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Son 10 yida psikolojik degerlendirmelerde bilgisayarl
uygulamalara yogun bir gsekilde yer verilmektedir.
Psikolojik durumun bilgisayarlt degerlendirilmesi oldukca
zor ve onemli problemlerdendir. Calismada psikolojik
durumlardan olan ¢esitli yiiz ifadelerinin taninmast
iizerinde durulmaktadir. Bu amagla deri analizi ve Yapay
Sinir Aglart kullanilarak giris bilgisinden once yiiz tespiti
yapumaktadir. Sonra elde edilen yiiz Ornegi iizerinde
ozellikler  ¢ikarilarak smiflandirma sonucunda tanima
islemi gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma islemi icin
Yerel Ikili Ornekler (LBP - Local Binary Patterns)
yaklasimi kullanilmg, bu sekilde yiize ait ¢cok kiiciik onemli
ornekler betimlenmistir. Calismada Giilen, Dogal ve
Uzgiin olmak iizere 3 farkli yiiz ifadesi incelenmis, ayrica
giilme olgusu tam giilen ve giiliimseyen olmak iizere iki alt
smnifa parcalanarak taninmaya ¢alisilmistir. Yiiz ifadesinin
taminmasmda elde edilen deneysel sonuglardan, sistemin
insana benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir.

1. Giris

Yiiz ifadesi gibi psikolojik durumun degerlendirilmesinin,
insanlar  tarafindan bile bazen kolay olmadif
diistiniildiigiinde, bilgisayarile bu islemin
gerceklenmesinin ne derecede zor oldugu anlasilmaktadir.
Bununla birlikte, bir yiizde ayni anda birkac ifade
goriilebilir. Ornegin bazen giiliimserken yiiz ifadesi iizgiin
de olabilir, veya hem dogallikla giilimseme arast vb.
durumlar goriilebilir. Ayrica, bu ifadelerin kisiler arasinda
farkliligini1 da diistiniirsek problemin karmasiklig1 daha iyi
anlasilir. Bu nedenle, yiizdeki en ufak mimikler ve
ayrintilar  oldukca Onemlidir. Tiim bunlar goz Oniine
alindiginda yapay sistemlerde 6zellik ¢ikarma ve siniflama
isleminin 6nemi ortaya cikmaktadir. Bu konularda bir¢ok
yaklasim gelistirilmigtir. Shinohara ve Otsu, o6zellik
vektoriinii olugturmak igin Yiiksek Diizenli Yerel Oto
Korelasyon (HLAC-Higher-Order Local Auto-
Correlation) ozellikleri ile Fisher agirlik haritasini (Fisher
weight map) birlestirmisler [1]. Lyons ve arkadaglar1 2D
Gabor dalgaciklar1 (Gabor wavelets) betimlemesi ve lineer
fark smiflayicis1 (LDC - linear discriminant classifier)
semast kullanmistir [2]. Zhang vb. yliz betimlemede
geometrik pozisyon ile Gabor dalgaciklarinin birlesimini,
yiiz ifadesi tanmimada ise ¢ok katmanli perseptron
kullanmaktadir [3], [4].

Yiiz ifadesinin taninmasi amaciyla ¢alismada Onerilen
sistem iki ana modiilden olugmaktadir;

1) Resimdeki yiiz/yiizlerin tespiti
2) Yiz/yuzlere iliskin psikolojik durumunun
degerlendirilmesi.
Sistemin genel semasi asagida gosterilmistir.
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Sekil 1. Onerilen Sistemin Genel Yapisi

Calismada ilk agama olan resimden yiiziin bulunmasi, ten
isleme ile iyilestirilmis yapay sinir aglari yaklasimiyla
gerceklestirilmektedir. Sonra tespit edilen yiize ait
psikolojik durum degerlendirilmesi yapilir. Caligmada, yiiz
tammlamak icin Yerel Ikili Ornek (LBP) operatorii ve
siiflama i¢in ise ti¢ farkli yaklagim:

e  Chi karesi istatistigi (Chi square statistic)

. minimum uzaklik (minimum distance)

e  degistirilmis minimum uzaklik (changed

minimum distance)

siniflamalari kullanilmistir. Siniflamada, Giilen (tam giilen
ve giiliimseyen), Dogal ve Uzgiin gibi 3 yiiz ifadesi ele
alinmig ve bu ifadelere iliskin 3 farkli model
olusturulmustur. Her modelin test Ornegine uzakliklar
hesaplanarak yiize ait psikolojik degerlendirme yapilir.

2. Yiiz Tespiti

Yiz bulma islemi icin kullanilabilecek bircok yontem
vardir. Radyal alt fonksiyon aglari, ¢ok katmanl
perspektif, dogruluk haritalari, graf eslemesi, yapay
sinir aglari, en Onemli pargalarin farkini bulma, bircok
temsilci  yaklasimi  bunlardan  bazilaridir. Bununla
birlikte giiniimiizde oldukca popiiler bir yontem olan
Adaboost yontemi de kullanilabilmektedir. Bu yontemde
daha biiyiik bir kiimeden kiiciik 6nemli 6zellikler se¢ilir ve
cok etkili siniflayicilar iretilir [5]. Adaboost yontemi hem
kiigiik ozellik kiimeleri se¢gmek hem de smflayicilart
egitmek icin kullanilmaktadir. Bu calismada, yapay sinir
aglar1  kullamilmistir ve buna ten bulma yontemi de
eklenerek iyilestirme saglanmigtir.

2.1. Ten Bulma

Renkli resimlerde, ten bulma islemi yiiz bulma igin
oldukga popiiler ve yararli bir tekniktir [6]. Ciinkii RGB
bilesenleri aydinlatma kosullarina bagimlidir ve bu
nedenle de yiiz bulma, aydinlatma kosullar1 degistiginde
basarisiz olabilir. Ten bulma icin HSV, YIQ ve YCbCr
gibi farkli renk uzaylart kullanilabilir. Bu caligmada,
YCbCr renk uzayr kullanilmigtir. YCbCr renk uzayinda,
Y bileseni parlaklik bilgisini tutarken, Cb ve Cr
bilesenleri ise renklilik bilgilerini tutar. Bu yiizden
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parlaklik  bilgisi ~ kolaylikla  c¢ikarilabilir. ~ RGB
bilesenleri asagidaki formiil ile YCbCr bilesenlerine
cevrilebilir.

Y 0,299R +0,587G +0,114B
Cb =-0,169R -0,332G + 0,500B (1)
Cr = 0,500R -0,419G - 0,081B

Ten bulma isleminde Cb ve Cr degerleri kullanilmaktadir.
Cb ve Cr bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri
hesaplanarak bu degerler arasinda kalan pikseller ten
olarak isaretlenir. Cb ve Cr bilesenlerinin minimum ve
maksimum degerlerine, bu bilesenlerin ortalama degerine
(mean) ve standart sapmalarina gore karar verilir [6].

Cbyin= Mean_Cb — Std_Cb *f
Cbpax = Mean_Cb + Std_Cb *f
Crpin= Mean_Cr - Std_Cr*f )
Crpax= Mean_Cr + Std_Cr *f

Bu calismada, Mean_Cb = -11.1051, Std_Cb = 4.3568,
Mean_Cr = 22.9265, Std_Cr = 3.9479 ve f = 3 olarak
kullanilmistir.  Sabit f degeri degistirilerek sonuglar
gozlenebilir.
Sekil 2’de ornek resme iligkin bulunan ten bolgesi sonugu
gosterilmigtir.

(@) (b)
Sekil 2. Orijinal resim (a), Ten bulunmus resim (b)

Ten bulma isleminde ten olarak isaretlenen, ancak yiiz
olamayacak kadar kiiciilk olan alanlarin elenmesi igin
etiketleme yontemi kullanilmig ve boylece tarama alam
daraltulmigtir. Bulunan muhtemel ten bolgelerinin  yiize
ait olmasi, dolayisiyla yiiz tespiti Yapay Sinir Aglan
yardimiyla gerceklestirilmektedir.

2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) birbirine bagh ¢ok sayida iglemci
birimin  olusturdugu bir sistemdir. Insan beyni
deneyimlerinden faydalanarak 6grenir [7]. YSA, biyolojik
sinir aglar1 model alinarak gelistirilmistir. Biyolojik sinir
hiicresinin becerisine sahip olmak icin yapay sinir
hiicrelerinde uygun dort temel fonksiyon modellenmistir.
Tanima sistemlerinde genellikle ¢ok katmanl aglar (CKA)
kullanilmaktadirlar. Bunun nedeni, CKA’in dogrusal
olmayan problemleri basariyla ¢ozmesidir. Fakat
cozebilecegi problemlerin siirlart ¢ok iyi
bilinememektedir.

Ik olarak yapay sinir ag1 olusturulur ve egitime
baglanir. Yapay sinir agina, egitimde kullanilmak iizere,
cikis degeri “1” olacak sekilde belirlenen yiiz resimleri ve
cikis degeri “0” olacak sekilde belirlenecek olan yiiz
olmayan resimler yiiklenmektedir. Yapay sinir agindaki
hiicrelerin ~ aktivasyon fonksiyonlarinin  belirlenmesi
kullaniciya baglidir. Bu caligmada, aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
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Burada x; , ara katmanin j. ara sinirinin ¢ikis degerini
gostermektedir.

Yapay sinir agin egitmek icin kullanilan ornekler ¢ok
onemlidir. Ag, ne kadar iyi egitilir ise o kadar iyi sonug
alinir. Calismada, yapay sinir aginmn egitimi 25x25
boyutlarda resimler ile yaklagik 300 civarinda yiiz ve
600 civarinda yliz olmayan toplam 900 ornek ile
gerceklestirilmistir, ara katman sayis1 10, momentum 0.2
ve 0grenme katsayisi ise 0.1 alinmistir. YSA yardimiyla
ten bolgeleri bulunmus resim iizerinde yiiz bulma islemi
gerceklestirilir. Boylece sadece ten bolgelerinde arama
gerceklestirilerek zamandan kazanilir ve yanlig sonuclar
verebilecek bolgeler elemine edilmis olur. Bunun
sonucunda, bulunan yiiz bdlgeleri ¢ercevelenerek
gosterilir ve birkag gercevenin iist iiste bindigi goriiliir.
Aym yiize iliskin se¢ilmis bir ¢ok bilgiden ortak tek
bilginin elde edilmesi icin Kutucuk-Birlestirme (Box-
Merge) algoritmasi kullanilmigtir[6].

Sekil 3. Tek cerceveyle sinirlandirilan yiiz goriintiisii

Sekil 4’te, ten isleme ile giiclendirilmis YSA yardimiyla
cesitli agilarda ve sayilarda yiiz goriintiisii olan resimlerden
yiiz tespiti sonuglar1 gosterilmistir.

Sekil 4. Bulunan yiizler

3. Yiiz ifadesinin Degerlendirilmesi

Calismada 2. asama olan resimden yiiz ifadesinin
degerlendirilmesi de iki kisimdan olusmaktadir. Oncelikle
bulunan yiize ait 6zellik vektorii ¢ikarilir ve daha sonra bu
ozellik vektorti smiflanarak ytiziin hangi ifadeye ait
oldugu sonucuna ulasihr. Ozellik ¢ikarma islemi icin
Yerel ikili Ornekler (Local Binary Patterns - LBP)
yaklasim kullanilmigtir.

3.1 Yerel ikili Ornekler (Local Binary Pattern - LBP)

Yerel Ikili Ornekler (LBP) operatdrii, ilk olarak Ojala vb.
tarafindan ortaya ¢ikarilmistir [8]. LBP o6zellikleri, gesitli
uygulamalarda  ©6rnegin  doku  simiflamasinda  ve
boliitlenmesinde, yiiz tanimada, yiiz ifadesi tanimada vs.
cok iyi performans gostermistir. LBP operatorii, gri seviye
Olciisii olarak tanimlanir.



Goriintiideki her piksel icin yerel komsuluklart merkez
piksele gore esiklendirilerek bir ikili kod iiretilir. Bu gri
seviye operatOriiniin, degismeyen Orneklerin sabit bir
rotasyon kiimesi icerdigi goriilmiistiir [9]. Orneklerin
dairesel gosteriminde sinirli sayida gegisler vardir.
Komguluklarma  gore  farkli  LBP  operatorleri
tanimlanabilir. Genel olarak LBP py ii¢c farkli dairesel
simetrik komsuluklar kiimesi ile tanimlanabilir, P komsu
sayisini, R ise Ornekleme yarigapini gosterir. Sekil 5°te
cesitli LBP operatorleri gosterilmistir.
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P=8, R=1 P=12,R=2.5 P=16, R=4

Sekil 5. Cesitli dairesel LBPP,R operatorleri.

Calismada her pikselin 3x3 komsular1 i¢cin LBPg; yapili
operator  kullanilmigtir ve merkez piksele gore
esiklendirilerek LBP kodu hesaplanmistir.

P
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Burada g. , merkez pikselin gri seviye degerini

gostermektedir. Bir 6zel doniisiim fonksiyonu olan s (g; —
g.) ise (5) bagitisina gore verilmektedir.

0, eger g;<g.
s(8—8:)= (%)
1, aksi takdirde

LBPg;, operatorii icin bakildiginda 28 = 256 tane farkli
LBP ikili kodu olmaktadir. Biitin LBP 6rneklerinin doku
ozelligini iyi tanimlamadigi bilinmektedir. LBP, merkez
pikselin komsularma karst diizenliligini aynen alir, fakat
komsularinin diizenliligini aynen almaz [10]. Bu yiizden,
orneklerdeki diizenliligi tanimlamak icin bir diizenlilik
oleiisii U tammlanmustir. Tkili dizi dairesel oldugunda 0-1
ya da 1-0 en fazla iki bit gecisi varsa LBP 0Ornegi
diizenlidir denir. Doku goruntiilerinde, (8; 1) komsulukta
tiim o6rneklerin %90’ ni , (16; 2) komsulukta ise %70 ni
diizenli 6rneklerin olusturdugu gozlenmistir. 8-bitlik LBP
kodu i¢in 58 tane diizenli LBP kod ornekleri vardir, buna
gore 256-58=198 tane de diizensiz drnekler bulunmaktadir
[11]. Uec, merkez piksel c’nin diizenlilik Ol¢iisii olarak
ifade edilir ve agagidaki sekilde tanimlanir.

P
U= | s(gi-g)-s(gii-g)| (6)
i=0
P
Z S( gi - gc) s eger U('<=j ) J=2
LBP; = i=0 )
P+1, aksi takdirde

U2, (8; 1) notasyonu Koms$ulukiakli duzenll ornekieri
gosterir.  Bu calismada 3x3 (LBP“ZS,I) operatorii
kullanilmistir. Yontemde 58 diizenli 6rnegin diginda kalan
ornekler tek bir 6rnek altinda etiketlenir ve boylece 256
yerine 58+1=59 tane ozellik vektorii elde edilir.

Etiketlenmis goriintiiniin goriintiiniin  f(x,y), histogrami
asagidaki sekilde tanimlanir.

H =Y Ifixy)=i), i=0,.....n-1 ®)

n, LBP operator tarafindan iiretilen farkli etiketlerin sayist
ve I(A), bir 6zel doniisiim fonksiyonu iken

1, eger A dogu ise

I{A}={

0, egar A panhy s ©

Bu histogram, kenarlar, noktalar ve koseler gibi yerel bir
¢ok kiiciik orneklerin tiim goriintiide dagilimi hakkinda
bilgi icerir. Bu calismada goriintiilerin H; histogramlart
incelendiginde genel olarak, yiize ait resimlerin H[58] de,
yiiz olmayan resimlerin ise H[O], H[1], ...H[4]’de en
yiiksek degerlere sahip olduklar1 gdzlemlenmistir.
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Sekil 6. Cesitli yiiz ifadesi olan resimlere ait H;
histogramlar1

Yiiz resimleri, LBP histogramlar ile etkili bir bi¢cimde
tanimlanabilen ¢ok kiiciik orneklerin birlesimi olarak
goriilebilir. Tanima islemi icin yerel bolgeler iizerindeki
LBP histogramlar1 daha giivenilir bir tanmimlama
saglamaktadir. Bu nedenle, LBP ozelliklerinin elde
edilmesi icin yiiz resimleri  esit olarak kiiciik bolgelere
boliintir. Bununla birlikte yiiz resim boyunun ve
pozisyonunun ([+150, -150]) sabit olmasi LBP icin bir
dezavantajdir, fakat iyi sonuglar elde edilmesinde oldukga
etkilidir [12]. Calismada, 100x100 boyutlarinda resimler
kullanilmis ve bu resimler 10x11 boyutlarinda alt
parcalara boliinmiistiir. Bunun sonucunda 90 tane alt bolge
elde edilmis ve her bolge i¢in 59 6zellik tanimlandigindan,
tiim resim icin 59X90 tane ozellik vektorii elde edilmistir.
Bu vektore LBP yerel histogramlar1 denilir ve
asagidaki gibi tanimlanir,

Hi =Y I(fixy) =i), (10)
X,y

Burada I (f(x y) € Ry, i=0,..., n-1; j=0,..., m-1
olmaktadir. m bolge sayisini, n ise LBP operatorii
tarafindan iiretilen 59 etiket sayisim ve R; bolgeleri
gostermektedir.  Bu  c¢alismada, m=90’dwr. LBP
operatoriiniin bir avantaji da histogramlarin ¢ok hizli bir
sekilde hesaplanabilmesidir.



3.2. Ornek Tamima (Smiflama )

Calismada  psikolojik  durum  degerlendirilmesinde,
kolaylig1 ve basaris1 agisindan model esleme (template
matching) metodu segilmistir. Bunun igin, oncelikle her
ifadeye ait 6zellik vektoriiniin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu c¢alismada, her ifadeye ait 6zellik vektorii, o ifadenin
egitim kiimesindeki resimlerin 6zellik vektorlerinin
ortalamasi olarak belirlenmigtir. Tanima islemi i¢cin en
yakin komsu simiflamasi kullanilmigtir. Giris resmi, LBP
histogrami en yakin model ile eslestirilir ve sonug iiretilir.

3.2.1.  Chi Karesi Istatistigi ( Chi Square Statistics )

Giris resminin, her ifadeye ait LBP histogramlarina
uzakligint 6lgmek icin model esleme tabanli Chi karesi
istatistigi ( X ) yontemi kullanilmustir. Yiize ait ifadelerin,
cogunlukla goz ve aZiz bolgeleri gibi belli bolgelerde
bulundugunu ve bu bolgelerin yiiz ifadesi tanimada daha
yararl bilgiler i¢erdigini gozlemlenmistir [13]. Bu yiizden,
her yliz bolgesi icin icerdigi bilginin 6nemine gore bir
agirlik belirlenebilir. Caligmada belirlenen sablonda siyah
kareler agirlik olarak 4.0, koyu gri kareler 2.0, acgik gri
kareler 1.0 ve beyaz kareler 0.0 olarak alinmistir.
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Sekil 7. (a) Bolinmiis resim, (b) Agirliklandirilmig resim.

Minimum uzaklik o ylize ait ifadeyi vereceginden,
agirliklar 6nemli bolgelerden ©nemsiz bolgelere dogru

artan sirada secilmektedir. Agirliklandirilmig (XZ ) istatistik
olciitii (11) bagintisiyla belirlenmektedir.

c )2
X (sM)=3 wy ST

L] Si,j + Mi,j(.

(1)

Burada S 6rnege, M ise modele ait histogramlar1 ve w; ,
bolgelere ait agirliklart gostermektedir. Her ifade (model)
icin agirliklandirilmig Chi karesi hesaplamasi yapilarak
minimum uzaklik bulunur ve giris 6rneginin hangi ifadeye
ait oldugu belirlenir.

3.2.2. Minimum Uzakhk (Minimum Distance)

Minimum uzaklik smiflayicisi, bilinmeyen goriintii
verilerini, , coklu oOzellik uzaymnda goriinti ve simif
mesafelerini kiigiilterek siniflamak igin kullanilmaktadir.
Bu mesafe bir benzerlik indeksi olarak tanimlanir. Boylece
minimum uzaklik maksimum benzerlikle hemen hemen
aynidir.

D2=Z(Sij—Mij)2 (12)
lj

3.2.3. Degistirilmis Minimum Distance (Changed
Minimum Distance)

Burada, minimum uzakliktaki farklarin kareleri yerine
mutlak degerleri alinmustir. Giris ve model Ornekleri
arasindaki fark ne kadar az ise o kadar ¢ok yakindirlar
mantig1 ile farklarin mutlak degerleri alinip toplandiginda
ve daha sonra da bu toplama kare kokii alma islemi
uygulandiginda iyi sonuclar elde edilmistir.

D? =Y 18;- Ml (13)
L)
Smiflama metotlarinin  birlestirilmesinde, her metot
sonucu 0-1 degerleri arasina normalize edilip, metotlar
agirliklandirilarak sonuglar toplanmustir.

n

2 Ki*P; (14)

Burada, n metot saysini, K; normalize edilmis metot
sonucunu ve P; ise metotlarin yiizde agirliklarin
gostermektedir.

4. Tartisma

Yiiz ifadesi tammma ile ilgili anlatilan metotlar
karsilastirildiginda tablodaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1. Farkli metotlarin karsilagtiriimasi

Kaynak | Yontem Kisitlamalar Dogruluk
Shinohora | HLAC + Yiiziin el ile
[1] Fisher agirhk | kesilmesi % 69.4
haritast
Lyons[2] Wavelet + El ile segilmis % 15
PCA+LDA 34 sabit nokta
Onerilen | LBP+agirhik | Yiizii modele % 17
yontem Landirilmis uygun kesmek
Chi karesi ve
uzaklik
Simiflandir
malari

Tablo 1’e bakildiginda LBP operatoriiniin dzellik ¢ikarma
isleminde oldukca etkili oldugu goriilmektedir. Fakat her
yontemin getirdigi bir kisitlama vardir. Bu da yiiz ifadesi
tanima isleminin zorlugundan kaynaklanmaktadir. Eger
test Orneginin ifadesi, egitim setindeki Orneklerden
oldukca farkli ise yanlis sonuglar cikabilir, bu nedenle
saglam ve iyi bir egitim seti olusturulursa sistemin
dogrulugu arttirtlir.

5. Sonuclar

Calismada, cesitli yiiz ifadelerinin taninmasi {iizerinde
durulmaktadir. . Giilen, Dogal ve Uzgiin olmak iizere 3
farkli yiiz ifadesi incelenmis, siniflandirilarak taninmaya
caligtlmustir. Bu amacla deri analizi ve Yapay Sinir Aglart
kullanilarak giris  bilgisinden once yiiz tespiti
gerceklestirilmistir. Sonra  elde edilen yiiz Ornegi
izerindeozellikler  c¢ikarilarak siniflandirma sonucunda
tanima islemi gerceklestirilmistir. Tespit edilen yiizler
tizerinde oOzellik c¢ikarma islemi igin kullanilan LBP



yontemi, Gabor dalgalarn ile karsilastirildiginda 6zellik
cikarma bakiminda daha hizli oldugu ve daha az boyutlu
uzayda yer aldig goriiliir. Yiiz ifadelerini siniflamak icin
model esleme tabanli Chi kare istatistik, minimum uzaklik
ve degistirilmis minimum uzaklik metotlar1 kullanilmigtir.
Belirgin ifadeler i¢in ii¢ siniflama metodu da ayni sonucu
verirken, birden fazla ifadenin gizli oldugu resimlerde
farkli sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle, ¢ikan
sonuglarin modele gore yiizdeleri ifadelendirilerek,
simiflama sonuglar1 birlestirilmistir. Bu sekilde daha
saglam sonuglar elde edilmis olur. Bununla birlikte, bir
veritaban1 programi hazirlanarak insanlardan psikolojik
durum degerlendirilmesi yapilmasi istenmistir ve sonuglar
veritabaninda tutulmustur, daha sonra bu sonuglar
program sonugclari ile karsilagtirilarak degerlendirilmistir.

Chi-kare Minirmum Degistirilmis
1statistike Uzaklik i, uzaklde

Dogal 12141 247,072 95,681
Gulen 12445 252,687 97.226

Uzgun 12199 242.082 96.891

FROCKAM SONUCLAR

PROORAM SONUCLARI

Sekil 8.Cesitli ytiz ifadelerine iligkin program sonuglari
(a)%78 normal - %20 iizgiin, (b) % 100 giiliiyor

Gergeklestirilen sistem yiiz ifadelerine iliskin olarak kesin
kararlar verdigi gibi (6rnegin %100 giilme vb.) dereceli
sonuglar da verebilmektedir, Sekil 8 a,b. Elde edilen bu
deneysel sonuclar sistemin insana benzer davraniglarin
modellenmesi gibi yorumlanabilir.
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