor John Langdon Down tarafindan 1866 yilinda
yapilmis ve ismini de bu arastirmacidan almistir. Bunun yaninda alan yazinda, 1838
yilinda Etienne Dominique Esquirol ve 1846 yilinda Edouard Seguin tarafindan daha
once bulundugu yoniinde iddialar bulunmaktadir.(Karamanou, Kanavakis, Mavrou,
Petridou ve Androutsos, 2012).

Farkli kaynaklarda biraz farklilik gosterse de, genel olarak her 700-1000 canl
dogumdan birinde Down Sendromu goriildiigii kabul edilir. Down sendromu, 21.
kromozomun bir ¢ogalmas1 sonucu meydana gelen genetik bir durumdur. Tipik olarak,
insanlar her kromozomdan ikiser adet tasirken, Down sendromlu bireyler 21.
kromozomdan 1ii¢ adet tasirlar. Bu durum, "trizomi 21" olarak da bilinir. Down
Sendromu'nun yaygiligs, ileri yasta hamilelik DS’ye neden olan ve bebegin DS olma
riskini artiran bir etmen olmakla birlikte, bu duruma neden olan tek etmen degildir.
(Batu, 2011) Down Sendromu'nun ortaya c¢ikis1 karmasik ve c¢esitli faktorlerin
birlesiminden kaynaklanabilir. Iste Down Sendromu riskini etkileyebilecek bazi
faktorler ; Anne yasinin ilerlemesi, 6zellikle 35 yas ve iistii hamileliklerde, kromozom
ayrismasinda hatalarin olusma ihtimalini artirir. Bu hatalar, 21. kromozomun hiicre
boliinmesi sirasinda diizgiin bir sekilde ayrilmamasma ve sonugta trizomi 21'e yol

acabilir. Ancak, bu durum tiim Down Sendromu vakalarini agiklamaz.



Ailede Down Sendromu &ykiisii bulunmasi, 6zellikle translokasyon tiirii Down
Sendromu varsa, riski artirabilir. Eger ebeveynlerden biri, genetik malzemelerin
yeniden diizenlenmesine neden olan bir translokasyon tasiyicisi ise, bu durum
cocuklarima gegebilir. Belirli ¢evresel faktorlerin de Down Sendromu riskini
etkileyebilecegi diisiiniilmektedir, ancak bu konuda kesin ve net bilimsel kanitlar
smirhidir. Cevresel etkiler, genetik yapi ilizerinde epigenetik degisiklikler yaratarak
kromozomlarin davranisini etkileyebilir. Bazen Down Sendromu, herhangi bir belirgin
neden olmaksizin, tamamen rastgele bir genetik varyasyon sonucu meydana gelebilir.
Bu, genellikle nondisjunction olarak bilinen bir olaydir ve bu, annenin yast veya aile
Oykiisiinden bagimsiz olarak gerceklesebilir. Down Sendromu riskini degerlendirirken,
anne yasinin yani sira bu faktorlerin hepsi dikkate alinmalidir. Ayrica, Down Sendromu
riski tasiyan aileler i¢in genetik danigmanlik hizmetleri, risk faktorleri, prenatal testler
ve olast sonuglar hakkinda bilgi vermek i¢in Onemlidir. Bu hizmetler, ebeveyn

adaylarinin bilingli kararlar vermesine yardimei olabilir.

Anne Yasi DS Gorillme Sikligr Anne Yas! DS Goriilme Sikhid Anne Yasi DS Goriilme Sikhg

20 2000 de 1 30 900 de 1 40 100 de 1
2 1700 de 1 31 800de1 | | 41 80de1
2 1500 de 1 32 720 de 1 a2 70de 1
23 1400 de 1 33 600de1 | 43 50 de 1
2 1300 de 1 3 450 de 1 a4 40da1
25 1200 de 1 35 30de1 | | 45 30da1
2 1100de1 | 36 | 300del | | 46 25 de 1
27 1050 de 1 37 50de1 | | 47 20 de 1
28 1000 de 1 38 200 de 1 48 15de 1
K 950de1 | 39 | 150del | | 49 10da1

Sekil 1.2. Anne yasina bagli olarak DS'li birey dogum oran1 (https://124.im/mV192,2024)

Down sendromlu bireylerin fiziksel 6zellikleri, yiiz, kafa ve viicut yapilarinda
belirgin farkliliklarla karakterize edilir. Yiiz yapilar1 genellikle yuvarlak olup, burun
kokii diiz, burun kopriisii belirgin degildir ve burun kii¢iik ve diiz gortinimdedir. Gozler
hafif yukar1 dogru egik olup, g6z kapaklarinin i¢ kdselerinde epikantus katlantis1 olarak
bilinen kiiciik bir deri katlantis1 goriilebilir. Agiz boyutu kiigliktiir ve dil siklikla biiyiik
goriiniir, bazen agiz disina tasabilir. Kafa yapisinda, bireylerin baslarmin genellikle
normalden daha kiiciik oldugu ve kafanin arka kisminin diizlesmis olabilecegi
gozlemlenir. Viicut yapisi agisindan, Down sendromlu bireyler genellikle normalden

daha kisa boya sahiptir. Eller kisa ve genis olup, avug i¢inde simian ¢izgisi olarak



bilinen tek bir derin ¢izgi bulunabilir. Parmaklar kisa olup, ikinci ve {igiincii parmaklar
birbirine yakin olabilir. Bu fiziksel 6zellikler, Down sendromunun tanisinda 6nemli
ipuglar1 sunar.

DS ile iliskili belirli fiziksel ozelliklerin olmasi, yenidogan déneminden
eriskinlige kadar her bireyin kolaylikla fark edilmesine sebep olmaktadir. Her ne kadar
DS’de ortak belli bash o6zellikler olsa da bireylerde, bu 6zelliklerin bir ya da birkag1
goriilmektedir (Fishler ve Koch, 1991). Down (1866) DS’li olan bireylerin ortak fiziksel
Ozelliklerini tanimlamis; yiiz yapilarinin, ¢ekik goz yapisinin Mogollara benzemesi
nedeniyle egitsel ve tibbi tanimlamalarda mongoloid olarak adlandirmistir. Fransiz
Genetik¢i ve Pediyatrist Doktor Jerome Lejuene ise 1959 yilinda DS’ye fazladan
bulunan bir kromozomun neden oldugunu kesfetmis, bu tarihten sonra Trizomi 21
terimi kullanilmaya baglamistir. Mogolistan Devleti 1965 yilinda, DS’li olan bireylerin
icin kullanilan mongol teriminden rahatsizligim1 Diinya Saglik Orgiitiine iletmistir.
Diinya Saglik Orgiitii bu talebi dikkate alarak, Down Sendromu terimini standart olarak
kabul etmistir (Howard, 1979).

Down sendromu, ¢esitli derecelerde zeka geriligi ve 6grenme giicliigii, belirgin
yiiz oOzellikleri, gelisimsel gecikmeler ve bazi saglik sorunlart gibi 6zelliklerle
iligkilendirilir. Y1z 6zellikleri arasinda diiz bir yiiz profil, kii¢iik burun, yukariya egik
gozler, diizlesmis arka kafatas1 ve kiigiik kulaklar sayilabilir. Ayrica, Down sendromlu
bireylerde kalp kusurlari, isitme ve gdrme sorunlar1 gibi ¢esitli saglik sorunlart daha sik
goriilir. Down sendromu, diinya genelinde tiim etnik ve sosyoekonomik gruplarda
goriilebilen bir durumdur ve genellikle dogum Oncesi tarama testleri ile teshis edilir.
Tedavi yaklasimlari, bireyin karsilastigi 6zel zorluklarin {istesinden gelmeye yonelik
destekleyici egitim, terapiler ve gerekli saglik hizmetlerini icerir. Down sendromlu

bireyler de toplumun aktif ve degerli liyeleri olabilirler.

1.4. Down Sendromun Tanilanmasi

Amerikan Ulusal Saglik Enstitlisii 1979 yilinda 35 yas {izeri hamile kadinlara
amniyosentez Onerilmesi konusunda bildirge yaymlamistir. (Akt. Kafkasli, 2004). Bu
Oneri, yasin Down sendromu riskini artirdigi gézlemlerine dayaniyordu. 35 yas ve tstii
hamile kadimnlar, gen¢ annelere kiyasla daha yiiksek oranda kromozomal anormali

tasima riskine sahiptir. Bu nedenle, bu yas grubundaki kadinlara amniyosentez gibi



tanisal testler Onerilerek, olasi genetik durumlar hakkinda bilgi sahibi olmalar1 ve buna
gore bilingli kararlar verebilmeleri amaglanmustir.

Amniyosentez, bebegin amniyotik sivisindan almman Ornekler {izerinden
kromozom analizi yapilmasini saglar, bu sayede Down sendromu basta olmak iizere
cesitli genetik durumlar dogru bir sekilde teshis edilebilir. Bu 6neri, giiniimiizde de 35
yas ustii hamileliklerde risk degerlendirilmesi g¢ercevesinde Onemini korumaktadir,
ancak tarama yoOntemlerinin ve teknolojilerinin gelismesiyle birlikte daha genis
secenekler sunulmaktadir. Down sendromu (DS), belirgin fiziksel oOzelliklerle
iligkilendirilen bir genetik durumdur. Bu 6zellikler yenidogan doneminden baslayarak
eriskinlige kadar gozlenebilir ve genellikle bireyin taninmasimi kolaylastirir. Her ne
kadar DS’de ortak belli basli ozellikler olsa da bireylerde, bu 6zelliklerin bir ya da
birka¢1 goriilmektedir (Fishler ve Koch, 1991). Fenotipik degisimleri kullanarak
fotograflardan Down sendromlu kisileri tespit edecek yapay zeka tabanli bir
simiflandirma ve karar destek yapisi olusturmak, hem teknolojik hem de etik agidan
dikkatli bir yaklasim gerektirir. Iste boyle bir sistem tasarlarken gdz Oniinde
bulundurmaniz gereken baslica adimlar: Down sendromlu bireylerin yani sira kontrol
grubu olarak saglikli bireylerin yiiz fotograflarindan olusan genis ve cesitlendirilmis
olan veri seti acik kaynakli web sitelerden elde edildi.1200 gorselden olusan veri setinin
600’1 saglikli bireylerin, 600’ down sendromlu bireylerin gorsellerinden olugsmaktadir.
Down sendromlu bireylerin yiiz 6zellikleri arasinda belirgin fenotipik degisimler
bulunmaktadir. Derin 6grenme teknikleri kullanarak, toplanan veriler iizerinde bir
siniflandirma modeli egitilir. Bu model, fenotipik 6zellikleri temel alarak Down
sendromlu bireyleri tespit etmeyi d6grenir. CNN (Convolutional Neural Network) gibi
yapilar bu tiir gorsel siniflandirma gorevleri i¢in uygun olabilir.

Derin 6grenme yoluyla resimden Down sendromu tespit etmek, yiiz 6zelliklerini
analiz ederek genetik durumlart belirleme yaklasimina dayanir. Down sendromlu
bireylerin yiiz fotograflar1 biiyiik miktarlarda toplanir. Bu veriler, modelin 6§renmesi
icin gerekli cesitliligi ve hacmi saglar. Toplanan goriintiiler, modelin daha iyi
Ogrenebilmesi i¢in diizenlenir. Bu, goriintli boyutunun standardize edilmesi, giirtiltiiniin
azaltilmasi ve gerekirse yiiziin goriintli icinde merkezlenmesi gibi islemleri icerebilir.
Derin 6grenme modelleri, yliziin c¢esitli boliimlerinden (goézler, burun, agiz gibi)
Oznitelikler ¢ikarir. Down sendromlu bireylerde bu Ozellikler tipik olarak belirli

desenler gosterebilir. Cikarilan 6znitelikler, bir yapay sinir agi gibi derin 0grenme



modelinde egitilir. Model, verilen yiiz 6zelliklerine dayanarak bireyin Down sendromlu
olup olmadigini siniflandirmayi1 6grenir.

Model, daha once gormedigi verilerle test edilir. Performansi, dogruluk,
hassasiyet ve geri cagirma gibi metriklerle degerlendirilir. Model yeterince iyi
performans gostermezse, parametre ayarlamalari veya daha fazla veri ile egitim gibi
iyilestirmeler yapilir.

Egitilmis model, ger¢ek diinya uygulamalarinda kullanilmak iizere entegre
edilir. Bu, klinik ortamlarda tarama araci olarak veya genetik danismanlik hizmetlerinde
yardimci bir ara¢ olarak kullanilabilir. Goriintii siniflandirma g¢aligmasi i¢in AlexNet,
MobileNet, ResNet50, ResNetlOl ve ResNetl52 gibi c¢esitli aktarim 6grenme
modellerini kullanarak, ¢alismaya biiyiik esneklik ve gii¢ katildi. Bu durumda, biiyiik
Olcekli egitim ve test asamalarim1 basariyla tamamlamis, modelin performansini
optimize etmek ve saglam sonuclar elde etmek igin kritik dneme sahiptir. Ikinci
bolimde, genis kapsamli bir literatiir incelemesi yapilarak mevcut ¢aligmalar
derinlemesine analiz edildi ve gesitli ¢ikarimlar yapildi. Ugiincii bdliimde, toplanan
verilerle birlikte kullanilacak yontemler belirlendi ve egitim ile test siirecleri uygulandi.
Nihai asamada, egitim ve test sonuglar1 detaylica incelendi ve kullanilan aktarim
O0grenme yoOntemlerinin gii¢lii ve zayif yonleri karsilastirmali olarak ele alindi.
Calismanin sonucunda, model basarilar1 tablo ve karigiklik matrisi seklinde sunuldu.
Son olarak, 1s1 haritas1 kullanilarak modelin goriintii verileri lizerindeki performansi
degerlendirildi ve deneysel sonuglar ortaya kondu. Is1 haritas1 yontemiyle goriintiilerin
dagilimlarin1 degerlendirme ve deneysel sonuglari sunma agamasi da, modelinizin hangi
ozelliklere daha fazla agirlik verdigini ve potansiyel olarak hangi alanlarda iyilestirme
yapilabilecegini gosterir. Bu, modelinizin hangi siniflar1 dogru tahmin ettigini veya
yanlig tahmin ettigini gorsel olarak sergileyerek, analizin derinlemesine bir boyut
kazanmasini saglar.

Bu tiir bir yapay zeka sistemi, Down sendromunun erken tespiti ve yonetimi
konusunda degerli bir arag olabilir. Ancak, teknik detaylarin yani sira etik ve hukuki
boyutlariyla da titizlikle ele alinmasi gerekmektedir Bu teknolojinin kullanim, etik ve
mahremiyet konularin1 da giindeme getirir. Bireylerin bilgilerinin korunmasi, yanlis
pozitif veya negatif teshislerin etkileri gibi konular dikkatlice ele alinmalidir. Ayrica, bu
yontemlerin klinik teshislerde kullanilabilmesi i¢in genis ¢apta klinik testlerden gecmesi

ve ilgili saglik otoriteleri tarafindan onaylanmast gerekmektedir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Yapay zeka (Al), saglik sektoriinde giderek artan bir oneme sahip ve birgok
alanda devrim yaratma potansiyeline sahiptir. Bu teknoloji, hem saglik hizmetlerinin
kalitesini artirmak hem de cesitli zorluklarin {istesinden gelmek igin biiyiik firsatlar
sunar. Ozellikle goriintii isleme ve desen tanima konusunda, tibbi gériintiilerdeki
(rontgen, MRI, CT) anormallikleri tespit ederek hastaliklarin erken teshisine yardimci
olabilir. Derin 6grenme modelleri, kanser tespiti gibi karmasik teshislerde bile yiiksek
dogruluk oranlari sunar. Hastalarin genetik bilgileri, yasam tarzi ve ge¢mis saglik
kayitlarini analiz ederek, kisiye 6zel tedavi planlart olusturulabilir. Bu, 6zellikle kronik
hastaliklarin yonetiminde ve tedavi etkinliginin artirilmasinda biiyiik bir rol oynar.

Yeni ilaglarin kesfi ve mevcut ilaglarin farkli hastaliklar i¢cin yeniden
degerlendirilmesinde kullanilabilir. Bu siireg, ila¢ gelistirme maliyetlerini ve piyasaya
stirilme zamanint 6nemli Olgiide azaltabilir. Robotik sistemler sayesinde cerrahlarin
daha hassas ve kontrollii operasyonlar yapmasina olanak tanir. Yapay zeka destekli
robotlar, insan elinin ulasamayacagi kiiciik ve zor bolgelere miidahale edebilir ve
operasyon sirasinda gercek zamanli veri saglayarak cerrahlarin karar verme siirec¢lerini
destekler. Akilli cihazlar ve uygulamalar, hastalarin saglik durumlarimi siirekli olarak
izleyebilir ve anormal bir durum tespit edildiginde saglik kuruluslarina bilgi verebilir.
Bu, 6zellikle kronik hastaliklar1 olan kisiler i¢in yagam kalitesini artirabilir. Yapay zeka,
kirsal ve gelismekte olan bolgelerde saglik hizmetlerine erisimi kolaylastirabilir.
Uzaktan teshis ve tedavi yoOntemleri, saglik hizmetlerinin daha genis bir kitleye
ulagsmasin1 saglar. Saglik sektoriinde iiretilen biiyiik verilerin islenmesi, yapay zeka
algoritmalar1 sayesinde daha hizli ve etkin bir sekilde gergeklestirilebilir. Bu, hasta
kayitlarindan epidemiyolojik ¢alismalara kadar genis bir yelpazede uygulama alam
bulur.

Yapay zekanin saglik sektoriindeki bu ve benzeri uygulamalari, hem hasta bakim
kalitesini artirabilir hem de saglik hizmetlerinin maliyetlerini disiirebilir. Ancak, bu
teknolojinin etik kullanimi ve mahremiyet konular1 da dikkatle ele alinmalidir.

Kiling, 2018 yilinda yapmis oldugu ¢aligmada derin 6grenme metotlarindan en
popiiler olan alexnet kullanmistir. Calismada, 210 normal insan ve 210 Down
sendromlu kisinin resimleri kullanilarak egitim yapilmistir. Performans testi igin ise 230
normal insan ve 230 Down sendromlu kisinin resimlerinden 20'ser adet rastgele

secilerek iki yeni klasor olusturulmustur. Ayrica, bu 230'ar adet resimlere



bulaniklastirma ve giiriilti eklenmis ve bu resimler de performans testine tabi
tutulmustur.

Sonuglar soyledir: Sadece Down sendromlu kisilerin resimlerinden olusan
performans testinde %100 basar1 elde edilmistir. Bu, sistemin Down sendromlu kisilerin
yiz Ozelliklerini ¢ok iyi Ogrendigini gostermektedir. Sadece normal insanlarin
resimlerinden olusan performans testinde ise %75 basari elde edilmistir.Bu sonuglar,
sistemin Down sendromlu kisilerin yiiz 06zelliklerini daha iyi 6grendigini ve
tanimlamada yiiksek basar1 goOsterdigini, normal insanlarin yiiz 6zelliklerini
tanimlamada ise daha diisiik bir bagar1 oranina sahip oldugunu géstermektedir.

An Intelligent Method for Down Syndrome Detection in Fetuses Using
Ultrasoundimages and Deep Learning Neural Networks Razieh Yekdast(2019) Bu
calismada, Down sendromunun otomatik teshisi icin ConvNet ve PSO'nun (Pargacik
Siirti Optimizasyonu) akilli kombinasyonuna dayanan yeni bir yontem Onerilmistir.
Onerilen ydntemin performansini degerlendirmek igin gesitli deneyler yapilmis ve elde
edilen sonuclar, Onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. ConvNet ve PSO modelinin 6nerilen hibrit sistemi, diger
geleneksel ¢alismalara kiyasla umut verici sonuglar vermistir. Onerilen yontemde,
ozellik ¢cikarma ve se¢im teknikleri gerekli degildir.

Agbolade, O.; Nazri, A.; Yaakob, R.; Ghani, A.A.; Cheah, Y.K. Down
Syndrome Face Recognition: A Review. Symmetry 2020, 12, 1182. incelenen
literatiirden, SVM veya SVM tabanli siniflandiricilarin sinir ag1 tabanli siniflandiricilara
gore daha yiiksek tanima dogrulugu gosterdigi gézlemlenmistir. Bu fark, siniflandirma
icin c¢ikarilan Ozelliklerin niteliginden kaynaklanmaktadir; ancak, sinir agi tabanli
tanima sistemlerinin ¢ogu, ¢ikarilan Ozelliklerin ayrintilarini  sunmadigr igin
karsilagtirma yapmak zordur. Buna ragmen, sinir ag1 yaklagimi, orta diizeyde dogrusal
olmayan ¢oziimler bulmak i¢in esnek prosediirlerle 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
i¢in birlesik bir yaklasim gibi bir¢cok avantaj sunmaktadir.

Bir siniflandiricinin performansi, sadece siniflandiricinin karmasikligina degil,
ayn1 zamanda kullanilan 6zelliklerin ve drnek goriintiilerin sayisina da baglidir. Ancak,
egitim Orneklem sayisi, Ozellik sayisina gore az oldugunda, simiflandirma performansi
diisebilir. Bu durum, 6zellik sayisinin en az 10 kat1 kadar egitim Ornegi uygulanarak
Onlenebilir. Simdiye kadar, Down sendromlu (DS) hastalardan alinan yiiz isaretleri veya
yiiz Ozellikleri kullanilarak fenotip verilerinden genotipi tahmin etmek i¢in ¢esitli

girisimlerde bulunulmustur. Gelecekte, yeterli 6rnekler ve ilgili 6zellikler kullanilarak



DS yiiz tanima alaninda yapay zeka teknikleriyle genotip verilerinden fenotipi tahmin
etmek ve DS'deki simetrik ve asimetrik varyasyon kaliplarini tanimlamak faydali
olacaktir.

Qin, B.; Liang, L.; Wu, J.; Quan, Q.; Wang, Z.; Li, D. Automatic Identification
of Down Syndrome Using Facial Images with Deep Convolutional Neural Network.
Diagnostics 2020, 10, 487. 2020 yilinda yapilan bu ¢alismada, biiyiik 6l¢ekli bir yiiz
tanima veri seti kullanarak 2D yiiz goriintiilerinden Down sendromunu otomatik olarak
tanimlamak i¢in Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (DCNN) tabanli yenilik¢i bir yontem
sunmaktadir. Bu yontemin, belirli bir problem i¢in dogru genelleme yapma yetenegini
ve Down sendromunu tanimlamak amaciyla ikili bir modelin nasil egitilebilecegini
gosterdi. biiyiik 6l¢ekli bir yiiz tanima veri tabaninda 148 Down sendromu vakasi ve
257 saglikli birey goriintiisii kullanilarak %95.87 dogruluk, %93.18 duyarhilik ve
%97.40 6zgiilliikk elde etmistir. Bu yontem, yiiz tanima teknolojilerini kullanarak Down
sendromunu hizli ve dogru bir sekilde tanimlayabilmektedir. Elde edilen sonuglara gore,
DCNN modeli Down sendromunu tanimlamada %95.87 dogruluk, %93.18 duyarlilik ve
%97.40 6zgiilliik oranlarina ulagsmistir.

Deep Learning Measurement Model to Segment the Nuchal Translucency
Region for the Early Identification of Down SyndromeMary Christteena Thomas Ve
Sridhar P.Arjunan 2022. Down sendromu (DS) veya Trizomi 21, fetiislerde zihinsel ve
fiziksel engellilige neden olan genetik bir hastaliktir. Gebeligin ilk ii¢ ayinda DS'yi
saptamak i¢in en dnemli belirte¢ ense kalinligidir (NT). Ancak, benek giiriiltiisiiniin ve
zayif kenarlarin varligi nedeniyle NT konturunun ultrason (USG) goriintiilerinden etkili
bir sekilde bdliimlenmesi zor olabilir. Bu calismada, NT bdlgesini USG fetal
goriintiilerinden anlamsal olarak ayirmak ve gebeligin erken asamalarinda hizli ve
uygun maliyetli bir teshis saglamak amaciyla VGG-16 tabanli SegNet modelini
kullanan bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) 6nerilmektedir. DS'nin tanimlanmasi i¢in NT
bolgesini egitmek amaciyla AlexNet'i kullanan bir transfer 6grenme yaklasimi
uygulanmistir.  Onerilen model, 0,96 Jaccard endeksine ve %91,7 smiflandirma
dogruluguna, %85,7 hassasiyete ve 0,95 Alict Isletim Karakteristigi (ROC) degerine
ulagmustir.

Bu calisma, yiiz felci gecirmis hastalar iizerine odaklanmistir. Yiizdeki kaslarin
saglikli calismadigi ya da yiiz felci ge¢irmis hastalarin konusma, c¢igneme ve

duygularini ifade etmede zorluk yasadigi tespit edilmistir. Duygu degisimlerinin yiiz



ifadelerine saglikli bir sekilde yansimadigi bu durum fasiyal sinir felci olarak
tanimlanmastir.

Calismada, yiiz felci gegirmis veya yiiz sinirleri normal insanlara gore sagliksiz
calisan yaklasik 45 hastanin yiiz ifadelerini igeren bir veri seti olusturulmustur. Bu
caligma, hastalarin yasadiklar1 stres ve hissettikleri alti duygunun tespitine yonelik
olarak yapilmistir. Bu amacgla VGGNet derin 6grenme modeli kullanilmistir (Xu ve
ark., 2022).

Sonu¢ olarak, hastalarin esas duygularinin tespiti %66,58 basar1 orani ile
gerceklestirilmistir. Ancak ofke, korku ve igrenme gibi duygulari birbirinden ayirt
etmede yeterli diizeyde basar1 saglanamamistir. Bununla birlikte, stresle alakali olumsuz
duygular %85,97 dogruluk orani ile tespit edilmistir, bu da sevindirici bir netice olarak
degerlendirilmektedir.

Tang, J.; Han, J.; Xue, J.; Zhen, L.; Yang, X.; Pan, M.; Hu, L.; Li, R.; Jiang, Y.;
Zhang, Y.; et al. A Deep-Learning-Based Method Can Detect Both Common and Rare
Genetic Disorders in Fetal Ultrasound. Biomedicines 2023, 11, 1756. Bu ¢alismada,
cesitli genetik hastaliklarda anormal yiiz 6zellikleri tespit edilmistir; ancak mevcut yiiz
tanima teknolojileri dogum oOncesi tanida uygulanamamaktadir. Cesitli genetik
hastaliklardan etkilenen yiiksek riskli fetiisleri tespit etmek icin derin sinir aglarina
dayanan tam otomatik bir dogum Oncesi tarama algoritmasi olan Pgds-ResNet'i
gelistirdik. Pgds-ResNet, Trizomi 21, Trizomi 18, Trizomi 13 ve nadir genetik
hastaliklarin taramasinda sirasiyla %83, %92, %75 ve %96 duyarliliklara ve %94, %93,
%95 ve %92 Oozgilliklere ulasti. Karsilastirmali bir deneyde Pgds-ResNet'in
performans1 deneyimli sonografi uzmanlarmin performansiyla karsilastirilabilir. Bu
fetal genetik tarama teknolojisi, erken risk degerlendirmesi igin bir firsat sunar ve
genetik hastaliklardan etkilenen yiiksek riskli fetiisleri belirlemek i¢in invaziv olmayan,
uygun maliyetli ve tamamlayict bir yontem sunar. Genetik hastaliklarin etkili ve
otomatik olarak taranmasi i¢in ultrason goriintiilerinden fetal yiizleri kullanan bir yapay
zeka cergevesini basariyla gelistirdik. Ek olarak, cerceve, fetal genetik kosullar
baglaminda bilgilendirici 1s1 haritalar1 saglar. Pgds-ResNet, fetiisiin burnu, ¢enesi, alni
gibi teshis bilgisi iceren bolgeleri tespit etti. Bu teknoloji, dogum Oncesi ultrason
tanisina yardimci olabilir, yanlis negatif sonuglar1 azaltabilir ve tibbi kaynak eksikligini
telafi edebilir. Ancak, derin 6grenme tabanli bu algoritmanin doktorlara tan1 koymada
yardimct oldugu ve doktorlarin yerini almak yerine onlara zaman kazandirdig

belirtilmelidir.



A. Raza, K. Munir, M. S. Almutairi and R. Sehar, "Novel Transfer Learning
Based Deep Features for Diagnosis of Down Syndrome in Children Using Facial
Images,” in IEEE Access, vol. 12, pp. 16386-16396, 2024, doi:
10.1109/ACCESS.2024.3359235.keywords: {Feature extraction; Transfer
learning;Pediatrics;Data models;Predictive models;Convolutional neural
networks;Facial features;Medical conditions;Down syndrome;machine learning;transfer
learning;ensemble features;deep learning}, Calismada; Down sendromlu ¢ocuklar ile O
ila 15 yas araligindaki saglikli ¢ocuklarin 3.009 yliz goriintiisiinii kullanarak deneyler
gerceklestirdik. VGG16, Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (NMF) ve Isik
Gradyan Arttirma Makinesi (LGBM) yontemlerinin bir birlesimi olan VNL-Net adinda
yeni bir transfer 6grenmeye dayali 6zellik iiretimi yontemi 6nerdik. Bu benzersiz VNL-
Net, baslangicta giris goriintii verilerinden uzamsal 06zellikleri ¢ikarir. Ardindan,
mekansal oOzelliklerden NMF ve LGBM'in topluluk oOzellik setini olusturur.
Performansi degerlendirmek i¢in, yeni olusturulan bu ozellik seti tizerinde g¢esitli
gelismis yapay zeka tabanli yaklasimlar gelistirdik. Kapsamli deneysel sonuglar, lojistik
regresyon yonteminin 0,99'luk yiiksek performans dogrulugu ile en gelismis ¢aligsmalari
geride biraktigin1 gostermektedir. Ayrica, k-katli capraz dogrulama mekanizmasi
kullanilarak her yonteme ince ayar yapilmis ve performansi dogrulanmistir. Uygulanan
yontemlerin calisma zamani hesaplama karmasikligi da belirlenmistir. Onerilen
yenilik¢i arastirmamiz, yiiz goriintiilerini kullanarak ¢ocuklarda Down sendromunun

erken teshisinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir.



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu tez c¢alismasi i¢in gereken veri seti kapsamli ve onemli bir arastirma
konusunu i¢cermektedir. Down sendromu gibi genetik durumlarin taninmasi ve analizi
icin goriintii isleme teknolojilerinin kullanilmasi, yapay zeka ve makineyle yliriitiileni
alanlarda 6nemli ilerlemeler saglar. Google'dan acik kaynak kodlu siteler iizerinden
indirilen goriintiilerle bu veri seti, saglikli bireyler ile Down sendromulu bireyler
arasindaki  farkliliklar1  belirlemeye yonelik 6zellik ¢ikarimi  ve dagitimlar
kullanilabilir.Bu Caligma i¢in kullanilan Saglikli bireyler ve down sendromlu bireylerin

goriintiileri Cizelge 3.1.’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setinden rastgele goriintiiler

Sira No Goriintu Goriintii Sayisi

\

Down Sendromlu

B
0 Birey | P - j 600

1 Saglikli Birey 600

3.2. Metot
3.2.1. Yapay zeka (Al)

Yapay zeka (Al), bilgisayarlarin insan zekasini taklit etmeyi amaclayan ve belirli
gorevleri yerine getirebilen makineler veya sistemlerdir. . Bu, 08renme, mantiksal
bozulma, problem ¢dzme, algilama ve dil kullanim1 gibi insan zekasinin 6zelliklerini
icerir Yapay zeka, genellikle veri analizi, desen tanima, karar verme ve problem ¢6zme
gibi alanlarda kullanilir. Bu sistemler, genellikle algoritmalar, makine 6grenimi ve derin
ogrenme gibi teknikler kullanarak verilerden Ogrenir ve belirli gorevleri

gerceklestirebilir. Yapay zeka, bu yetenegi modelleme ve simiile ederek, makinelerin



karmagik islemlerini insan miidahalesi olmadan otomatik olarak gerceklestirebilmesini

saglar.

3.2.2. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin insan miidahalesi olmaksizin verilerden
O0grenmelerini ve karar vermelerini saglayan yapay zeka (Al) alaninin bir alt dalidir.
Algoritmalar ve istatistiksel modeller kullanarak, 6zellikle biiyiik veri setleri i¢indeki
kaliplart ve iligkileri tespit edebilen sistemlerin gelistirilmesine odaklanir. Makine
ogrenmesi teknigi temelde, desen ¢ikarimi (pattern extraction) islemine dayanmaktadir.
Desen c¢ikarimi, veri setlerindeki temel 6zellikleri veya yapilari belirleme siirecidir ve
veriler i¢cindeki dnemli desenleri ve iligkileri ortaya ¢ikarma veya vurgulama anlamina

gelir.

3.2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglari kullanarak verilerden karmasik 6zellikleri
ogrenme siirecidir ve makine d6greniminin daha ileri bir dal olarak kabul edilir. Derin
ogrenmenin temel bileseni olan yapay sinir aglari, insan beyninin noronlar arasi
baglantilarindan esinlenerek gelistirilmis matematiksel ve bilgisayar modelleridir.

Derin 6grenme, genellikle ¢ok katmanli yapilari olan (deep neural networks)
sinir aglar1 kullanir. Her katman, onceki katmandan gelen bilgileri isler ve bir sonraki
katmana aktarir. Katmanlar arasindaki bu islem, veriler lizerinde giderek daha karmagik
temsillerin ve ozelliklerin dgrenilmesine olanak saglar. Ornegin, goriintii isleme
uygulamalarinda ilk katmanlar basit kenarlar1 veya renk gegislerini tespit ederken, daha
derin katmanlar nesnelerin parcalarini veya tamamini tanima yetenegine sahip olabilir.

Derin 6grenme, 6zellikle biiylik ve karmagik veri kiimeleri {izerinde miikemmel
sonuclar verdigi i¢in, ses ve goriintli tanima, dogal dil isleme, tibbi goriintii analizi gibi
bircok alanda basariyla kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelleri, kendilerine sunulan
veri miktar1 arttik¢a genellikle performanslart da artar, bu nedenle "veri aghig1" olarak
bilinen bir 6zellige sahiptirler. Ancak bu modellerin egitimi, yiiksek hesaplama giicii
gerektirdigi icin genellikle biiyiik miktarda donanim kaynagina ihtiyac duyar.

Derin 6grenmenin temel bilesenleri su sekildedir:
Giris Katmam (Input Layer): Yapay sinir aglariin ilk katmanidir ve verinin aga

yiiklendigi noktadir. Bu katman, genellikle ham verileri alir ve onlar1 agin daha derin



katmanlarina aktarilacak sekilde isler. Giris katmaninin temel amaci, modelin diger
katmanlarina uygun formatta veri saglamaktir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Gizli katmanlar veya ara katmanlar, giris katmani
ile ¢ikis katmani arasinda yer alan ve yapay sinir aglarinin temel islevsel birimleri olan
katmanlardir. Bu katmanlar, modelin verilerden karmasik o&zellikleri ve desenleri
ogrenebilmesi icin kritik 6neme sahiptir. Gizli katmanlarin her biri, belirli bir veri
dontistimii gergeklestirir ve modelin sonraki katmanina iletilmek tizere ¢iktilar iiretir.
Cikt1i Katman1 (Output Layer): Yapay sinir aginin en son katmanidir ve modelin
O0grenme siirecinin sonucunu temsil eder. Bu katman, agin iginden gecen islemlerin
nihai Urtiniinii verir ve genellikle belirli bir gorev i¢in son tahmin veya siniflandirmay1

sunar.

3.2.4. Makine 6grenmesi ile derin 6grenme arasindaki fark

Makine 6grenmesi, veri analizi ve modelleme siireglerinde algoritmalar ve
istatistiksel yontemler kullanarak bilgisayarlarin deneyimden &grenmesini saglayan
yapay zeka alaninin bir alt dalidir. Derin 6grenme ise, bu alanin bir alt kolu olarak, ¢cok
katmanl1 yapay sinir aglar1 araciligiyla karmagsik veri temsillerinin 6grenilmesine olanak
tanir. Geleneksel makine 6grenmesi modelleri, genellikle daha az katmana sahip olup,
oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma gibi islemleri manuel miidahale gerektiren 6zellik
miihendisligi ile gergeklestirirken, derin 6grenme modelleri, biiylik veri kiimeleri
tizerinde caligarak veriden otomatik olarak 6znitelik ¢ikarma ve soyutlama yetenegine
sahiptir. Bu nedenle, derin 6grenme, yiliksek hesaplama giicii gerektirir ve Ozellikle
biiyiik veri setlerinde ve karmasik problemlerde iistiin performans sergilerken, makine
O0grenmesi daha basit problemler i¢in uygun olup, genelleme yetenegi yiiksek ve daha az
overfitting riski tasir. Dolayisiyla, her iki yaklasim da belirli uygulama alanlar1 ve veri
yapilar1 i¢in farkli avantajlar sunar ve se¢imi, c¢Ozlilmesi gereken problemin

karmasiklig1 ve veri miktarina bagl olarak yapilmalidir.

3.2.5. Evrisimli sinir agi (CNN)

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), bilgisayarli goriis ve desen tanima alanlarinda
kullanilan derin 6grenme modellerinden biridir. Temelde, gorsel veriler iizerinde etkili

bir sekilde g¢alisabilen 6zel bir sinir ag1 mimarisidir. CNN'ler, bir goriintiiyii kiiciik,



ortiisen bolgelere bolen ve bu bolgelerdeki o6zellikleri Ogrenen bir dizi evrisim
katmanindan olusur. Bu ozellikler, girdi goriintiilerdeki belirli desenleri temsil eder.
Evrisim ve havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarini olusturur ve boyutunu azaltir. Bu
sayede, ag, 6grenme siirecinde daha az parametre kullanarak daha karmasik 6zellikleri
ogrenebilir. CNN'ler genellikle nesne tanima, yiiz tanima ve diger gorsel gorevlerde

basariyla kullanilir. Sekil 4°te evrisimli sinir ag1 mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.1. Evrisimli Sinir Aglar1 Yapisi
3.2.5.1. Evrisim (Convolutional) katmani

Ozellikle goriintii isleme ve diger matris bazli veri tiirleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yapay sinir ag1 yapisidir. Bu katman, genellikle evrigimli sinir aglarinin
(CNN - Convolutional Neural Networks) temel bilesenidir ve temel islevi, bir giris
goriintiisinden 6nemli 6zellikleri 6grenmek ve ¢ikarmaktir. Ozellik c¢ikarma filtreleri
(veya c¢ekirdekler) kullanarak, giris verisinden 6zellik haritalar1 olusturur. Bu filtreler,
goriintiiniin belirli bolgeleri tizerinde kaydirilarak, ozellikleri (kenarlar, doku, renk
gecisleri gibi) algilamay1 saglar. Bu katmani, Ozelliklerin goriintiideki konumundan
bagimsiz olarak algilanmasini saglar. Yani, bir 6zelligin goriintiiniin farkli bolgelerinde
tekrarlanmas1 durumunda, model bu 6zelligi taniyabilir. Goriintii siniflandirma, nesne
tanima, yliz tanima ve daha bir¢ok bilgisayarla gérme uygulamasinda anahtar rol oynar.
Ayrica, zaman serisi analizi, ses isleme ve dogal dil isleme gibi diger alanlarda da
kullanilmakta olan evrisimli yapilar gelistirilmektedir. Bu katman, CNN mimarilerinin
temel yapitaglar1 olup, derin 6grenme modellerinin bagarisinda biiylik bir rol
oynamaktadir.

Aktivasyon (Activation) Katmani



Aktivasyon katmani, yapay sinir aglarinda bir cesit katmandir. Amaci, agin
ciktilarint belirli bir sekilde doniistirmek, ozellikle de lineer olmayan bir bi¢imde
dontstiirmektir. Bu doniistim, sinir aginin karmasik veri yapilarmi ve ilging 6zellikleri
modelleyebilmesine olanak tanir. Aktivasyon katmanlarinda kullanilan baslica
fonksiyonlar arasinda ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid ve tanh (hiperbolik
tanjant) bulunur. Her biri, farkli 6zelliklere sahip olup belirli gorevlerde daha etkili
olabilir.

Havuzlama (Pooling) Katmam

Genellikle evrisimli sinir aglarinda (CNN - Convolutional Neural Networks)
kullanilan ve girdi verisinin boyutunu azaltarak modelin hesaplama yiikiinii diisiiren,
ayn1 zamanda belirli 6zelliklerin daha genel bir temsilini saglayarak modelin asiri
uyuma (overfitting) egilimini azaltan bir katmandir. Bu katmanlar, ¢ogunlukla goriintii
ve video isleme gorevlerinde kullanilir. Ornegin, yiiz tanima, nesne tespiti ve
siiflandirma gibi gorevlerde CNN mimarilerinin bir parcasidir.Sonu¢ olarak evrisim
katmanlarindan ¢ikan 6zellik haritalarini isleyerek modelin hem daha hizli hem de daha
etkili 6grenmesine yardimci olur. Girdi i¢indeki onemli bilgileri korurken gereksiz
ayrintilar1 silerek modelin genel yapisini sadelestirir ve genellestirme yetenegini artirir.
Tamamen Bagh (Fully Connected) Katmanlar

Bu katmanlar, sinir aglarinda veriler {izerinde son derece 6nemli bir islevi yerine
getirir. Ozellikle, agin 6nceki katmanlarinda tespit edilen dzellikler iizerinden sonuglar

siniflandirmak veya tahminler yapmak i¢in kullanilir.

3.2.6. Onceden egitilmis CNN modelleri

Onceden egitilmis CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) modelleri, biiyiik ve ¢esitlilik
gosteren veri setleri lizerinde onceden egitilmis ve genellikle yaygin olarak kullanilan
mimarilere dayanan modellerdir. Bu modeller, genellikle goriintii isleme ve benzeri
gorsel tanima gorevlerinde kullanilir ve gelistiricilere karmasik modelleri sifirdan
egitme zahmetinden kurtararak zaman ve kaynak tasarrufu saglar. Bu calismada
MobileNet, ResNet50, ResNetl0l ve ResNetl52 derin 6grenme modelleri tercih

edilmistir.

3.2.6.1. ResNet 50



ResNet-50, derin evrisimli sinir aglarinin egitilmesinde énemli bir ilerleme olan
residual learning (artik O0grenme) kavramini kullanan ResNet (Residual Network)
mimarisinin bir versiyonudur. ResNet, Microsoft Research tarafindan gelistirilmis ve
2015 ImageNet yarismasinda birincilik kazanarak biiyiik bir basar1 elde etmistir.
ResNet-50, bu aile icinde 50 katmanli bir modeldir ve genellikle orta olgekli veri
kiimeleri ve gorevler i¢in dengeli bir secenek sunar. ResNet-50, toplamda 50 katmandan
olusur. Bu katmanlar arasinda bir¢ok evrisimli katman, aktivasyon katmani ve artik
bloklar yer alir. ResNet'in temel bileseni olan artik bloklar, girdi x'i ¢iktiya dogrudan
ekler. Bu, katmanlar arasi “skip connections” veya atlamali baglantilar olarak
adlandirilir. Atilan her baglanti, girdinin bir sonraki katmana dogrudan aktarilmasini
saglar ve boylece derin aglarda sik karsilasilan gradyan kaybolma problemini azaltir.
Her artik blok icinde, evrisimli katmanlar ve batch normalization islemleri bulunur,
ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu, modelin daha hizli ve stabil bir
sekilde egitilmesine olanak tanir. Skip connection yapisi, modelin hem diisilk hem de
yiksek seviyeli Ozellikleri Ogrenmesine olanak tanir. Bu yapi, agin daha derin
katmanlarinda bile etkili bir sekilde 6grenmesine yardimci olur.

ResNet-50, genis bir yelpazede gorsel tamima gorevlerinde miikemmel
performans gosterir. Bu model, 6zellikle biiyiik ve ¢esitli veri kiimelerinde, derinlik
arttikca performansi azalan diger modellerle karsilastirildiginda, daha derin ag
yapilarinin  bagarili  bir sekilde egitilmesini saglar.ResNet-50, genel goriintii
siniflandirma ve nesne tanima gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Model, ayrica
gorlintii segmentasyonu ve nesne tespiti gibi daha karmagik gorevler i¢in de uygun bir
temel saglar.Onceden egitilmis modeller olarak sunuldugunda, spesifik olmayan veri
kiimeleri i¢in miitkemmel bir baglangi¢ noktast sunar ve farkli gorevlere kolayca uyum
saglayabilir.Derin 6grenme modellerinin uygulama alanlarini genisleterek, karmagik ve
derin mimarilerin pratikte nasil basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
Ozellikle artik baglantilar sayesinde, c¢ok derin aglar dahi etkin bir sekilde
egitilebilmektedir, boylece daha Once erigsilmesi zor olan performans seviyelerine

ulasilabilir.

3.2.6.2. ResNet 101

ResNet-101, ResNet ailesinin daha derin bir versiyonudur ve 101 katmanli bir

evrisimli sinir agidir. ResNet-50 ile aynm1 temel prensiplere dayanir, ancak daha fazla



katman igerir, bu da onu daha karmasik gorsel algilama gorevleri i¢in daha uygun hale
getirir. ResNet-101, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri kiimeleri tizerinde daha yiiksek
performans saglama potansiyeline sahiptir, ancak ayn1 zamanda daha fazla hesaplama
giicli ve egitim stiresi gerektirir. Adindan da anlasilacag: lizere 101 katmandan olusur.
Bu katmanlar arasinda ¢ok sayida artik blok bulunur.

ResNet-101'in temel yap: taglar1 artik bloklardir. Bu bloklar, derin aglarda
karsilasilan gradyanin kaybolmasi veya patlamasi problemine ¢6ziim sunar. Her blok,
giristen ¢iktiya bir "skip connection" igerir. Bu baglanti, girdi verisinin bir kismini
sonraki katmanlara dogrudan tasiyarak, agin daha derin katmanlariin etkin bir sekilde
ogrenmesini destekler. Daha fazla katman sayisi, modelin daha yiiksek seviyeli
ozellikleri 0grenmesine olanak tanir, bu da o6zellikle karmagsik gorsel desenleri ve
yapilar1 tanima gorevlerinde avantaj saglar. ResNet-101, goriintii siniflandirma, nesne
tespiti ve segmentasyon gibi gorevlerde kullanilir. Ayrica, transfer 6grenme projelerinde
de dnceden egitilmis model olarak siklikla tercih edilir. ResNet-101, daha derin oldugu
icin, modelin egitimi ve optimizasyonu daha zor olabilir. Bununla birlikte, modern
donanim ve egitim teknikleri sayesinde bu tiir derin modeller, yiiksek performans elde
edebilir ve biiyiik 6lcekli veri kiimelerinde daha iyi sonuglar verebilir.

Yiiksek ¢oziintirliklii goriintiilerde nesneleri siniflandirmak ve analiz etmek icin
kullanilir. Gelismis nesne tespiti sistemlerinde, genellikle ¢esitli cer¢eveleme ve tanima
gorevleri i¢in bir temel model olarak hizmet eder. Video iceriklerinden otomatik olarak
onemli Ozellikler ¢ikarmak ve bu ozellikleri analiz etmek i¢in kullanilabilir. Tibbi
gorlintiilleme analizinde, 6zellikle yiiksek ¢oziiniirliikklii tarama verilerinden karmasik
desenleri tanima ve siniflandirma amaciyla kullanilir. ResNet-101, genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir ve 6zellikle derin 6grenme ve yapay zeka alanlarinda 6énemli bir
model olarak kabul edilir. Daha fazla katman igermesi, onun daha zorlu ve g¢esitli
gorevlerde kullanilmasina olanak tanirken, ayn1 zamanda bu 6zellikler onun egitimini

ve uygulamasini daha zorlu hale getirebilir.

3.2.6.3. ResNet 152

ResNet-152, ResNet ailesinin en derin yapilarindan biridir ve toplam 152
katman icermesiyle dikkat ceker. Bu model, yliksek diizeyde karmagsik gorsel algilama
gorevleri i¢in tasarlanmis olup, ResNet-50 ve ResNet-101 modellerine kiyasla daha

fazla katman icerir. Derinligi sayesinde, ¢cok detayli ve incelikli 6grenme kabiliyetine



sahip olmasiyla one ¢ikar. ResNet-152, 152 katmandan olusur ve bu katmanlar biiyiik
Olciide artik bloklar (residual blocks) icerir. Bu bloklar, modelin derinliginin artmasina
ragmen etkin bir sekilde 6grenmesini saglayan skip connections ile desteklenir.

Her bir artik blok, bir veya daha fazla evrisim katmani igerir ve ardindan batch
normalization ve ReLU aktivasyonu gelir. Skip connectionlar, bu katmanlarin girdilerini
ciktilarina ekleyerek agin derin katmanlarinda bile gradyanin etkili bir sekilde
yayillmasini saglar. 152 katmanin sagladigi derinlik, modelin karmasik o6zellikleri ve
yapilar1 6grenmesine imkan tanir, bu da onu 6zellikle zorlu gorsel algilama gorevlerinde
etkili kilar. Ozellikle biiyiik ve cesitli veri kiimeleri {izerinde miikemmel bir performans
gosterir. Daha derin modeller genellikle daha iyi 6zellesme ve genelleme kabiliyetine
sahiptir, ancak ayni1 zamanda daha fazla hesaplama giicli ve kaynak gerektirir. Yiiksek
dogrulukta goriintii siniflandirma gorevleri i¢in siklikla kullanilir. Cesitli cergeveleme
ve tanima gorevlerinde temel model olarak hizmet eder. Video akislarindan 6nemli
ozellikleri ve nesneleri tanima ve ¢ikarma islemlerinde kullanilir.

Onceden egitilmis ResNet-152 modelleri, 6zellesmis gorevler icin giiclii bir
baslangic noktasi saglayarak farkli veri kiimeleri ve gorevlere uyarlanabilir. Modelin
derinligi ve karmasiklig1 nedeniyle zorlayict olabilir. Bu modelin egitimi i¢in yiiksek
kapasiteli GPU'lar ve etkin veri ve hafiza yonetimi stratejileri gerektirir. Ancak, dogru
sekilde optimize edildiginde, diger birgok modelden daha iistiin sonuglar elde edebilir.
Yapay zeka ve derin 68renme alanlarinda zorlu problemleri ¢dzmek ig¢in kritik bir
aractir ve gorsel algilama konusunda oldukg¢a etkili bir model olarak kabul edilir. Derin
mimarisi, ona karmasik ve cesitli veri kiimeleri tlizerinde miikemmel bir genelleme
yetenegi saglar, bu da onu bir¢ok farkli uygulama ve arastirma projeleri i¢in ideal bir

secim yapar.

3.2.6.4. MobileNet

MobileNet, 6zellikle mobil ve gomiilii cihazlarda kullanim i¢in tasarlanmis hafif
bir evrisimli sinir agidir. Google tarafindan gelistirilen bu model, verimlilik ve hiz
acisindan optimize edilmis olup, diisiikk gili¢ tiikketimi ve azaltilmis model boyutu ile
dikkat c¢eker. MobileNet, derinlikli ayirma evrisimleri (depthwise separable
convolutions) kullanarak modelin hem boyutunu hem de hesaplama gereksinimlerini
onemli Ol¢lide azaltir. MobileNet'in temel 6zelligi, standart evrisim isleminin iki ayri

isleme boliinmesidir: derinlikli evrisimler ve noktasal evrisimler. Derinlikli evrisimler,



her girdi kanali i¢in ayr1 ayr1 evrisim islemi uygular, bu da parametre sayisini azaltir.
Noktasal evrigimler (1x1 evrisimler olarak da bilinir), kanallar aras1 bilgi birlestirmek
icin kullanilir. MobileNet, azaltilmis hesaplama yiikii ve daha az parametre sayesinde
hizli ¢alisir. Bu 6zellikler, mobil cihazlarda gercek zamanli uygulamalar i¢in idealdir.
Model, farkli uygulama gereksinimlerine uyacak sekilde Olgeklenebilir. Modelin
genislik carpant (width multiplier) ve ¢oziiniirliikk ¢arpani (resolution multiplier) ile
model boyutu ve performans arasinda denge kurulabilir.

MobileNet, goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve yiiz tanima gibi birgok gorsel
algilama gorevinde kullanilabilir. Ayrica, transfer 6grenme icin bir temel model olarak
da popiilerdir. Mobil cihazlarda diisiik gecikme siiresi ile goriintli siniflandirma saglar.
Hafif yapisi, mobil cihazlarda veya gémiilii sistemlerde nesne tespiti uygulamalarini
miimkiin kilar. Mobil cihazlarda yiiz tanima ve diger biyometrik tanima sistemlerinde
kullanilir. MobileNet, artirilmig gerceklik uygulamalarinda ger¢ek zamanli nesne tespiti
ve takibi icin kullanilabilir. MobileNet, model performansi ve hesaplama verimliligi
arasinda miikemmel bir denge sunar. Bu model, 6zellikle hesaplama giicii sinirh
cihazlarda yliksek performansh goriintii isleme yetenekleri saglar. Ayrica, ¢esitli dlgek
ve ¢Oziiniirliik ayarlari ile farkli ihtiyag ve kaynaklara gore Ozellestirilebilir. Sonug
olarak, MobileNet, mobil ve gomiilii sistemler i¢in uygun, verimli ve esnek bir ¢oziim
sunar ve modern uygulamalarin ¢esitli gereksinimlerini karsilayabilir. Bu model, diistik
gii¢ tiiketimi ve hizli islem kabiliyeti ile 6ne ¢ikar, bu da onu mobil cihazlar i¢in ideal

bir se¢im yapar.

3.2.7. Performans Olgiitleri

Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan ¢esitli
metrikler mevcuttur. Bu metrikler, modelin farkli yonlerini degerlendirir ve farkl
tiirdeki hatalarin sonuglarina odaklanir. Iste en yaygin kullamlan bazi performans
metrikleri:

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere
oranini ifade eder. Genel bir basar1 6l¢iisiidiir
Dogru Tahminler _  TP+TN

i Tiim Tahminler _TP-i‘-TN+FN+FP)‘ ) . . (3.1)
Hassasiyet (Precision):Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen durumlarin ne

(Dogruluk =

kadarmn gercekten pozitif oldugunu dlger. Ozellikle yanls pozitiflerin maliyetli oldugu

durumlarda 6nemlidir.



, TP
(Hassasiyet = TP+FP) (3.2)

Duyarhlik (Recall) veya Gercek Pozitif Orami (True Positive Rate, TPR):

Duyarlilik, gercekte pozitif olan durumlarin ne kadarinin dogru olarak pozitif olarak
tahmin edildigini 6lger. Ozellikle yanlis negatiflerin maliyetli oldugu durumlarda

Onemlidir.

(Duyarlilik = TP’;PFN) (3.3)

F1 Skoru: F1 Skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeli bir 6l¢iimdiir ve bu iki

metrigin harmonik ortalamasin1 alir. Dengeli bir metrik olmasi nedeniyle, siif

dengesizliklerinin oldugu durumlarda siklikla kullanilir.

HassasiyetxDuyarlilik
(F1=2x YOy ) (3.4)
Hassasiyet+Duyarlilik

Ozgiilliik (Specificity): Ozgiilliik, gercekte negatif olan durumlarin ne kadarinin dogru

olarak negatif olarak tahmin edildigini dlger.

o . . TN
Hata Orami (Error Rate):Hata orani, yanhis tahminlerin toplam tahminlere oranini
gosterir.
FP+FN

3.2.8. Kansikhik matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma gorevlerinde bir modelin
performansini  degerlendirmek ic¢in kullanilan bir aractir. Bu matris, modelin
tahminlerini gercek degerlerle karsilastirarak, modelin her bir sinifi ne kadar dogru veya
yanlig tahmin ettigini gdsterir. Bu, hem ikili (binary) hem de ¢ok sinifli (multiclass)
siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

Kansikhik Matrisinin Yapisi: Karigiklik matrisi genellikle su sekilde bir tablo

formunda gosterilir:



Cizelge 3.2 1ki simfli karisiklik matrisi

GERCEK
Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
=
T
=<
Negatif FN TN

Kanisiklik Matrisinin Temel Bilesenleri:

Karigiklik matrisi, modelin performansini derinlemesine anlamak i¢in 6nemli bir
aractir ve modelin hangi siniflarda iyi performans gosterdigini veya hangi siniflarda
hatalar yaptigin1 detayl1 bir sekilde gosterir. Bu analiz, modelin iyilestirilmesi siirecinde
yol gosterici olabilir. Makine 6grenmesi ve siniflandirma modellerinin performans
degerlendirmesinde kullanilan dort temel 6lgiit, modelin dogru ve yanlig tahminlerini
tanimlamak i¢in kritik bir dneme sahiptir. Gergek pozitifler (True Positive, TP),
modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gergekte de pozitif olan durumlar ifade ederken,
gercek negatifler (True Negative, TN), modelin negatif olarak tahmin ettigi ve
gercekten de negatif olan durumlari tanimlar. Ote yandan, yanhs pozitifler (False
Positive, FP) veya Tip I hata, modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif
olan durumlar olarak tanimlanirken, yanls negatifler (False Negative, FN) veya Tip II
hata, modelin negatif olarak tahmin ettigi fakat gercekte pozitif olan durumlar ifade
eder. Bu dort 6l¢iit, modelin siniflandirma bagarisini ve hata oranlarini degerlendirmek

igin kritik veriler sunar.

3.2.9. ROC egrisi ve AUC (Area Under Curve)

ROC Egrisi, farkli esik degerlerde modelin duyarliliginin ve 1-6zgiilliigliniin
grafigidir. AUC ise ROC egrisi altindaki alan1 6l¢er ve modelin rastgele tahminlerden
ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendirir. AUC degeri 1'e yakin oldugunda
modelin performansi ¢ok iyidir, 0.5 ise rastgele tahmin yapma durumuna denktir. Bu
metrikler, modelin farkli siniflara nasil tepki verdigini ve hangi tiir hatalarin daha
yaygin oldugunu anlamada &nemlidir. Ozellikle, modelin gercekte nasil performans

gosterdigini anlamak i¢in birden fazla metrigi birlikte degerlendirmek faydali olabilir.



4. BULGULAR

Down sendromu, genetik bir bozukluk olup, 21. kromozom ¢iftinde ekstra bir
kopyanin bulunmasi sonucu meydana gelir. Normalde her insanda her kromozomdan iki
tane bulunurken, Down sendromlu bireylerde 21. kromozomdan ii¢ tane bulunur. Bu
duruma tibbi olarak "Trizomi 21" denir. Genel olarak, Down sendromu olduk¢a yaygin
bir genetik durumdur ve diinya genelinde her yil birgok cocuk bu sendromla
dogmaktadir. Down sendromlu bireyin fenotip belirtileri; diiz yiiz hatlar1 ve basik
burun kopriisii, badem seklinde ¢ekik gozler kiigiik kulaklar ve agiz yapisi, kisa boyun
ve kiigiik eller-ayaklar, kas tonusunda diisiikliik (hipotoni).Down sendromunun tanisi
hem prenatal (dogum Oncesi) hem de postnatal (dogum sonrasi) yontemlerle konulabilir.
Prenatal Tani: Gebelik sirasinda yapilan tarama ve tani testleriyle (6rnegin, ultrason,
koryon villus 6rneklemesi, amniyosentez) Down sendromu riski belirlenebilir.Postnatal
Tani: Dogum sonrasi fiziksel belirtilere ve kromozom analizi (karyotip) testiyle kesin
tan1 konur.

Down sendromunun erken ve dogru tanisi, bireyler i¢in uygun miidahale ve
tedavi planlarinin = olusturulmasmna imkan taniyarak, gelisim siireclerinin
desteklenmesine ve yasam kalitelerinin artirilmasina olanak saglar. Erken tani, Down
sendromlu bireylerin toplumsal yasama aktif katilimin tesvik eder ve bu katilim sosyal
etkinliklere katilma, istthdam olanaklarina erisim ve bagimsiz yasam becerilerinin
gelistirilmesini igerir. Down sendromlu bireyler, yetenekleri ve ilgi alanlarma uygun
egitim ve mesleki programlara yonlendirilerek potansiyellerini gerceklestirmeleri ve
bagimsiz bir yasam slirmeleri desteklenir. Diizenli saglik hizmeti takibi ve saglikh
yasam tarzi aliskanhiklarmin tesvik edilmesi, bu bireylerin genel saglik ve refah
diizeylerini artirir. Bu siirecte ailelerin, saglik profesyonellerinin ve toplumun tiim
kesimlerinin igbirligi icinde c¢aligmast kritik Oneme sahiptir. Teknolojinin hizla
gelismesiyle birlikte, yapay zeka ve goriintii isleme teknikleri gibi yenilik¢i yontemler,
hastaliklarin tan1 ve tedavisinde devrim niteliginde ilerlemeler sunmaktadir. Bu
teknolojiler, saglik hizmetlerinin kalitesini artirarak hastalarin yasamlarini iyilestirmede
onemli bir rol oynamaktadir.

Yapay zeka, modern yasamin vazge¢ilmez bir pargasi haline gelmistir ve hizla
gelismeye devam etmektedir. YZ, dogum sonrasi bebeklerde Down sendromu
belirtilerini yliz tanima teknolojileri ile tespit edebilir. YZ algoritmalari, bebeklerin yiiz

ozelliklerini analiz ederek Down sendromuna 6zgii belirgin fiziksel 6zellikleri (6rnegin,



badem seklinde gozler, diiz yiiz hatlari) tantyabilir. Bu yontem, hizli ve non-invaziv bir
On tarama araci olarak kullanilabilir. Bu caligmada bireylerin yiiz goriintiilerinden
hastalik analizi yapmak, yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinin tip alaninda
kullanimina yonelik 6nemli bir arastirma alanidir. Bu tez ¢alismasinda, 6zellikle Down
sendromu gibi genetik hastaliklarin tanisinda onemli sonuglar verebilir. Yiiz
goriintiilerinden hastalik analizi yaparak, 6zellikle genetik hastaliklarin (6rnegin, Down
sendromu) erken ve dogru tanisini gergeklestirmek ongoriiliiyor. Bu ¢alismada; yiiz
gorlntiilerinden hastalik analizi yapmak amaciyla Residual Network (ResNet) ve
Mobile Net transfer derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.

Calismada yer alan derin 6grenme modelleri, deneme siiregleri sonucunda
belirlenen ayni hiperparametre degerleriyle uygulanmistir. Optimizer, bir makine
6grenimi modelinin agirliklarini gilincelleyerek egitim verisine daha iyi uyum saglayan
bir model olusturmak i¢in kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritmalar,
kayip fonksiyonu tarafindan belirlenen hatay1 azaltmayi hedefler. Gradient Descent, en
yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biridir.  Esas olarak, modelin
parametrelerini belirli bir 6grenme orani (learning rate) kullanarak kayip fonksiyonunun
negatif gradyanina dogru giinceller. Stokastik Gradient Descent (SGD), her yinelemede
yalnizca bir 6rnek kullanarak giincellemeler yapar; mini-batch SGD belirli bir 6rnek
grubunu kullanirken Batch Gradient Descent tiim egitim verisini kullanir. Momentum,
RMSprop ve Adam gibi teknikleri igeren ¢esitli optimizasyon algoritmalari, daha hizli
ve stabil bir optimizasyon stireci saglar. Optimize edici se¢imi, e8itim performansini
biiyiikk olgtide etkileyebilir. Batch size 32 olarak belirlenmistir. Batch size, modelin
agirliklarin giincellemek i¢in kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade eder. Egitim
stirecinde, tiim egitim veri seti yerine daha kiiciik parcalara (batch) ayrilir ve model bu
par¢alardan Ogrenir. Batch size'in biiyiikligii, egitim siirecinin performansint ve
dogrulugunu etkileyebilir. Kiigiik batch size'lar1, daha sik agirlik giincellemeleri saglar
ve bu da daha ayrintili bir 6§renme siireci sunar, ancak ayni zamanda daha giiriiltiilii
olabilir. Biiyiik batch size'lar1 ise daha stabil giincellemeler sunar, ancak daha fazla
hesaplama kaynag gerektirebilir ve daha az genel performans gosterebilir.

Batch size'in uygun se¢imi, egitim siirecinde deneme-yanilma yoluyla belirlenir
ve genellikle kullanilan donanimin kapasitesi ve modelin karmagikligina baglidir. Bu
calismada Kayip(loss) fonksiyonu olarak ‘“CategoricalCrossentropy” kullanilmigtir.
Loss (kayip) fonksiyonu, bir makine 6grenimi modelinin tahminleri ile ger¢ek degerler

arasindaki farki Olgen bir fonksiyondur. Modelin performansini degerlendirmek ve



tyilestirmek icin kullanilir. Kayip fonksiyonu, modelin ne kadar iyi veya kotii oldugunu
sayisal olarak ifade eder. Egitim siirecinde, modelin parametreleri (agirliklari) kayip
fonksiyonunu minimize edecek sekilde ayarlanir.

Kayip fonksiyonunun tiirii, ¢oziilmeye c¢alisilan probleme ve veri tiirline bagh
olarak degisir. Ornegin, regresyon problemleri i¢in Mean Squared Error (MSE),
smiflandirma problemleri i¢in ise Categorical Crossentropy veya Binary Crossentropy
gibi farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlar, modelin egitim sirasinda
optimizasyon algoritmasi tarafindan kullanilacak hata sinyalini iiretir. Yapilan ¢alisma
simiflandirma yonetimiyle hastaligi tespit etme oldugu igin “CategoricalCrossentropy”

kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Modellerin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger

batch_size 32

epoch 100

Metrikler ‘accuracy’, 'loss', ‘precision’, ‘recall’, '"AUC',
'f1_score'

Optimizer Adam

learning_rate 0.001

losses fonksiyonu CategoricalCrossentropy

Modeller ¢alismada kullanilan veri seti agik kaynak kodlu web sitelerden
toplanan down sendromlu ve saglikli bireylerin gorsellerinden olusmaktadir. Modellerin
egitim ve test oranlart %80-20 olarak ayarlandi. Yapilan calismalarda; Intel(R)
Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz ozelliklere sahip bir bilgisayar
tizerinden gerceklestirilmistir. Veri setinde yer alan goriintiller 224x224 piksele

dontistiiriildii. Modellerin egitimi, 100 epoch biiylikliigii belirlenerek gerceklestirildi.

Cizelge 4.2.Test veri seti ile elde edilen sonuglar

Model Basar1 Kesinlik Duyarhlik | F1-Olgiitii Roc
ResNet50 0.99 0.89 0.88 0.88 0.9260
ResNet101 0.99 0.89 0.89 0.89 0.9247
ResNet152 0.88 0.89 0.89 0.89 0.9381




MobileNet 0.84 0.88

0.85

0.84 0.8928

Cizelge 4.2.”de elde edilen sonuglar su sekilde yorumlanabilir:

ResNet50 ve ResNet101: iki model de oldukga yiiksek basari, kesinlik, duyarlilik ve

F1-6l¢iitii skorlarina sahiptir. ROC degerleri de birbirine yakin ve yiiksek seviyededir.

Her iki model de genel olarak yiiksek performans gostermektedir.

ResNet152: Basar1 oran1 diger ResNet modellerine gore daha diisiik olmasina ragmen,

ROC degeri en yiiksektir. Kesinlik, duyarlilik ve F1-6l¢iitii degerleri tutarhdir.

MobileNet: Diger modellere gore daha diisiik basari, kesinlik, duyarlilik ve F1-6lgiitii

skorlarina sahiptir. Ancak, mobil ve diisiik kaynakli cihazlar i¢in optimize edilmis

olmasi sebebiyle bu sonuglar beklenebi

lir.

Modellerin basar1 grafikleri iterasyon degerlerine gore Sekil 4.1.'de sunulmustur.
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Sekil 4.1. Derin 6grenme modellerine ait basar1 oranlari



Grafikler, farkli derin 6grenme modellerinin egitim (train) ve test (test) veri
setleri iizerindeki dogruluk (accuracy) oranlarini epoch'lara gore gostermektedir. Bu
grafiklerin analizi su sekildedir:

ResNet50 Basar1 Orani Grafigi: Egitim dogrulugu hizli bir sekilde artmakta ve
%98-%99 seviyelerinde stabilize olmaktadir. Model, egitim verisi lizerinde oldukca
yiiksek bir dogruluk orani yakalamaktadir.Test dogrulugu baslangicta hizli bir sekilde
artmakta, ancak belirli bir seviyede dalgalanma gostermektedir. Egitim dogruluguna
gore daha diisiik, fakat genel olarak %85-%90 araliginda kalmaktadir.

ResNet101 Basar1 Orami Grafigi: Egitim dogrulugu hizla artmakta ve %99
seviyelerinde stabilize olmaktadir. Model, egitim verisi lizerinde olduk¢a yiliksek bir
dogruluk orani yakalamaktadir. Test dogrulugu da hizli bir sekilde artmakta, ancak
belirli bir seviyede dalgalanmalar gostermektedir. Egitim dogruluguna goére daha diisiik,
fakat genel olarak %90 civarinda kalmaktadir.

ResNet152 Basar1 Oram Grafigi:Egitim dogrulugu hizli bir sekilde artmakta
ve %99 seviyelerinde stabilize olmaktadir. Model, egitim verisi iizerinde oldukga
yiiksek bir dogruluk orani yakalamaktadir.Test dogrulugu da hizli bir sekilde artmakta
ve belirli bir seviyede dalgalanmalar gostermektedir. Egitim dogruluguna gére daha
diisiik, fakat genel olarak %90 civarinda kalmaktadir.

MobileNet Basar1 Oram Grafigi:Egitim dogrulugu hizli bir sekilde artmakta
ve %99 seviyelerinde stabilize olmaktadir. Model, egitim verisi lizerinde oldukca
yiiksek bir dogruluk orani yakalamaktadir. Test dogrulugu baslangigta hizla artmakta,
fakat daha sonra belirgin dalgalanmalar gostermektedir. Egitim dogruluguna gore daha
diisiik ve dalgal1 bir seyir izlemektedir, genel olarak %85-%90 araliginda kalmaktadir.

Genelleme yapilacaksa; tiim modeller egitim verisi iizerinde oldukca yiiksek
dogruluk oranlarina ulagmaktadir (%98-%99). Bu, modellerin egitim verisi iizerinde ¢ok
1yl performans gosterdigini isaret eder.Test dogruluklari, egitim dogruluklarina gore
daha disik ve dalgali bir seyir izlemektedir. Bu durum, modellerin genelleme
yeteneginde bazi sorunlar yasayabilecegini gostermektedir. ResNet101 ve ResNetl52
modelleri, test verisi lizerinde daha stabil dogruluk oranlarina sahipken, MobileNet
modelinde daha fazla dalgalanma g6zlemlenmektedir.

Modellerin Loss (hata) degerlerine iliskin grafikler Sekil 4.2. 'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Derin 6grenme modellerine ait Loss degerleri

Grafikler, ResNet50, ResNet101, ResNet152 ve MobileNet modellerinin egitim
(train) ve test (test) veri setlerindeki loss (hata) degerlerini epoch'lara gore
gostermektedir. Bu grafiklerin analizi su sekildedir:

ResNet50 Loss Degeri Grafigi: Egitim kaybi hizli bir sekilde diismekte ve
diisiik bir seviyede stabilize olmaktadir. Egitim hatas1 oldukca diisiik ve stabil bir degere
ulagmaktadir. Test kayb1 baslangigta hizli bir sekilde diismekte, ancak daha sonra belirli
bir seviyede dalgalanma gdstermektedir. Egitim kaybina gore daha yiiksek, fakat genel
olarak stabil kalmaktadir.

ResNet101 Loss Degeri Grafigi: Egitim kayb1 hizli bir sekilde diismekte ve
diisiik bir seviyede sabitlenmektedir. Egitim hatasi oldukga diisiik ve stabil bir degere
ulagmaktadir. Test kayb1 baslangigta hizli bir sekilde diismekte ve belirli bir seviyede
dalgalanmalar gostermektedir. Egitim kaybia goére daha yiiksek, fakat genel olarak
stabil kalmaktadir.

ResNet152 Loss Degeri Grafigi: Egitim kayb1 hizli bir sekilde diigmekte ve
diisiik bir seviyede sabitlenmektedir. Egitim hatasi oldukg¢a diisiik ve stabil bir degere
ulagsmaktadir. Test kayb1 baslangicta hizli bir sekilde diismekte ve sonra belirli bir
seviyede dalgalanmalar gostermektedir. Egitim kaybina gore daha yiiksek, fakat genel

olarak stabil kalmaktadir.




MobileNet Loss Degeri Grafigi: Egitim kayb1 hizli bir sekilde diigmekte ve
diisiik bir seviyede sabitlenmektedir. Egitim hatast olduke¢a diisiik ve stabil bir degere
ulagmaktadir. Test kaybi baglangigta hizli bir sekilde diismekte, fakat daha sonra
belirgin dalgalanmalar gostermektedir. Egitim kaybina gore daha yiiksek ve dalgali bir
seyir izlemektedir.

Tiim grafikleri genellersek; tim modellerde egitim kaybi hizli bir sekilde
diismekte ve diisiik seviyelerde stabilize olmaktadir. Bu, modellerin egitim verisi
tizerinde 1yi performans gosterdigini isaret eder.

Test kayiplari, egitim kayiplarina gore daha yiiksek ve bazi dalgalanmalar
gostermektedir. Bu durum, modellerin genelleme yetenegi ile ilgili bazi sorunlar
yasayabilecegini gostermektedir. ResNet50, ResNet101 ve ResNet152 modelleri test
verisinde daha stabil performans gosterirken, MobileNet modelinde daha fazla
dalgalanma gozlemlenmektedir. Tiim modellerde, egitim kaybimnin diisiikk ve stabil

oldugu, ancak test kaybinin daha yiiksek ve dalgali oldugu goriilmektedir.

ResNet50 Modeli Karnisiklik Matrisi ResNet101 Modeli Kanigiklik Matrisi
confusion matrix
confusion matrix

- 100

Tue label

Tue label

Predicted label

ResNetl52 Modeli Karigiklik Matrisi
MobileNet Modeli Karigiklik Matrisi

confusion matrix confusion matrix

‘Tue label
Tue label

Predicted label

Sekil 4.3.Modellerin karisiklik matrisi



Karigiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Bu matris, modelin tahminlerinin ne kadar
dogru oldugunu ve hangi smiflar1 karistirdigini gorsel olarak temsil eder. Karisiklik
matrisi 6zellikle dengesiz veri setlerinde (sinif dagilimimin esit olmadigi durumlarda)
model performansini degerlendirmek i¢in faydalidir, ¢linkii her bir smifin tahmin
performansin1 ayr1 ayri gosterir. Modellerin siniflandirma sonuglarinin  karisiklik
matrislerinin karsilastirmalar1 Sekil 4.3. ’te gosterilmektedir. Grafikler, ResNet50,
ResNetl01, ResNetl52 ve MobileNet modellerinin  karisiklik — matrislerini
gostermektedir. Bu matrisler, her modelin gercek etiketlerle tahmin edilen etiketler
arasindaki iligkisini gostermektedir. Matrisler su sekilde yorumlanabilir:

ResNet50 Modeli Karisiklik Matrisi:Bu model, Down sendromu olan vakalari
(DS) yiiksek dogrulukla tanimlarken, normal vakalarda bazi hatalar yapmaktadir.
Ozellikle 26 adet yanlis negatif bulunmaktadir.

ResNet101 Modeli Karisikhk Matrisi:Bu model, Down sendromu olan
vakalar1 (DS) tanimlamada iyi bir performans gostermekte, ancak normal vakalarda
biraz daha hata yapmaktadir. Yanlis negatif sayis1 18'dir.

ResNet152 Modeli Karisikhik Matrisi:Bu model de Down sendromu olan
vakalar1 (DS) yliksek dogrulukla tanimlamakta ve yanlis negatif sayist 19'dur. Yanls
pozitif sayis1 ise 8'dir.

MobileNet Modeli Karisikhik Matrisi:MobileNet modeli, Down sendromu
olmayan vakalar1 (Normal) dogru tanimlamada iyi bir performans gostermektedir.
Ancak, Down sendromu vakalarinin ¢cogunu kagirmakta ve yliksek sayida yanlis pozitif
tiretmektedir. Bu modelde 37 yanlis pozitif ve 0 yanlis negatif bulunmaktadir.

ResNet50 ve ResNet101 modelleri genel olarak iyi performans géstermektedir,
ancak bazi yanlis negatif ve yanlis pozitif sonuglar vardir.ResNet152 modeli de iyi bir
performans sergilemekte ve ResNetlOl'e benzer sonucglar vermektedir. MobileNet
modeli, Down sendromu olmayan vakalari dogru tanimlamada basarili, ancak Down

sendromu vakalarini kagirmakta ve yiiksek sayida yanlis pozitif iiretmektedir.



5. TARTISMA

Down sendromu, diinya genelinde en sik rastlanan genetik bozukluklardan
biridir ve her 700 dogumdan birinde goriilebilmektedir. Bu durum, 21. kromozomun
fazladan bir kopyasina sahip olunmasindan kaynaklanir ve trizomi 21 olarak da
adlandirilir. Down sendromu, ¢esitli fiziksel ve zihinsel gelisim farkliliklarina yol agar.
Genellikle yiiz hatlari, kas tonusu ve bilissel gelisim tizerinde belirgin etkiler gosterir.
Erken tani ve miidahaleler, Down sendromlu bireylerin yasam kalitesini ve bagimsizlik
diizeyini artirmada onemli rol oynar. Egitim, saglik hizmetleri ve sosyal destekler, bu
bireylerin topluma daha etkin bir sekilde katilmalarini saglar. Down sendromunun
yayginligt ve toplum iizerindeki etkisi, bu genetik bozuklugun daha iyi anlasilmasi ve
farkindaligin artirilmasi gerektigini gostermektedir. Bu genetik bozukluk, belirli yiiz
hatlariyla karakterizedir ve bu 6zellikler, derin 6grenme ve yapay zeka teknolojileri
kullanilarak tespit edilebilir. Yiiziin yapisal ozellikleri, gozlerin sekli ve yerlesimi,
burun kopriisii, agiz ve c¢ene yapist gibi belirgin farkliliklar, otomatik sistemler
tarafindan analiz edilebilir ve tanimnabilir. Bu sayede, erken teshis ve miidahale
olanaklari artirilabilir. Ozellikle biiyiik veri setleri ve gelismis algoritmalar kullanilarak,
Down sendromunun tanimlanmasi daha hizli ve dogru bir sekilde yapilabilir. Bu tiir
teknolojik yaklagimlar, saglik profesyonellerine destek saglayarak, hastalarin daha etkili
ve zamaninda tedavi almasini saglar. Yiiz goriintiilerini ve derin evrigimli sinir aglarin
kullanarak Down sendromu tespiti i¢in bir yontem gelistirdik. Bu yontem, kisitlamasiz
iki boyutlu goriintiiler {izerinden Down sendromlu bireyleri saglikli bireylerden ayirt
etmek i¢in ikili smiflandirma problemini ele almaktadir. Gelistirilen model, yiiz
hatlarindaki belirgin farkliliklari otomatik olarak tanimlayarak dogru ve hizli bir sekilde
simiflandirma yapmayr miimkiin kilmaktadir. Bu yontem, erken teshis ve miidahale
siireglerinde onemli bir rol oynayarak, saglik profesyonellerine ve arastirmacilara
degerli bir ara¢ sunmaktadir.

Bu ¢alismada, Down sendromunu tespit etmek amaciyla popiiler CNN modelleri
olan ResNet50, ResNet101, ResNet152 ve MobileNet kullanilarak simiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu modeller, yiliz goriintiilerindeki 6zellikleri analiz ederek Down
sendromlu bireyleri saglikli bireylerden ayirt etmeye c¢alismistir. Calismanin
devaminda, her bir modelin performansi detayli bir sekilde degerlendirilmis ve
karsilagtirilmistir. Performans degerlendirmesi sirasinda dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik

ve F1 skoru gibi c¢esitli metrikler kullanilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda, hangi



modelin en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu, hangisinin daha hizli ve verimli
calistig1 belirlenmis, bdylece Down sendromu tespiti i¢in en uygun CNN modelinin
hangisi oldugu ortaya konmustur. Bu analizler, saglik alaninda kullanilan derin 6grenme
modellerinin etkinligini ve pratikligini degerlendirmek agisindan biiylik Onem
tasimaktadir.

Yapilan calismanin sonuglarina gore, ResNet50 ve ResNetl01 modelleri en
yiiksek basar1 oranina sahiptir ve her iki model de %99 dogruluk oram ile Gne
cikmaktadir. Bu, bu iki modelin Down sendromu tespiti konusunda oldukc¢a etkili
oldugunu gostermektedir. Yiiksek basari oranlari, bu modellerin yiiz goriintiilerindeki
ayirt edici 6zellikleri dogru bir sekilde tespit edip siniflandirma yapabildigini gosterir.
ResNet152 modelinin bagar1 oran1 %88 olup, ResNet50 ve ResNetl01'e kiyasla biraz
daha diistiktiir. Bu, ResNetl152'nin daha karmasik yapisina ragmen, diger iki model
kadar etkili olmadigini gosterebilir. Bunun nedeni, asir1 uyum (overfitting) veya
modelin karmagikliginin veri setine tam olarak uyum saglayamamasi olabilir.
MobileNet ise %84 basar1 oram1 ile diger modellerden daha diisiik performans
sergilemektedir. Bu modelin diisiik basar1 orani, belki de modelin daha hafif ve verimli
olmasi i¢in yapilan optimizasyonlardan kaynaklanabilir. MobileNet, genellikle mobil ve
gomiilli cihazlar i¢in tasarlandigindan, performans acisindan diger daha agir modeller
kadar etkili olmayabilir.

Genel olarak, bu sonuclar ResNet50 ve ResNetl0l modellerinin Down
sendromu tespiti i¢cin en uygun modeller oldugunu gostermektedir. Yiiksek basari
oranlar1 ve giiclii performans metrikleri, bu modellerin giivenilir ve dogru sonuglar

verdigini kanitlamaktadir.

5.1. Hedefler ve Kisitlamalar

Bu ¢alismanin temel hedefi, yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri kullanarak
hastalik tespit etme siirecini kisaltmaktir. Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri setleri
tizerinde egitilerek, hastaliklarin teshis edilmesinde insan uzmanlardan ¢cok daha hizli ve
genellikle daha dogru sonuglar iiretebilmektedir. Ozellikle yiiz goriintiileri ve derin
evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) kullanilarak gergeklestirilen bu c¢alismada, Down
sendromu gibi genetik bozukluklarin otomatik olarak tespit edilmesi hedeflenmistir.

Bu hedefe ulagsmak, birka¢ 6nemli avantaji; geleneksel teshis yontemleri zaman

alic1 olabilir ve yogun is giicli gerektirebilir. Otomatik sistemler, hastalik belirtilerini



hizl1 bir sekilde analiz ederek teshis siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltabilir. Derin 6grenme
modelleri, bliylik miktarda veriyi isleyerek ve Ogrenerek yiiksek dogruluk oranlarina
ulagabilir. Bu, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarimi azaltarak daha gilivenilir
teshisler saglar. Yapay zeka tabanl teshis sistemleri, 6zellikle uzman hekimlerin smnirlt
oldugu bolgelerde biiyiikk bir fayda saglayabilir. Bu sistemler, daha genis bir hasta
kitlesine erisim imkani sunar. Otomatik teshis sistemleri, uzun vadede saglik
hizmetlerinin maliyetlerini diisiirebilir. Manuel inceleme ve degerlendirme siireglerini/n
azaltilmasi, kaynak kullanimini optimize eder. Derin 6grenme modelleri, yeni verilerle
stirekli olarak giincellenebilir ve gelistirilebilir. Bu, teshis yontemlerinin zamanla daha
da iyilestirilmesine olanak tanir.

Bu tiir calismalarin ve derin 6grenme tekniklerinin hastalik tespiti igin
kullanilmasmin bazi dezavantajlar1 ve zorluklari da bulunmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin dogru ve giivenilir sonuglar verebilmesi i¢in biiyiik ve ¢esitli veri setlerine
ihtiyac vardir. Yeterli sayida yiliksek kaliteli ve etiketlenmis veri setinin bulunmamasi,
modelin performansin1 olumsuz etkileyebilir. Kullanilan veri setleri, belirli demografik
gruplara veya kosullara karst yanl olabilir. Bu durum, modelin genelleme yetenegini
zayiflatabilir ve adil olmayan sonuglara yol agabilir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle
bliylik ve karmasik ag yapilari, yiiksek hesaplama gilicii ve donanim gerektirir. Bu,
maliyetli ve erisimi zor olabilir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi ve ¢aligtirilmasi, yliksek enerji tiikketimine
neden olabilir ve c¢evresel siirdiiriilebilirlik acisindan sorunlar yaratabilir. Derin
o0grenme modelleri genellikle karmasik ve opaktir. Bu da kararlarin nasil alindigimi
anlamay1 zorlastirir. Bu "kara kutu" yapisi, giivenilirlik ve agiklanabilirlik agisindan
zorluklar dogurabilir. Saglik alaninda, teshis ve tedavi siireclerinde doktorlar ve
hastalar, modelin neden belirli bir karar verdigini anlamak isteyebilir. Derin §grenme
modellerinin yorumlana bilirligi sinirl olabilir. Bir model, belirli bir veri setinde iyi
performans gosterse bile, farkli veri setleri veya popiilasyonlar {izerinde ayni1 basariyi
gostermeyebilir. Modelin genelleme yetenegi sorgulanabilir. Saglik verileri son derece
hassastir ve gizlilik ihlalleri ciddi sonuglar dogurabilir. Verilerin giivenli bir sekilde
saklanmas1 ve islenmesi gereklidir. Otomatik teshis sistemlerinin kullanimi, etik
sorunlar1 beraberinde getirebilir. Ornegin, bir modelin yanlis teshis koymas1 durumunda
sorumlulugun kime ait olacagi belirsiz olabilir. Yapay zekda ve derin Ogrenme
tekniklerinin saglik alaninda kullanimi, yasal diizenlemelere tabidir. Bu diizenlemelere

uyum saglamak, karmasik ve zaman alici olabilir.



5.2.Gelecek Calismalar

Bu tez caligsmasi, derin 6grenme tekniklerinin kullanimiyla Down sendromunun
erken ve dogru tanisina yonelik dnemli bir adim olarak degerlendirilmektedir. Calisma,
hastalik teshis siire¢lerini hizlandirarak dogrulugu artirmakta, bu sayede erken
miidahaleye olanak taniyarak saglik hizmetlerinin genel kalitesini yiikseltmektedir. Elde
edilen yiiksek dogruluk oranlari, teshis giivenilirligini artirarak Down sendromlu
bireylerin yeteneklerine uygun egitim ve mesleki programlara yoOnlendirilmesiyle
toplumsal entegrasyonlarint desteklemektedir. Yapay zeka ve gorintii isleme
tekniklerinin saglik alanindaki uygulamalari, sadece teknik degil, ayn1 zamanda etik ve
hukuki boyutlarda da oOnemli gelismelere yol agarak saglik hizmetlerinde devrim
niteliginde degisiklikler yapma potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, calisma, genetik
hastaliklarin teshisinde ve bireylerin yasam kalitesinin artirilmasinda gelecekte biiyiik

katkilar sunabilecek niteliktedir.
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