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OZET

SEFALOMETRIK RADYOGRAFILERDEN MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI KULLANARAK BUYUME EVRESI TESPITI

FAZILET TURKOGLU

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dah
Damsman: Dog. Dr. Sule YUCELBAS
Ocak 2025, 69 sayfa

Biiyiime ve gelisme evreleri sefalometrik radyografi goriintiileri iizerinde tanimlanan
servikal vertebra asamalari ile belirlenebilmektedir. Geleneksel olarak Servikal Vertebra
Maturasyon (SVM) evresinin dogru bir sekilde tespit edilmesi, zaman alici olabilmekte
ve ayni zamanda da uzmanlik gerektirmektedir. Giliniimiizde yapay zeka sistemleri,
cesitli algoritmalar kullanarak bir¢ok alanda tahmin ve smiflandirma gibi farkl
gorevleri yerine getirebilme kabiliyetine sahiptir. Bu sistemler yiiksek dogrulukla teshis
yapabilmekte ve bu sekilde uzmanlarin islerini kolaylastirmakta ayni zamanda hata
oranin1 da en aza indirmektedir. Bu amagla bu tez calismasinda sefalometrik
radyografilerde gozlemlenen servikal vertebralarin analizinin yapilmasiyla birlikte
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak SVM evresinin tespiti hedeflenmistir.
Calisma kapsaminda kullanilan veri seti Selguk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Ortodonti Anabilim Dali'na bagvuran hastalarin kayitlarindan elde edilmistir. Bu
kayitlar kullanilarak olusturulan veri kiimesi, SVM’nin 3 farkli evresine ait toplamda 7-
17 yas araliginda 120 hastadan alinan sefalometrik radyografilerden olusmaktadir.
Calismada kullanilan veri setini olusturmak ic¢in evreleri belirlemede 6nemli olan
noktalar uzman dis hekimi tarafindan 6nerilmis ve bireylerin sefalometrik radyografileri
lizerinden 18 adet dzellik otomatik olarak tespit edilmistir (toplamda 120*18 &rnek). Tlk
asamada, belirlenen 18 6zellikli veri seti kullanilip 5 kat ¢apraz dogrulama yapilarak, 7
farkli makine Ogrenmesi algoritmasiyla siiflama islemleri gergeklestirilmistir. Bu
siniflandirma sonucunda en iyi dogruluk orant %82.5 olarak elde edilmistir. Daha sonra
veri setinden 30 adet 6rnek ayrilarak geriye kalan ornekler Varyasyonel Otomatik
Kodlayict (VAE) yontemiyle c¢ogaltilmistir. Bu veriler {izerinde sayisal veri
standardizasyonu gerceklestirilmis ve sonrasinda Lasso yontemi kullanilarak 7 adet
etkin Ozellik belirlenmistir. Yeni veri seti i¢in de ayni ¢apraz dogrulama teknigi
uygulanmis Ve algoritmalarin egitim parametreleri kaydedilmistir. Elde edilen
modellere daha 6nce ayrilan test veri seti sunulmus ve nihai performans parametreleri
not edilmistir. Sonug olarak XGBoost algoritmasiyla tiim metriklerde en iyi sonuglar
elde edilmis ve %90 dogruluk oranina ulagilmistir. Boylece literatlire hem 6zgiin hem
de basaril1 bir bakis agis1 kazandirilmstir.

Anahtar kelimeler: Sefalometrik analiz, SVM siniflama, Varyasyonel Otomatik
Kodlayict (VAE), Lasso, XGBoost.



ABSTRACT

GROWTH STAGE DETECTION USING MACHINE LEARNING METHODS
FROM CEPHALOMETRIC RADIOGRAPHS

FAZILET TURKOGLU

Master Thesis, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sule YUCELBAS

January 2025, 69 pages

Growth and development stages can be determined through the cervical vertebra stages
defined on cephalometric radiographic images. Traditionally, accurately identifying the
Cervical Vertebra Maturation (CVM) stage can be time-consuming and requires
expertise. Today, artificial intelligence systems, utilizing various algorithms, have the
capability to perform various tasks such as prediction and classification across multiple
fields. These systems can make diagnoses with high accuracy, thus facilitating the work
of specialists while minimizing the error rate.The aim of this thesis is to analyze the
cervical vertebrae observed in cephalometric radiographs and to detect the stages of
CVM using machine learning algorithms. The dataset used in this study was obtained
from the records of patients who applied to the Department of Orthodontics, Faculty of
Dentistry, Selcuk University. The dataset, created using these records, consists of
cephalometric radiographs from 120 patients aged between 7 and 17 years,
corresponding to the three different stages of CVM. The key points for determining the
stages were suggested by an expert dentist, and 18 features were automatically extracted
from the individuals' cephalometric radiographs (a total of 120x18 samples). In the first
phase, a classification process was carried out using the dataset with 18 features,
applying 5-fold cross-validation and 7 different machine learning algorithms. The best
accuracy obtained from this classification was 82.5%. Then, 30 samples were separated
from the dataset, and the remaining samples were augmented using the Variational
Autoencoder (VAE) method. Afterward, numerical data standardization was performed,
and 7 significant features were selected using the Lasso method. The same cross-
validation technique was applied to the new dataset, and the training parameters of the
algorithms were recorded. The previously separated test dataset was presented to the
trained models, and the final performance metrics were noted. As a result, the XGBoost
algorithm achieved the best results across all metrics, reaching an accuracy of 90%.
Thus, a unique and successful perspective was contributed to the literature.

Keywords: Cephalometric analysis, CVM classification, Variational Autoencoder
(VAE), Lasso, XGBoost.



ONSOZ

Giliniimlizde teknolojik ve bilimsel ilerlemeler, saglik bilimleri ve ilgili
disiplinlerde daha hizli, dogru, kisisellestirilmis tan1 ve tedavi yontemlerini miimkiin
kilmaktadir. Ozellikle biiyiime ve gelisme siireclerinin  dogru bir sekilde
degerlendirilmesi basarili tedavi planlarinin temelini olustururken ayni zamanda da yeni
teknolojilerin saglik alanina entegrasyonunu daha da gerekli kilmaktadir. Bu baglamda
SVM evresinin tespiti gibi siireglerde bu teknolojiler, zamandan tasarruf saglarken daha
dogru ve etkili sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda, sefalometrik radyografilerde gozlemlenen
servikal vertebralarin analizinin yapilmasi ve makine Ogrenmesi algoritmalar
kullanilarak SVM evresinin tespit edilmesi amaclanmaktadir. Bu amacgla bu tez
calismasiyla bu alanda karsilasilan zorluklara ¢6zliim sunmak hedeflenmistir.

Yiiksek lisans ders donemimden tez yazim siirecine kadar gegen siirecte birlikte
calisma sans1 buldugum, tez konumun belirlenmesinden c¢aligma siirecimin her
asamasina kadar bilgi ve deneyimleriyle bana yol gdsteren, tecriibelerini ve degerli
goriiglerini paylasarak bu yolda gelisimime biiyiik katki saglayan, ¢alisma siirecim
boyunca motivasyon saglayan yaklasimlar1 ve siirekli destegiyle her zaman yanimda
olan, bilimsel bakis acis1 ve yol gosterici yorumlartyla ¢aligmamin gelisimine katkida
bulunan saygideger danisman hocam Saymn Dog. Dr. Sule YUCELBAS’ a en derin
siikranlarim1 sunar ve ¢ok tesekkiir ederim. Bu degerli rehberlik ve destek icin her
zaman minnettar olacagim. Bunun yaninda, tez ¢alismam i¢in veri aliminda desteklerini
esirgemeyen degerli uzman dis hekimimiz Saymn Dog. Dr. Hatice KOK hocama da
tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica beni bugiinlere getiren, ne olursa olsun her halimle yanimda olan,
destegini ve sevgisini hi¢ esirgemeyen sevgili anneme, babama ve canim kardeslerime

tiim kalbimle sonsuz minnetlerimi sunuyorum.
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GIRIS

Biiyime ve gelisme evreleri, birgok tedavinin planlamasinda belirleyici bir
faktordiir. Cocuk sagligi, adli tip, kemik ve eklem sagligi, hormon bozukluklari ve agiz-
dis saglig1 gibi farkli tibbi alanlarda bu evreler 6nemli rol oynamaktadir (Kok vd.,2020).
Bu evrelerin dogru belirlenmesi, 6nemli alanlarda bireyin yas, gelisim ve saglik
durumlaryla ilgili dogru degerlendirmeler yapilmasina yardimer olmaktadir. Bireylerin
bliyime ve gelismesinde kronolojik yas, adet gorme, ses degisiklikleri, boy
uzunlugundaki artis ve kemik olgunlagsmasi gibi parametreler biliylime ve gelisme
siirecinin takibi icin &nemlidir (Franchi vd.,2000; Higg ve Taranger,1982; Izgi ve
Ko6k,2020). Ortodontik tedaviler igin de biiyiime ve gelisme evrelerinin belirlenmesi, bu
tedavilerin etkinligi ve basaris1 agisindan kritik oneme sahiptir (izgi ve Kok,2020).
Ciinkii belirlenen dogru evrelere gore kisiye 6zel tedavi planlamasinin yapilmasi,
tedavinin etkinligini arttiritlmas1 ve uzun vadeli basarinin elde edilmesi agilarindan
avantaj saglamaktadir. Hangi yasta hangi tedavi yonteminin uygulanacagi, biiyime
evresine gore farklilik gosterebilmektedir. Bu sebeple alaninda uzman hekimler,
verilerden elde edilen bilgileri kullanarak kisiye 6zel tedavi planlari olusturabilmektedir.

Biiyiime ve gelisme evresi tespiti sayesinde, bir bireyin biiylime ve gelisme
siirecinin hangi asamada oldugu belirlenebilmektedir (izgi ve Kok,2020). Biiyiime-
gelisim evreleri sefalometrik radyografi goriintiileri iizerinde tanimlanan servikal omur
asamalar ile tespit edilebilmektedir (Fudalej ve Bollen,2010). Ayrica ortodontide bu
evrelerin tespiti i¢in panoramik ve el bilegi radyografileri de tercih edilmektedir
(Fishman,1982; Flores-Mir vd.,2004). Ote yandan sefalometrik radyografilerle servikal
omurlarin analizi biiylime-gelisim evrelerini belirleme konusunda daha kullanisl bir yol
olarak goriilmekte ve ayni zamanda radyasyona maruz kalma riskini de azaltmaktadir
(Baccetti vd.,2005; Flores-Mir vd.,2006). Biiyiime-gelisim ve kemik yasi belirlemesinde
el-bilek radyografilerinin kullanilmasinin ek radyasyon dozu gerektirmesi nedeniyle,
ortodontik tedavi sirasinda rutin olarak c¢ekilen sefalometrik radyografilerin bu amacla
kullanilmasi onerilmektedir (Gengay ve Kasimoglu,2016).

Servikal vertebra, omurganin boyun bdlgesinde bulunan omurlarina verilen
isimdir (Izgi ve Ko6k,2020). Servikal Vertebra Maturasyonu (SVM) ortodonti ve
bliylime-gelisim c¢alismalarinda siklikla basvurulan, bireylerin iskeletsel biiylime
siireclerinin takibi ve analiz edilmesi amaciyla kullanilan son derece Onemli bir

degerlendirme aracidir (Hassel ve Farman,1995). Bu arag, genellikle ¢ocuklarda ve
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genclerde boyun omurlarinin kemiksel gelisimini belirleyerek omurganin olgunlasma
durumunu takip etmek i¢in kullanilmaktadir.

Biiylime-gelisme evrelerinin dogru belirlenmesi ortodontik tedavi planlamasinda
kritik bir rol oynarken bu siirecin giivenilirligini arttirmak amaciyla da ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu baglamda, Lamparski'nin servikal omurlarin biiyiime-gelisme
siirecindeki roliinii agiklamasi, bu alandaki Onemli bir doniim noktasi olmustur.
Biiyiime-gelismenin servikal omurlarindan tespit edilebilecegini ilk kez Lamparski dile
getirmistir. Bu hipotezden yola ¢ikilarak, daha sonra bu yontemin giivenirliligi ve
gegerliligi tizerine odaklanilmistir (Grave ve Townsend,2003). Lamparski'nin ¢alismasi
el-bilegi yontemiyle birlestirilerek ve farkli cografi bolgelerde yapilan arastirmalarla
desteklenerek, biiylime evrelerinin belirlenmesinde kullanilip dogrulanmistir (Grave ve
Townsend,2003; Lamparski,1972). Yapilan bu ¢alismalar biiylime-gelisme evresi
tespitinde farkli metodolojilerin gelistirilmesi, kullanilan yontemlerin dogrulugunun ve
giivenilirliginin degerlendirilmesi konularinda bilimsel altyapiyr gelistirmis ve bir¢ok
Klinik uygulamaya katki saglamistir. Ancak biliylime ve gelisme evresi tespiti alaninda
hala karsilasilan bazi 6nemli eksiklikler ve bosluklar bulunmaktadir. Bu eksiklikler
biiyiime ve gelisme siire¢lerini etkileyen bir¢ok faktoriin etkilesimiyle ortaya ¢ikmakta
ve bu eksiklikler alanin daha kapsamli bir sekilde gelismesini sinirlamaktadir. Bu
eksiklikler arasinda standart olmayan degerlendirme yontemleri, veri yetersizligi,
teknolojik altyap1 ve disiplinler arasi1 yaklagimlarin eksikligi konular1 yer almaktadir.
Mevcut yontemlerin standardizasyonunun eksikligi, farkli uzmanlar arasinda sonuglarin
karsilagtirilmasini zorlastirabilmekte ve bu durum da tedavi kararlarinin tutarliligini
etkileyebilmektedir. Bunun yaninda, bu faktorlerin tamamini igeren genis kapsamli veri
setleri genellikle eksiktir. Teknolojik altyapt agisindan gelismis goriintiileme ve veri
analizi teknolojilerine de erisim kisitli olabilmektedir. Bununla birlikte disiplinler arasi
bir yaklagimin eksikligi biiyiime ve gelisme evresi tespiti alaninda kapsamli bir
degerlendirmenin yapilmasini, daha etkili ve dogru stratejilerin gelistirilmesini
engelleyebilmektedir. Goriildiigii iizere, belirtilen bosluklarin giderilmesi igin
standartlastirtlmis yontemlerin olusturulmasi, daha genis kapsamli veri toplama ve
analiz yontemlerinin benimsenmesi, uzmanlar arasinda daha fazla is birligi ve bilgi
paylasimi tesvik edilmesi gibi adimlar atilmalidir. Geleneksel olarak biiyiime ve gelisme
evresi tespiti zaman alici olabilmekte ve ayni zamanda uzmanlik gerektirmektedir.
Makine Ogrenimi biiyiime ve gelisme evrelerini otomatik ve hizli bir sekilde

belirleyerek zaman ve maliyet tasarrufu saglayabilmektedir. Gelistirilecek teknolojiler
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hastalarin daha iyi ve kisiye 6zel tedavi imkanlarina erisimini artirabilirken ayni
zamanda saglik profesyonellerine de daha dogru ve etkili bir c¢alisma ortami
sunabilecektir (izgi ve Ko6k,2020). Bu mevcut eksikliklerin iistesinden gelinerek
bliylime ve gelisme evresi tespiti alaninda daha etkili ve giivenilir bir degerlendirme
slireci saglanabilecektir.

Bu tez c¢alismasinda, sefalometrik radyografilerde gozlemlenen servikal
vertebralarin analizinin yapilmasiyla alana 6zgli olarak se¢ilmis makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak SVM evresi tespiti gergeklestirilmistir. Bu islemler esnasinda
literatlir agisindan Onemli kazanimlar saglayacak hassas 0Ozellik ¢ikarma ve isleme
adimlar izlenmistir. Bu sayede ortodontik tedavi siireglerinin ve planlamalarinin daha
etkin bir sekilde gerceklestirilmesine katkida bulunulmasi amaglanmistir. Calisma
adimlarinda sefalometrik radyografilerde servikal vertebra analizi {izerine odaklanilarak,
simiflandirma alaninda etkin olarak kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalarinin
kullanimiyla SVM evresinin yiiksek dogrulukla tespit edilmesi {izerinde durulmustur.
Veri setinin olusturulmasi icin ilk asamada, alaninda uzman dis hekimi Dog¢. Dr. Hatice
KOK tarafindan radyografiler iizerinde onerilen énemli noktalar belirlenmis ve bu
noktalar kullanilarak 6nemli 6zellikler otomatik olarak hesaplanmistir. Daha sonra veri
cogaltma islemi gerceklestirilerek veri setinin ¢esitliligi arttirilmis ve modelin daha
genis veri setleri ile egitilmesi saglanmigtir. Bunun yani sira, Lasso yontemiyle 6zellik
se¢imi yapilmis ve modelin performansini arttiran daha etkili 6zellikler belirlenmistir.
Bu yontemlerin etkinligi istatistiksel performans kriterleri ile degerlendirilmis ve
siniflama sonuglarina olan etkisi test edilmistir. Calismanin ilerleyen asamalarinda
kullanilan algoritmalarin performans: ayrintili olarak incelenmis ve ulasilan ¢iktilar
sunulmustur. Son kisimda da elde edilen bulgularin tartisilmasi ve ¢alismanin

simirliliklart ile gelecekteki arastirmalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.



BOLUM |

KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, biliylime evresinin tespitinde etkin bir sekilde kullanilan makine
O0grenmesi yontemleriyle gerceklestirilen sefalometrik radyografilerdeki servikal
vertebra analizi iizerine yapilan arastirmalarin 6zetleri ve elde edilen basar1 sonuglari
sunulmaktadir. SVM, ortodonti ve biiylime-gelisim ¢alismalarinda sik¢a bagvurulan,
bireylerin iskeletsel biiylime siireglerinin takibi ve analiz edilmesi amaciyla kullanilan
son derece 6nemli bir degerlendirme aracidir (Gu ve McNamara Jr,2007). SVM analizi
servikal omurlarin belirli yapisal Ozelliklerini ve bu omurlarin zamanla gegirdigi
degisiklikleri inceleyerek bireylerin biiyiime potansiyellerini ve iskeletsel gelisim
stireclerinin hangi asamasinda bulunduklarini belirlemek i¢in uygulanmaktadir. SVM
evrelerinin otomatik siniflandirilmasi ortodonti alaninda 6nemli bir potansiyele sahiptir.
Bu alandaki makine 6grenmesi ¢alismalari servikal vertebra goriintiilerinin hizli ve
dogru bir sekilde analiz edilmesini saglayarak ortodontik tedavi planlamalarini daha
etkili hale getirmistir. Bu baglamda SVM evrelerinin otomatik smiflandirilmasi hem
zaman tasarrufu saglar hem de insan hatasin1 minimize eder ve bdylece tedavi siirecinin
dogrulugu ve giivenilirligi artmaktadir. SVM o6zellikle ergenlik doneminde gerceklesen
hizl1 biiylime evrelerinin zamanlamasin1 ve bu evrelerin yogunlugunu dogru bir sekilde
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir (Grave ve Townsend,2003). Bu analiz yontemi
daha ¢ok servikal omurlarin rontgen goriintiileri iizerinden yapilmakta olup omurlarin
sekli, boyutu, konkavite varlig1 ve diger morfolojik degisiklik 6zellikleri gbz Oniinde
bulundurularak  gergeklestirilir  (Oflaz  ve Gorgiilii,2017).  Ortodontik  tedavi
planlamasinda olduk¢a 6nemli bir yere sahip olan bu yontem, iskeletsel biiylime-
gelisme ile ilgili olarak daha bilingli ve isabetli kararlar alinmasina olanak tanir ve bu
sayede tedavi siirecinin zamanlamasi ve uygulanacak tedavi yontemleri en verimli
sekilde belirlenebilir. SVM analizi, genellikle alti1 farkli evrede degerlendirilir ve bu
evreler bireyin iskeletsel olgunluk seviyesini ve biiylime potansiyelini yansitir (El-
Askary vd.,2012; Robbins,1991). Bu kapsamda servikal vertebra incelenmesiyle elde
edilen veriler, biiyiime-gelisim siireglerinin takibi ve ergenlik doneminin baslangi¢ ve

bitisi gibi kritik donemlerin belirlenmesi i¢in dnemli bir bilgi kaynag: saglamaktadir.



1.1. Biiyiime Evresi Tespiti Uzerine Yapilmis Makine Ogrenmesi Calismalar

Biiyiime-gelisme evrelerinin dogru bir sekilde tespit edilmesi hem klinik
uygulamalar hem de arastirmalar i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Yapay zeka, cesitli
algoritmalar kullanarak bircok yasam alaninda tahmin ve siniflandirma gibi gesitli
aktiviteleri gerceklestirme yetenegine sahiptir. Bu alanda makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilmaya baslanmasi bu siirecin dogrulugunu ve etkinligini arttirma
potansiyelini de beraberinde getirmistir. Makine 6grenmesi yontemleri biiyiik veri
setlerini analiz edebilme ve karmasik desenleri taniyabilme yetenegi sayesinde
bireylerin biiylime-gelisme evrelerini daha hizli ve dogru bir sekilde belirleme imkani
sunmaktadir.

Lamparski, biiylime-gelisme ve kemik yasinin tespitinde el-bilek
radyografilerinin yani sira sefalometrik radyografilerdeki servikal vertebralardan da
faydalanilabilecegini, ilk kez 1972 yilinda yaptig1 yiiksek lisans tezinde acgiklamigtir
(Lamparski ve Nanda,2002). Bu tezden yola ¢ikarak, servikal vertebralarin radyografik
analizine dayali olarak iskeletsel olgunlagsma diizeyini degerlendirme yo6ntemini
gelistirmistir. Bu yontemle Lamparski, servikal vertebralar kullanilarak gergeklestirilen
biiyiime-gelisim ve yas tespitinin el-bilek radyografileri kadar kararli ve tutarl
oldugunu savunmustur (Lamparski ve Nanda,2002). Yaptigi ¢alisma, biiylime-gelisme
sireclerini daha dogru bir sekilde izlemek ve degerlendirmek i¢in ortodonti alanina
onemli bir yenilik getirmistir. Calismaya gore, veri kiimesi igerisindeki 500 hastadan
secilen 10-15 yas aras1 69 erkek ve 72 kiz hastay1 secerek C2'den Cé6'ya kadar olan bes
vertebrayr ele almig ve vertebra olgunlagsma farkliliklarini 6 evreye ayirmustir.
Lamparski’nin tanimladigi SVM asamalarina goére, birinci agsamada tiim vertebra
govdelerinin alt kenarlar1 diiz olmakla birlikte {ist kenarlar1 arka kistmdan 6n kisima
dogru egimlidir. Ikinci asamada servikal vertebranin alt kenarndaki konkavite
belirginlesmis ve vertebra gdvdelerinin 6n kismindaki yiikseklikler artmistir. Ugiincii
asamada tglincli vertebranin alt kenarinda konkavite daha belirgin hale gelmistir.
Doérdiincii agamada C3'ten Cé6'ya kadar olan tiim servikal vertebralarin govdeleri
dikdortgen bicimini almistir ve dordiincii vertebranin alt kenarinda konkavite
olusmustur; C5 ve C6'da ise yeni olusan konkaviteler gézlemlenir. Besinci asamada
vertebra govdeleri kareye benzeyen bir sekil almaya baslar ve vertebralar arasindaki

bosluklar azalmaktadir. Son asama olan altinci agamada ise alt kenardaki konkaviteler



tim servikal vertebralarda belirginlesir. Vertebra govdelerinin dikey yiiksekligi
artmaktadir ve konkaviteler daha derin hale gelmektedir (Lamparski ve Nanda,2002).
Bu c¢alismadan sonra bu yontemin giivenirliligi ve gecerliligi iizerine
odaklanilmistir (Grave ve Townsend,2003). Lamparski'nin c¢alismasi el bilegi
yontemiyle birlestirilerek ve farkli cografi bdlgelerde yapilan arastirmalarla
desteklenerek, etkinligi biliylime-gelisme evrelerinin belirlenmesinde dogrulanmistir
(Grave ve Townsend,2003; Lamparski,1972). Hassel ve Farman yaptiklari
caligmalarinda iskelet olgunlasmasinin = siirekli bir siireg oldugunu belirterek
Lamparski'nin yOntemini degistirip servikal vertebra olgunlagmasimi alti asamada
smiflandiran bir yontem gelistirmiglerdir (Hassel ve Farman,1995). Bu c¢alisma
sonucunda kemik yasmin tespitinde servikal vertebralarin analizinin el-bilek
kemikleriyle ayni derecede dogru ve tutarli bir yontem oldugunu bildirmislerdir.
Franchi ve ark. 2000 yilinda 34 kisilik bir grupta Lamparski'nin orijinal yonteminin
gecerliligini test etmistir (Franchi vd.,2000). Baccetti ve ark., 2002 yilinda 30 hastadan
olusan bir grup iizerinde yaptiklar1 calismada, 6 asamali servikal vertebra analizine
alternatif olarak, tiroidi koruyan yaka ile engellenmeyen 2., 3. ve 4. servikal vertebray1
kapsayan 5 agsamali bir siniflama onerisi sunmuslardir (Baccetti vd.,2002). Asamalarda
1. ve 2. evrelerin ayirt edilmesinin zor oldugunu ve bu evrelerin tek bir agsama olarak
birlestirilmesinin uygun olabilecegini ifade etmislerdir. Daha sonra 2005 yilinda kendi
yontemlerini yeniden diizenleyerek C2, C3 ve C4'lin net bir sekilde goriildiigii lateral
sefalogramlar1 degerlendirmis ve servikal vertebralar temelinde biiylime-gelisim
evrelerini 6 asamada incelemislerdir (Baccetti vd.,2005). Bu yontemle SVM ile
iskeletsel maturasyon arasindaki baglantinin daha dogru bir sekilde tespit edilebildigini
ve bu metodun daha kullanisli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica bu modifikasyon ile
SVM yonteminin daha genis bir uygulama alanina sahip olmasmi saglamiglardir. Bu
yaklasima gore, bireylerin biiylime-gelisimlerinin belirlenmesi i¢in sefalometrik
radyografilerde ikinci (CS2), iiglincii (CS3) ve dordiincii (CS4) servikal vertebra
segmentlerinin degerlendirildigi ve altt asamaya ayrildig1 yer almaktadir. Bu evrelerin
baslangict servikal vertebra birinci asama (CS1) olarak bilinen ilk evredir ve ergen
gelisiminin basladigi donemi ifade etmektedir. Burada ilk evrede C2, C3 ve C4 ise
yayvan dortgen seklindedir ve iist kenarlar1 goriildiigii {izere 6ne dogru egimlidir. Ikinci
asama (CS2) ergen biliylimesinin hizlandigr asamadir. Burada C2 ve C3’lin alt
kenarlarinda bir i¢ biikeylik baglarken C3 ve C4 dikdortgen bir goriiniim kazanmaya

baglar. Ergen biiyiime artisinin yasandigi degisim evresi CS3 olarak tanimlanir. Bir
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onceki evreye gore kenarlardaki i¢ biikeylik C2 ve C3'te belirginlesir. C4'lin alt
kenarinda ise oyulmalar baglar, C3 ve C4 dikdortgen sekillerini alir. CS4 asamasina
ulasildiginda ergenlik biiyiimesinin onemli Ol¢lide yavasladigi fark edilir. C2, C3 ve
C4'iin alt kenarlarinda ¢ukurluklar belirginlesirken C3 ve C4 kare seklinde goriinmeye
baslar. Ergenlik biiylimesinin biiyiik 6l¢lide dikkate alinmadigi donem olgunluk evresi
CSS5'tir. Bu donemde C2, C3 ve C4'lin alt kenarlarinda bulunan oyuklar daha belirgin
hale gelirken C3 ve C4 kare sekline doniisiir. CS6 asamasi, ergen biiylimesinin bitigini
isaret eden tamamlanma evresidir. Bu asamada biiylime gézlenmez. C2, C3 ve C4'lin alt
kenarlarinda bulunan g¢ukurluklar belirgin bir sekilde derinlesirken C3 ve C4 kare
formuna girer.

Yapilan bu aragtirmalar, puberte (ergenlik) donemindeki iskeletsel gelisimi
incelemek icin servikal vertebralarm analiz edilmesinin el-bilek kemiklerinin
degerlendirilmesiyle biiyiikk oranda uyumlu oldugunu ve bu teknigin biiyliime siirecini
izlemede giivenilir bir gosterge oldugunu ortaya koymustur.

Bu alanda gerceklestirilen baska bir ¢alismada Yapay Sinir Agi (YSA)
kullanilarak servikal vertebralar iizerinden biiyiime-gelisim donemleri ve cinsiyetin
tespit edilmesi hedeflenmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi yaslar1 8 ile 17
arasinda olan 419 hastanin sefalometrik ve el-bilek radyografilerini icermektedir.
Sefalometrik radyografiler her biri farkli bir biiylime-gelisim asamasini temsil eden alt1
ayr servikal vertebra evresine gore gruplandirildi. Servikal vertebra verileriyle yapilan
bliylime-gelisme donemleri belirlemesinde en 1iyi sonu¢ %94,27 ve cinsiyet
belirlemesinde ise %89,50 dogruluk elde edilmistir (Kok vd.,2021). Ayni aragtirmacilar
tarafindan yapilan benzer bir ¢alismada da cesitli servikal vertebra oranlar1 kullanilarak
egitilmis YSA ve Naive Bayes modellerinin biiyiime-gelisim donemlerini belirlemedeki
basarilarini degerlendirmeyi amaglamislardir. Sefalometrik radyografileri ¢ekilmis 8 ile
17 yaglar1 arasindaki 360 birey lizerinde gerceklestirilen bu caligmada, sefalometrik
radyografilerin degerlendirilmesi sonucunda biiyiime-gelisim donemleri 6 vertebral
evreye ayrilmistir. Her evre bir grup olarak ele alinmis ve her grup 30 kiz ve 30
erkekten olusmustur. 28 servikal vertebra orani on yatay ve 13 dikey Ol¢limle elde
edilerek dort farkli kombinasyonda birlestirilmistir ve her biri egitim ve test olarak ikiye
ayrilmistir ayn1 zamanda asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in egitim asamasinda 5-kat capraz
dogrulama teknigi kullanilmigtir. Sonucta en yliksek belirleme basari orant YSA 3
modelinde %95 elde edilirtken, en diisiik basar1 orani NBM 4 modelinde %50

bulunmustur (Kok vd.,2020). Yine aym arastirmacilar tarafindan ayn1 amag
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dogrultusunda sunulan benzer baska bir ¢alismada da servikal vertebra asamalarini
belirlemek i¢in yedi yapay zeka algoritmasinin sonuglarini karsilastirmislardir. Calisma
kapsaminda kullanilan veri kiimesinde, yaslar1 8 ile 17 arasinda degisen 300 bireyden
elde edilen sefalometrik radyografi goriintiisii {izerinde yapilan analizde karar agaci,
DVM ve EYKA algoritmalar1 en yiiksek dogruluk oranlarini saglamistir; YSA ise genel
olarak en istikrarli sonuclar1 gostermistir. Ikinci, iiciincii ve dordiincii servikal
vertebrada on dokuz referans noktasi belirlenmis ve bu noktalardan yirmi farkli lineer
Olctim yapilmistir. Elde edilen sonuca gore, karar agaci algoritmasi CVS1 (%97.1) ve
CVS2 (%90.5), DVM CVS3 (%73.2) ve CVS4 (%58.5), EYKA ise CVS5 (%60.9) ve
CVS6 (%78.7) asamalarini belirlemede en yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir (Kok
vd.,2019).

Gergeklestirilen baska bir ¢alismada da arastirmacilar 8 ile 25 yas arasindaki
bireylerde cinsiyet, kronolojik yas, dis olgunlagsmasi ve servikal vertebral olgunlasma
arasindaki iliskiyi degerlendirmeyi amaglamiglardir. 500 hastanin dijital panoramik ve
lateral sefalometrik radyografileri kullanilarak Baccetti'nin dental olgunlasma ile ilgili
modifiye Demirjian siniflandirma sistemiyle servikal vertebra olgunlasmasi incelenmis
ve Kolmogorov-Smirnov testi dahil gesitli istatistiksel analizler uygulanmigtir
(Magat,2024). Bu ¢alisma sonucunda, cinsiyet demografik parametresine gére dental
olgunlagma diizeyleri degismezken, servikal vertebra olgunlasmasinda cinsiyete gore
farklilik gézlenmistir. Ayrica, kronolojik yas ile dental ve servikal vertebral olgunlagsma
arasinda giiclii bir pozitif korelasyon tespit edilmistir.

Diger bir ¢aligmada da SVM analizi i¢in farkli makine 6grenimi algoritmalarini
kullanarak bes ayri model gelistirilmis ve bu modellerin performanslari detayli bir
sekilde karsilastirilmistir. 647 dijital lateral sefalometrik radyografi kullanilarak yapilan
analizde elde edilen sonuglara gore, SVM asama simiflandirmasinda en iyi dogruluk
YSA modeli ile %92.6 olarak saglanmigtir (Amasya vd.,2020).

Bu alanda yapilan baska bir ¢alismaya gore, servikal vertebralardaki sekil
degisiklikleri hastanin biiyiime-gelisim asamasini belirlemek i¢in kullanilmistir ve
genellikle 4 veya 6 asamaya ayrilarak analiz edilmistir (Oflaz ve Gorgiilii,2017). Ayrica
ortodontik tedavi zamanlamasinin belirlenmesinde servikal vertebra yonteminin ek
radyografiye ihtiya¢ duymadan mevcut sefalometrik radyografilerle yapilabilecegi ve bu
sayede tedavi siirecinin daha etkili yonetilebilecegi ifade edilmistir.

Bir diger ¢alismada 7 ile 21 yas araligindaki hastalardan elde edilen 100 lateral

sefalogram1 kullanarak SVM analizinde 06zel bir yazilimm manuel analizle
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karsilagtirildiginda uygulanabilirligini degerlendirmislerdir. Elde edilen sonuca gore
yazilimin manuel yonteme gore %94-%93 uyum sagladigini ancak manuel analizlerin

daha hizli oldugunu gostermistir (Padalino vd.,2014).



BOLUM II

MATERYAL VE YONTEM

Bu calismanin temel amaci, sefalometrik radyografilerde gozlemlenen servikal
vertebralarin analiz edilmesi ve alana 0zgii olarak secilmis makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak servikal vertebralardaki olgunlasma asamalarinin tespit
edilmesidir. Bu sayede ortodontik tedavi siireglerinin ve planlamalarinin daha etkin bir
sekilde gerceklestirilmesine katkida bulunulmak hedeflenmistir. Bu baglamda materyal
ve yontem boliimiinde, sefalometrik radyografiler kullanilarak gergeklestirilen biiylime
evresi tespitinde kullanilan yontemlerin sistematik bir analizi yapilmistir. Makine
O0grenmesine genel bir bakis yapilmis olmakta birlikte verilerin islenmesi,
smiflandirilmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi siireglerinde izlenen adimlar detayli bir
sekilde agiklanmaktadir. Bu stiregte kullanilan adimlarin bir 6zeti Sekil 2.1'de sunulan

akis diyagraminda gosterilmistir.

Veri Setinin
Hazirlanmasi

h 4

Veri Onisleme

Veri Ozellik
Secgimi

A
\ 4

Cogaltma

v

Siniflama
Modellerinin

Olusturulmasi

&

Model
Performansinin

Degerlendirilmesi

!

Sonuclarin

Sunulmasi

Sekil 2.1. Calismaya Ait Is Akis Semast

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur
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2.1. Biiyiime Gelismenin Belirlenmesinde Kullanilan Yéntemler

Biiyiime-gelismenin izlenmesi 6zellikle ortodontik tedavi ve iskeletsel gelisim
siireglerinin yonetiminde kritik bir éneme sahiptir (Ozer vd.,2006). Bu siireglerin
belirlenmesinde ¢esitli yontemler kullanilmakta olup en yaygin olanlar arasinda
radyografik teknikler o©ne c¢ikmaktadir. Panoramik, sefalometrik ve el-bilek
radyografileri gibi yontemler iskeletsel ve dental yapilarin gelisim evrelerini detayli bir
sekilde analiz etme imkani sunmaktadir. Bu yontemlerin biiyiime-gelisim takibi ve yas
belirleme agisindan sagladigi kesinlik ve giivenilirlik onlar1 diger tekniklerden daha ¢ok

tercih edilir kilmaktadir.

2.1.1. Radyografik Yontemler

Biiyiime-gelisimin belirlenmesinde kullanilan radyolojik yontemler; panoramik,
sefalometrik ve el-bilek radyografileri olarak gruplandirilmaktadir (Carty,2002;
Greulich ve Pyle,1959; Hassel ve Farman,1995; Lamparski ve Nanda,2002; Tanner vd.,
1997; White ve Pharoah,2013). Radyografik yontemlerle elde edilen goriintiiler, disler
ve kemiklerin her donemdeki degisimlerini kolayca izlemeye olanak tanidigr i¢in bu
yontem diger biiyiime-gelisim ve yas belirleme tekniklerine gére daha fazla tercih

edilmektedir (Akkoyun,2013).

2.1.1.1. Panoramik Radyografiler

Panoramik radyografi agiz ve ¢ene bolgesinin genis bir goriintiisiinii saglayarak
bu bodlgenin ayrintili olarak izlenmesine olanak taniyan bir goriintiileme yontemi olarak
ifade edilmektedir (White ve Pharoah,2013) . Bu yontem disler, ¢ene kemikleri, siniisler
ve c¢evre dokularin bir biitiin olarak tek bir film veya dijital goriintii {izerinde
izlenmesine olanak tanimaktadir. Demirjian ve ark. 1973 yilinda panoramik
radyografiler tizerinde gerceklestirdikleri ¢alismay1 giincelleyerek dental matiirasyonu
dislerin kok formasyonuna gore 8 evreye ayirarak siiflandirmis ve bu teknik Demirjian
metodu seklinde literatiirde yer bulmustur (Demirjian ve Goldstein,1976). Bu yontemin
gecerliligi farkli toplumlarda test edilmistir ancak sonuglarin iilkeler arasinda ve ayn
tilkenin farkli bolgelerinde bile degiskenlik gostermesi nedeniyle sinirlt kullanim alani
bulunmaktadir (Jayaraman vd.,2013; Nur vd.,2012). Dental matiirasyonun biiyiime-

gelisim doneminin sadece ilk asamalarini kapsamasi ve dis siirme zamaninin gesitli
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faktorlerden etkilenmesi nedeniyle glinimiizde ortodontide yaygin olarak tercih
edilmemektedir (Erverdi,1988; Sierra,1987; Ulgen,2010).

2.1.1.2. EI-Bilek Radyografileri

X-1smimin kesfedilmesinden dort ay sonra 1896 yilinda Londra'da Sydney
Rowland tarafindan ilk el-bilek radyografisi ¢ekilmistir (Singer,1980). Yine ayni yil
icerisinde iskelet gelisimini el-bilek radyografileri {lizerinden inceleyen ilk kisi ise
Ranke olmustur (Unver,2013). W.Greulich-Pyle el-bilek radyografilerini inceleyerek bir
atlas olusturmus ve bireylerin kemik yasim1 bu atlasla karsilastirarak belirlemistir
(Greulich ve Pyle,1959). 1962'de Tanner ve ark. kemik yasini belirlemek i¢in TW2
yontemini gelistirmis bu yontem daha sonra TW3 olarak gilincellenmistir (Carty,2002;
Tanner vd.,1997). Fishman el-bilek radyografilerinde anatomik noktalar1 kullanarak
kemik gelisim siireglerini degerlendiren bir yontem gelistirmistir (Bica ve
Mariana,2010; Fishman,1982). Bu teknigin olumsuz yanlar1 arasinda el-bilek
bolgesindeki karmagik referans noktalarinin pubertal biiyiime yasini simirli bir sekilde
belirlemesi, hatali yorumlara neden olabilmesi ve ek radyasyon dozuna ihtiyag

duyulmasi yer almaktadir.

2.1.1.3. Sefalometrik Radyografiler

Sefalometrik radyografiler, bas ve yiiz bolgesinin ayrintili bir sekilde
incelenmesine olanak taniyan bir goriintilleme yontemidir. Bu teknik dislerin, ¢ene
kemiklerinin ve g¢evre yapilarmin iki boyutlu bir projeksiyonunu sunarak ortodontik
degerlendirme, biiyiime-gelisim analizi ve tedavi planlamasi igin kritik veriler
saglamaktadir. Literatiir incelendiginde Ruel ve Bench, servikal vertebralarin biiylime-
gelisimini ilk kez inceleyerek bu biiylime-gelismenin sefalometrik radyografilerle
oOlgiilebilecegini belirtmislerdir (Bench,1963). Bu arastirmacilar belirli bir vertebra ile
biiyiime-gelisim tespiti yapmamustir (Bench,1963). Lamparski el-bilek radyografilerine
alternatif olarak sefalometrik radyografilerdeki servikal vertebralardan biiyiime-gelisim
ve kemik yasi tespit edilebilecegini ortaya koymustur (Lamparski,1972). Lamparski,
servikal vertebralarin biiylime-gelisim donemlerini belirlemek i¢in alti asamali bir
standart seri gelistirmis ve bu yontemin el-bilek radyografileri kadar kararli ve tutarli

oldugunu belirtmistir. Bu bulgular, sefalometrik radyografilerin sadece dis ve g¢ene
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yapilarin1 degil aynt zamanda servikal vertebra gelisimini de kapsamli bir sekilde

degerlendirmek i¢in etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir.

2.1.1.4. Servikal Vertebra

Servikal vertebralar boyun bolgesindeki omurlar olup biyiime-gelisim
siireglerinin ~ izlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Ozellikle sefalometrik
radyografilerde C2'den C6'ya kadar olan servikal vertebralarin gelisim evreleri analiz
edilerek bireylerin biiyiime-gelisim doneminin ve iskelet yasinin tahmin edilmesi
miimkiindiir (Chatzigianni ve Halazonetis,2009; Franchi vd.,2000; Garcia-Fernandez
vd.,1998; Hellsing,1991; Kucukkeles vd.,1999; Mito vd.,2002; O'Reilly ve
Yanniello,1988; Roman vd.,2002). Bu vertebralar biiylime atilim doénemlerini
belirlemede ve ortodontik tedavi planlamasinda kritik veriler saglamaktadir. Genellikle
tahmin islemi i¢in 4 veya 5 servikal omurun degerlendirilmesi tercih edilirken bazi
aragtirmacilar bu omurlar1 6 farkli asamaya ayirarak olgunlagsma siirecini daha detayli
bir sekilde incelemislerdir. Bu yaklasim servikal vertebralardaki biiyiime-gelisim
evrelerini daha ayrintili analiz ederek bireylerin biiyiime-gelisim siire¢lerini daha hassas
bir sekilde degerlendirmeyi amaglamaktadir. Literatiir taramalarina gore bircok
arastirmact SVM degisikliklerini temel alarak farkli yontemler gelistirmis ve bu
yontemlerin gecerliligi lizerine calismislardir. Calismalar sonucunda bu arastirmacilar
servikal vertebra olgunlasmasini degerlendirmek i¢in Sekil 2.2' de gosterilen alt1
evreden olusan bir yaklagimi tanitmiglardir (Baccetti vd.,2005). Bu yaklagima gore
ergenlik biiylimesinin biiyiik 6lclide dikkate alinmadigr donem olgunluk evresi CS5'tir.
Bu donemde C2, C3 ve C4'lin alt kenarlarinda bulunan oyuklar daha belirgin hale
gelirken C3 ve C4 kare sekline doniisiir. Sefalometrik radyografiler aracilifiyla servikal
vertebralarin biiylime-gelisim siireclerinin degerlendirilebilecegini ilk kez Ruel ve
Bench ortaya koymus olsa da kemik yas1 ve biiyiime-gelisimin tespitinin yapilabilecegi
ilk olarak Lamparski tarafindan rapor edilmistir (Bench,1963; Lamparski ve
Nanda,2002). Lamparski'nin gelistirdigi alt1 asamali bir standart seri servikal
vertebralarin gelisim asamalarini daha iyi anlamak ve dogru bir sekilde degerlendirmek
icin 6nemli bir referans kaynagi olmustur. Baccetti ve ark. birinci ve ikinci evrelerin
belirlenmesindeki zorluk nedeniyle servikal vertebra gelisim donemlerini dnce 5 evreye

daha sonra bu ¢alismay1 modifiye ederek 6 evreye siiflamistir (Baccetti vd.,2005).
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Sekil 2.2. Baccetti ve Ark. Tarafindan Yenilenmis Olan SVM Asamalar1 ve

Radyografik Goriintimii

Kaynak: (Baccetti vd.,2005)

Bu tez c¢alismasinda,

sefalometrik

radyografilerde go6zlemlenen

servikal

vertebralarin analizinin yapilmasiyla bazi se¢ilmis makine Ogrenme algoritmalari

kullanilarak servikal vertebralardaki olgunlasma asamalarinin tespitinin yapilmasi

hedeflenmistir. Bu sayede ortodontik tedavi siire¢lerinin ve planlamalarinin daha etkin

bir sekilde gerceklestirilmesine katkida bulunulmasi amaclanmistir. Bu hedef i¢in

kullanilmis radyografik verilerde referans alinan omurlara ait sefalometrik

Sekil 2.3' de belirtilmistir.

noktalar

2C
3A
3D 3C
3IF 3E
4A 3IH
4D 4B 4C
4F 4G 4E

2A.
2B.
2C.

3A.
3B.
3C.
3D.
3E.

3F.

3G.
3H.

4A.
4B.
4C.
4D.
4E.

4F.

4G.
4H.

ikinci Omurun En Alt & En Posterior Noktasi
2A-2C noktalar: Arasi Uzakhfin Orta Noktas:
Ikinci Omurun En Alt & En Anterior Noktas1

Ugiincii Omurun En Ust & En Posterior Noktasi
3A-3C noktalar: Arasi Uzakh@in Orta Noktas:
Ugiincii Omurun En Ust & En Anterior Noktas:
3A-3F noktalan Aras1 Uzakhgn Orta Noktas:
3C-3H noktalan Arasi Uzakhgm Orta Noktas1
Ugiincii Omurun En Alt & En Posterior Noktas:
3F-3H noktalar1 Aras1 Uzakhin Orta Noktasi

Ugiincii Omurun En Alt & En Anterior Noktas:

Dérdiincii Omurun En Ust & En Posterior Noktas:
4A-4C noktalar: Aras1 Uzakhifin Orta Noktasi
Dérdiincii Omurun En Ust & En Anterior Noktas:
4A-4F noktalar: Aras1 Uzakhgin Orta Noktas:
4C-4H noktalar Aras1 Uzakhfm Orta Noktas:
Dirdiincii Omurun En Alt & En Posterior Noktas:
4F-4H noktalar1 Aras1 Uzakhifim Orta Noktas:
Diirdiineii Omurun En Alt & En Anterior Noktasi

Sekil 2.3. SVM Evresi Tepitinde Kullanilan Sefalometrik Referans Noktalari

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur
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2.2. Veri seti

Calisma kapsaminda kullanilan veri kiimesi Selguk Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi Ortodonti Anabilim Dali'na bagvuran hastalardan sefalometrik radyografileri
cekilerek ve 2023/22 sayili etik kurul onay1 alinarak olusturulmustur. 120 tane 6zgiin
veriden ve 6 siniftan olusan bu veri setindeki her bir drnek bir sefalometrik radyografi
goriintiisiinii temsil etmektedir. Sefalometrik radyografiler gelisim seviyesine bagl
olarak alt1 farkl1 kategoride gruplandirilmistir. Sefalometrik radyografi goriintiilerindeki
noktalarin her biri X ve Y koordinat degerlerini igermektedir. Calisma kapsaminda
kullanilan veri setini olusturmak i¢in literatiir ¢aligmalarindan da faydalanarak biiylime
ve gelisme tespiti i¢in dnemli 18 6zellik uzman bir dis hekim tarafindan bireylerin
sefalometrik radyografileri lizerinden Onerilmistir.

Tez calismamiz i¢in kullanilan veri seti, servikal vertebral olgunlasma donemini
temsil eden alt1 ayr1 gruptan olusmaktaydi. Bu caligma kapsaminda, biiyltime-gelisme
evrelerinin daha yiiksek basariyla tanimlanabilmesi amaciyla mevcut veri seti, ti¢ farkli
kategoride smiflandirilan bir smiflandirma problemi olarak ele alinmistir. SVM
evresinin belirlenmesi icin uzman dis hekimi Dog. Dr. Hatice KOK tarafindan bireylerin
sefalometrik radyografileri lizerinden onerilen 18 ozellik, titizlikle otomatik olarak
hesaplanip kaydedilmistir. Sekil 2.3° de, belirtilen 18 6zellik elde edilirken her bir
evrede faydalanilan noktalar gosterilmektedir. Calismada kullanilan veri setinde Sekil
2.4’ te de belirtilen CS1-CS2 Prepubertal Donem, CS3-CS4 Pubertal Dénem ve CS5-
CS6 ise Postpubertal Donem olarak etiketlenmistir.

PREPUBERTAL DONEM PUBERTAL DONEM POSTPUBERTAL DONEM

Sekil 2.4. Biiyiime ve Gelisme Tespitinde Dénemler

Kaynak: (Franchi et al., 2000)
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Calisma kapsaminda olusturulan veri setine ait 6zellikler Sekil 2.3 ve Sekil 2.4

temelinde planlanmistir. Sekil 2.4 incelenirse, evre degisimlerinde belirtilen noktalar

arasindaki acgi, uzaklik, egim ve yiikseklik degerlerinde degisimlerin oldugu net bir

sekilde goriilmektedir. Bu degisimler baz alinarak olusturulan 6zelliklere ait ayrintilar

Tablo 2.1’ de sunulmaktadir. Uzman dis hekimi Dog. Dr. Hatice KOK tarafindan

onemli oldugu belirtilen bu noktalar genel olarak tiim dis hekimlerinin manuel biiytime

gelisimi tahmininde kullanmis olduklar1 yonergeleri temel almaktadir. Tablo 2.1° de

gorildiigi lizere, uzman dis hekimi tarafindan belirlenen bu 6nemli noktalar iizerinde

gerekli ac1, yiikseklik ve Oklid uzaklig1 hesaplamalar1 otomatik yapildiktan sonra tez

calismasi kapsaminda kullanilacak olan 18 6zellikli veri seti olugturulmustur.

Ozellik

No
1

2

10
11
12

13
14

15

16

17

18

Tablo 2.1. Tez Calismasi i¢in Olusturulan Veri Setine Ait Ozellikler

Ozellik Adx

2A, 2B ve 2C noktalar1 arasindaki ag1

2B noktasinin, 2A ve 2C arasindaki dogruya olan
mesafesi

3G, 3F ve 3E noktalar1 arasindaki ag1

3F noktasinin, 3G ve 3E arasindaki dogruya olan
mesafesi

3G, 3A ve 3C noktalar1 arasindaki ag1
3A, 3C ve 3E noktalar1 arasindaki ag1

3A ile 3G aras1 uzaklik ve 3C ile 3E aras1 uzaklik orani
3A ile 3G aras1 uzaklik ve 3G ile 3E aras1 uzaklik orani

3C ile 3F aras1 uzaklik ve 3G ile 3E arasi1 uzaklik oran

3A ile 3C aras1 uzaklik ve 3G ile 3E arasi uzaklik orani

4G, 4F ve 4E noktalar1 arasindaki ag1

4F noktasinin, 4G ve 4E arasindaki dogruya olan
mesafesi

4G, 4A ve 4C noktalar1 arasindaki ac1
4A, 4C ve 4E noktalar arasindaki ag1

4A ile 4G aras1 uzaklik ve 4C ile 4E aras1 uzaklik orani
4A ile 4G aras1 uzaklik ve 4G ile 4E aras1 uzaklik oran

4C ile 4F aras1 uzaklik ve 4G ile 4E arasi uzaklik orani

4A ile 4C aras1 uzaklik ve 4G ile 4E aras1 uzaklik orani

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur

flgili Koordinat Degerleri
2A-x,2A-y, 2B-x,2B-y, 2C-x,2C-y
2A-X,2A-y, 2B-x,2B-y, 2C-x,2C-y
3E-x,3E-y, 3F-x,3F-y, 3G-x,3G-y
3E-%,3E-y, 3F-X,3F-y, 3G-X,3G-y

3A-x,3A-y, 3C-x,3C-y, 3G-x,3G-y
3A-x,3A-y, 3C-x,3C-y, 3E-x,3E-y
3A-x,3A-y, 3C-x,3C-y, 3E-x,3E-y,
3G-x,3G-y
3A-x,3A-y, 3E-x,3E-y, 3G-x,3G-y
3C-x,3C-y, 3E-x,3E-y, 3F-x,3F-y,
3G-x,3G-y
3A-x,3A-y, 3C-x,3C-y, 3E-x,3E-y,
3G-x,3G-y
4E-X,4E-y, 4F-x,4F-y, 4G-x,4G-y

4E-X,4E-y, 4F-x,4F-y, 4G-X,4G-y

4A-x,4A-y, 4C-x,4C-y, 4G-x,4G-y

4A-x,4A-y, 4C-x,AC-y, 4E-X,AE-y

4A-x,4A-y, 4C-x,4C-y, 4E-X,AE-y,
4G-Xx,4G-y

4A-x,4A-y, 4E-X,AE-y, 4G-X,4G-y

4C-x,4C-y, 4E-X,4E-y, 4F-X,4F-y,
4G-Xx,4G-y

4A-x,4A-y, 4C-x,4C-y, 4E-X,AE-y,
4G-x,4G-y
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2.3. Yontem

Bu tez calismasinda sefalometrik radyografilerde gozlemlenen servikal
vertebralarin  analizinin yapilmasiyla birlikte makine 06grenmesi algoritmalar

kullanilarak SVM evresinin tespiti hedeflenmistir.

2.3.1. On Islemler

Sefalometrik radyografiler {izerinde farkli 6n islem yontemleri kullanilmistir. On
islemler asamasinda veri setinin analize hazir hale getirilmesi icin c¢esitli adimlar
izlenmistir. Bu islemlerin yapilmasindaki ana amag, makine O6grenmesi modelinin

performansini optimize ederek daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmektir.

2.3.2. Veri Cogaltma

Ik olarak veri setinin cesitliligini arttirmak ve modelin genelleme kapasitesini
iyilestirmek amaciyla veri cogaltma teknigi uygulanmistir. Bu sayede sinirli sayida
ornekle sinirli kalmadan modelin farkli senaryolar1 6grenmesi saglanmigtir. Uygulanan
veri ¢ogaltma yontemi modelin egitim siirecinde ¢esitli varyasyonlari tanimasina olanak
taniyarak ayni1 zamanda da asirt uyum gostermeden daha genis bir veri kiimesinde tutarl

sonuclar liretmesini saglamistir.

2.3.2.1. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar

Makine 6grenimi ve yapay zeka alanindaki ilerlemeler veri liretimi ve temsili
tizerinde daha fazla etki yaratmaya baglamistir. Bu gelismelerden biri olan Varyasyonel
Otomatik Kodlayicilar (VAE) aslinda standart otomatik kodlayicinin bir ¢esidi olarak
one cikar. VAE, 2013 yilinda Google ve Qualcomm'da Diederik P. Kingma ve Max
Welling tarafindan gelistirilip Onerilmistir (Kingma,2013). VAE, veri temsillerini
ogrenmek ve yenilik¢i bir sekilde yeni veri 6rneklerini olusturmak amaciyla kullanilan
onemli bir modeldir (Kingma,2013). VAE ozellikle yeni ve orijinal veri iiretimi, veri
arttirma, boyut azaltma ve iretici modelleme gibi alanlarda kullanilir. Bu kisimda
VAE’yi daha iyi anlayabilmek adina Oncelikle standart otomatik kodlayicinin nasil
calisigina deginildi ve ardindan varyasyonel otomatik kodlayicinin ozellikleri

agiklanmustir.
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Standart otomatik kodlayicilar, verilen girdi verisini yeniden liretmeye galisan
bir YSA tiirtidiir. Bu siirecte kullanilan girdi verileri etiketsiz oldugundan standart
otomatik kodlayicilar gézetimsiz 6grenme modeli olarak smiflandirilir (Bengio
vd.,2013; Lanham,2021). Girdi olarak aldig1 veriyi ilk 6nce bir kod haline doniistiiriip
ardindan bu koddan yeniden girdi verisini elde etmeyi hedefler. Bu noktada yapisinin
aslinda iki ana boéliimden olustugu belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Girdi verisini
alarak bunu bir kod haline doniistiiren kisim kodlayici (encoder) boliimiinii temsil
ederken; bu donistiiriilmiis kod bilgisini kullanarak girdi verisini yeniden elde etmeye
calisan kisim ise kod ¢oziicii (decoder) bolimiinii olusturur. Bu iki kisim standart
otomatik kodlayicinin veriyi sikigtirarak minimum kayipla yeniden olusturmasini
saglamak iizere yapilandirilmistir.

En temel haliyle standart otomatik kodlayicida, her bir giris verisi kodlayici
katmanindan gegip islenerek belirsiz bir vektore (latent vector) doniistiiriilir ve bu
vektor kod olarak adlandirilir. Olusturulan bu kod, daha sonra kod ¢6ziicii katmanina
iletilir ve girdi verisinin yeniden olusturulmasi saglanir (Hinton ve Salakhutdinov,2006;
Lanham,2021). VAE’de ise kodlayicidan gegen girdi dogrudan bir kod olarak degil, bir
olasilik dagilimi seklinde kodlanip kullanilir. Yani kodlayicinin ¢iktisi belirli bir koddan
ziyade ortalama ve varyans degerleri olarak verilir. Bu ortalama ve varyans degerleri
tizerinden Ornekleme yapilarak kod dretilir ve bu kodda kod c¢oziicii tarafindan
¢oziilebilir (Kingma,2013; Lanham,2021; Rezende vd.,2014). Bu yoniiyle VAE,
standart otomatik kodlayicilardan ayrilmaktadir. Sekil 2.5’te VAE ile standart otomatik

kodlayicilarin genel yapilarint gésteren bir sema bulunmaktadir.

Kodlama Kod Gézme Kodlama Ornekleme Kod Cézme

Sekil 2.5. VAE ile Standart Otomatik Kodlayicilar Arasindaki Fark

Kaynak: (Lanham,2021)
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Sekil 2.5.°de VAE ile standart otomatik kodlayici arasindaki temel farkliliklar
ortaya konulmustur. VAE'ler standart otomatik kodlayicilardan olasiliksal yaklasimi,
gizli uzayin temsili ve veri tiretimi konularindaki farkliliklariyla ayrilir (Kingma,2013;
Rezende vd.,2014). Sekil 2.5’e gore standart otomatik kodlayicida girdi (x), bir koda (z)
dondtstiirtilerek sikigtirilir ve daha sonra tekrar eski formuna (x”) geri getirilir. VAE’de
ise girdi (x) lizerinden ortalama (n) ve varyans (o?) degerleri elde edilir. Bu degerler
kullanilarak kod (z) olusturulmak {izere 6rnekleme (sampling) islemi gerceklestirilir.

Ardindan elde edilen bu kod yeniden ¢d6ziilerek orijinal verilere (x’) ulasilir

(Kingma,2013).

2.3.2.2. Kayip Fonksiyonu

Standart otomatik kodlayicilarin egitimi sirasinda kullanilan kayip fonksiyonu
yeniden olusturma kaybi (reconstruction loss) dir. Bu kayip fonksiyonu modele
saglanan girdi ile modelin iirettigi ¢ikt1 arasindaki farki ifade eder. Bu fark: hesaplarken
genellikle ortalama kare hatasi yontemi tercih edilir. Buna karsin VAE’de bu kayba
ilave olarak diizenlilestirme kaybi (regularization loss) da kullanilir. Bu kayip
fonksiyonuna bagka bir isim olarak belirsizlik kaybi (latent loss) da denilmektedir.
VAE’de toplam kayip kodlayicinin ciktisinda elde edilen ortalama ve varyans
degerleriyle olusan dagilimin normal dagilimdan sapma miktarini ifade eder. Bu kaybi
hesaplamak igin iki olasilik dagilimi arasindaki farkliligi 6lgen Kullback Leibler (KL)
uzaklik metrigi kullanilir. Sonug olarak VAE’de toplam kayip denklem 1’de gosterildigi
gibi yeniden olusturma kayb1 ile diizenlilestirme kaybinin toplami seklinde
hesaplanarak elde edilir (Kingma,2013; Lanham,2021). Ve bu 6zellik VAE’yi standart

otomatik kodlayicilardan ayiran bagka temel farklardan birisidir.

Kaywp fonksiyonu = lx — x'l2+ KL[N(ux, ox), N(0,1)] 1)

Bu Denklem 1’deki kayip fonksiyonunda x modelin aldigi giris ¢ercevelerini x’ ise
modelin {irettigi ¢ergeveleri temsil etmektedir. Kayip fonksiyonun ilk terimi olan lx —
x'l2, yeniden olugturma kaybini ifade etmektedir. Burada x ve X’ arasi 6klid uzakligi ile
hesaplanmaktadir. Kayip fonksiyonun ikinci terimi olan KL[N(ux, ox), N(0,1)] ifadesi

ise diizenlilestirme kaybini ifade etmektedir. Bu terimde modelin kodlama siirecinde
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hesapladigi p ve 6 degerlerine dayanan normal dagilim elde edilir. Ardindan bu dagilim

ile standart normal dagilim arasindaki Kullback-Leibler uzaklig1 hesaplanir.

2.3.2.3. Kodlama Siirecinde Yeniden Parametrelendirme Hilesi

YSA modelleri geri yayilim (backpropagation) yontemi kullanilarak egitilir
ancak VAE’de kodlama islemi sirasinda ortalama ve varyans degerlerinden kod
ornekleme islemi bu klasik geri yayilim yontemine uygun degildir. Bu durum modelin
egitim siirecinde dogrudan ortalama ve varyans degerleriyle kod iiretmenin geri yayilim
icin engel olusturmasina yol agar. VAE’yi geri yayilim yontemi kullanarak egitebilmek
icin bir € degeri kullanilir. Bu & degeri, normal dagilimdan rastgele elde edilen bir say1
olarak tanimlanir. Kod (z) tiretimi dogrudan p ve ¢ degerlerinden yapilmak yerine, “z =
u + o * ¢” formiili ile gerceklestirilir. Geri yayilim islemi sirasinda da € degeri sabit
tutulur ve modelin egitimi bu sekilde gergeklestirili. Bu ydnteme yeniden
parametrelendirme hilesi ad1 verilir. Bu iglemin ana ve tek amaci sistemin geri yayilim

yontemi ile egitilebilmesini miimkiin kilmaktir (Kingma,2013; Lanham,2021).

rasgele diigiim

Kod Céziicli Kod Coziicii

| I

Yeniden Parametrelestirme

deterministik diigiim

Z=p+o*e

~N(0,1)

| |

Kodlayici Ciktisi Kodlayici Ciktisi

Sekil 2.6. Yeniden Parametrelendirme Hilesi Uygulamasinin Yapiy: Nasil

Doniistiirdiigliniin Gosterimi

Kaynak: (WikiDocs,2023)
Sekil 2.6’da yeniden parametrelendirme isleminin yapiya olan etkisi ve doniistim

stireci sunulmaktadir.
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Girdi: Gozlemlenen veri kilmesi D = {x"{1), ..., x"(W)}.

Yigin boyutu (n), Ogrenme oram (), Omekleme boyutu (M) ve Parametrelerin (8 ve o) Rastgele Baglatilmast

tekrar et
Drden rastgele bir yigin seq X = {x™(1), .., x™{n)}.
her x*(1) € X 1¢1n yap
N(0, I) dagilimindan {£™(1), ..., e"(M)} giiriltiistini iret.
1, o < Encoder(x"(i); ¢).

1+— 1'den M've kadar yap
M) — pn+ao @ ).
bitir
L1)_vemden olusturma «— (1/2) 3 m=1"M |[x™(1) — Decoder(z"(1); 8)|"2.
L) KL« —(1/2)¥ j=1"dim (1 +log 6_j"2 — pn 3"2 — 6_i"2).

bitir

B«—8-—0oV_ 8% n=1"n(L"1) yeniden olusturma).

g—g—oV_ oY n=1"n(L"1)_vemden_ olugturma + L"{1) KL).

yakinsama saglanana kadar devam et.

Sekil 2.7. VAE Modeline Ait S6zde Kod

Kaynak: (Ding,2022)

Sekil 2.7°de yer alan sozde kod VAE modelinin temel ¢aligma prensiplerini adim
adim aciklayan bir yapidir. ilk olarak modelin 6grenmesi igin kullanilan veri kiimesi bir
yigin halinde almiyor. Algoritmanin bagslangicinda parametreler rastgele baslatilip
modelin performansint dogrudan etkileyen yigin boyutu (n) ve 6grenme orani (o) gibi
hiperparametreler optimize edilir. Bu hiperparametrelerin dogru se¢imi modelin egitim
stirecinin verimliligi ve dogrulugu agisindan kritik dneme sahiptir. Yigin boyutu her
iterasyonda islenecek veri miktarini belirler. Y1gin boyutunun kii¢iik tutulmasi modelin
egitim siirecinde daha sik gilincellenmesine ancak daha fazla iterasyon gereksinimine
neden olur. Ogrenme oranm1 model parametrelerinin her iterasyonda ne kadar biiyiik
adimlarla gilincellenecegini belirleyen hiperparametredir. Kiigiik bir §grenme orani
modelin yavas ama istikrarli bir sekilde 6grenmesini saglarken, biiylik bir 6grenme
orant ise modelin hizli 6grenmesini ancak potansiyel olarak dengesiz sonuglar elde
etmesini saglayabilir. Dolayisiyla 6grenme orani modelin egitim siirecinin kararlilig1 ve

dogrulugu acisindan oldukca 6nemli bir faktordiir. Burada yer alan 6rnekleme boyutu
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(M) ise ornekleme islemi i¢in kullanilan bir hiperparametredir. Algoritmanin baglangig
asamasindan sonra her veri 6rnegi igin kodlayici kismi veriyi alarak ortalama (p) ve
varyans (o) degerlerini iiretir. Bu degerler veri 6rneginin latent (gizli) uzaymndaki bir
temsili olan z vektoriinii elde etmek igin kullanilir. Latent uzayda bu temsiller standart
normal dagilimdan ¢ekilen rastgele giiriiltii (¢) ile olusturulur. Daha sonra z degerleri
kod ¢oziiciiye verilerek orijinal verinin yeniden olusturulmasi saglanir. Yeniden
olusturulan verinin orijinal veriye ne kadar yakin oldugunu 6l¢en yeniden olusturma
kayb1 ve latent uzaydaki temsillerin normal dagilima ne kadar yakin oldugunu 6l¢en
Kullback-Leibler uzakligi hesaplanir. Bu iki kayip fonksiyonu birlikte optimize edilerek
model hem girdiyi dogru bir sekilde yeniden olusturmayi hem de latent uzayda diizenli
ve anlamli bir dagilim olusturmayr 6grenmis olur. Son olarak, model parametreleri
belirli bir 6grenme oranina gore giincellenmeye devam eder ve bu siire¢ parametrelerin
belirli bir kararliliga ulasarak kayip fonksiyonunun minimuma yaklagmasiyla sonlanir
(Ding,2022; Kingma,2013; Lanham,2021). Bu modelin egitim siirecinin tamamlandigini

ve daha fazla optimizasyona ihtiya¢ kalmadigini gosterir.

2.3.3. Veri Standardizasyonu

Veri ¢ogaltma asamasinin ardindan verilerin birbirleriyle karsilastirilabilir hale
getirilmesi ve model egitim siirecinde sapmalarin onlenmesi amaciyla sayisal veri
standardizasyonu gergeklestirilmistir. Boylece modelin 6grenme siireci boyunca her bir
ozelligin esit agirlikta degerlendirilmesi saglanmistir. Standardizasyon islemi her bir
radyografi noktasinin X ve Y koordinat degerlerinin belirlenen bir referans araliginda
normalize edilmesini icermektedir. Bu adim modelin daha tutarli ve stabil sonuglar

tiretmesi i¢in kritik bir rol oynamistir.

2.3.4. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi makine 6grenmesi modellerinin performansini arttirmak ve asir1
uyum riskini azaltmak i¢in kritik bir adimdir. Gereksiz veya diisiik etkili 6zellikleri
elimine ederek modelin daha hizli, verimli ve dogrulugu yiiksek bir sekilde ¢aligsmasini
saglamaktadir. Bu siire¢ yalnizca en anlamli ve katki saglayan verilerin modele dahil
edilmesiyle modelin genelleme kapasitesini iyilestirir ve daha giivenilir sonuglar
iiretmesine olanak tanimaktadir. Ozellik secimi asamasinda Lasso yontemi kullanilarak

biiyiime-gelisim tespitinde 6nemli olan 7 etkin 6zellik belirlenmistir. Bu 6zelliklerin
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secimiyle birlikte modelin karmasikliginin azaltilmasi ve daha yiiksek dogruluk

oranlarina ulagilmasi hedeflenmistir.

2.3.4.1. Lasso Ozellik Secme Yéntemi

Makine Ogrenmesi alaninda regularizasyon terimi asir1 uyum olarak bilinen
yaygin sorunu Onlemek i¢in kullanilan gesitli teknikleri ifade eder. Asirt uyum, bir
modelin egitim verilerine fazla uyum saglamasi sonucu hem verinin temel kaliplarini
hem de veriye dzgii giiriiltii ve anomalileri 6grenmesidir (Emec ve Ozcanhan,2023). Bu
durum modelin egitim verilerinde yiiksek performans gdstermesine ragmen yeni
verilere genelleme yapma yetenegini azaltmaktadir. Regularizasyon bu sorunun oniine
gecerek modelin daha genel ve ¢esitli veri kiimelerinde tutarli performans sergilemesini
saglar. Regularizasyon egitim siireci sirasinda modele kisitlamalar getirerek asiri
karmasikligi onler ve bu sayede asiri uyum riskini azaltmaktadir. L1 regularizasyonu
teknigini kullanan Lasso yontemi, makine 0grenmesi ve istatistikte kullanilan popiiler
bir ozellik se¢gme yontemidir (Fonti ve Belitser,2017; Hastie,2009; Ranstam ve
Co0k,2018).Bu yontemin asil amact modelin karmasikligini azaltarak daha yiiksek
performans elde etmeyi amaglamaktadir. Lasso, lineer regresyon modellerine bir ceza
terimi ekleyerek c¢alismaktadir (Fonti ve Belitser,2017; Hastie,2009; Ranstam ve
Cook,2018). Bu ceza terimi, modeldeki tiim o6zelliklerin katsayilarinin toplam mutlak
degerine dayanmaktadir. Lasso, bu ceza terimini minimize etmeye calisirken bazi
ozelliklerin katsayilarini sifira indirmekte ve bu durum da o 6zelliklerin modelden
tamamen ¢ikarilmasina neden olmaktadir. Bu sayede sadece daha onemli ve modelin
dogruluguna daha fazla katki saglayan oOzellikler segilmektedir. Bu yontem

matematiksel olarak Denklem 2’ de su sekilde gosterilmektedir:

LossL1=L0sSori + A3 Wil (2)

Burada, Loss.i modelin tahmin ettigi degerler ile gergek degerler arasindaki fark: dlgen
orijinal kayip fonksiyonunu temsil etmekte ve modelin dogrulugunu belirlemektedir. A
regularizasyonun  giiclinii  belirleyen bir  hiperparametredir ve katsayilarin
kiiciiltilmesine yonelik cezanin siddetini kontrol etmektedir; biiyiik A degerleri daha
fazla regularizasyon uygulayarak katsayilari kiigiiltmeye zorlamaktadir. Y |wi| terimi ise

modelin katsayilarinin mutlak degerlerinin toplamin1 ifade etmekte ve modelin
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kompleksligini azaltmaya yonelik bir ceza mekanizmasi sunmaktadir. Bu terim modelin
agirhiklarim kiigliltmeye tesvik ederek gereksiz veya diisiik etkili 6zellikleri elemeye
yardimc1 olmakta ve modelin daha basit bir sekilde yorumlanabilir olmasini

saglamaktadir.

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve bu verilerden elde
edilen bilgiyle tahminlerde bulunmanin yani sira siniflandirma, desen tanima, karar
alma ve oOzellik cikartma gibi cesitli veri analizi gdrevlerini de yerine getirmesini
saglayan bir yapay zeka alamidir (Mahesh,2020; Zhou,2021). Makine o6grenmesi
algoritmalar1 temelde veri setleri iizerinde analiz yaparak verilerdeki desenleri ve
iligkileri 6grenir. Bu 6grenme siireci algoritmalarin belirli gérevleri veya problemleri
¢ozmek i¢in model olusturmasini saglar. Model egitildikten algoritma yeni ve
goriilmemis veriler tizerinde tahminler yapabilir veya kararlar alabilir. Makine
ogrenmesi siirekli olarak verilerle beslenerek ve Ogrenme siirecini tekrarlayarak
performansini iyilestirir. Makine 6grenmesi, ¢esitli 6grenme tiirlerini kapsar: denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme (Mahesh,2020; Zhou,2021).
Denetimli 6grenme etiketlenmis veriler kullanarak modelin egitilmesini saglar.
Denetimsiz 6grenme ise etiketlenmemis verilerden desenleri ve yapilari kesfetmeye
odaklanir. Pekistirmeli 6grenme de bir model ¢evresiyle etkilesimde bulunarak ve aldigi

odiiller veya cezalar dogrultusunda 6grenmesini gergeklestirir.

2.5. Kullanilan Algoritmalar

Yapay zekanin kullanim amaci sistemlerin etkinligini arttirmak i¢in daha dogru
ve tarafsiz kararlar alinmasina yardimci olmaktir. Bu sebeple bu ¢alismada
smiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan yedi yapay zeka algoritmasi segilerek ve
karsilastirilarak analiz edildi. Bu algoritmalar arasinda YSA, Destek Vektor Makineleri
(DVM), K-En Yakin Komsu (EYKA), Torbalama (Bagging), Rastgele Orman (RO),
Lojistik Regresyon (LR), Ekstra Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmalari
bulunmaktadir.

YSA algoritmasi insan beyninin ¢alisma prensibini taklit eden ayn1 zamanda da
karmasik veri yapilarii islemek ve 6grenmek i¢in tasarlanmis bir makine 6grenimi

algoritmasidir (Oztemel,2003). Bu algoritma sinir hiicrelerinden olusan katmanlar arasi
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baglantilarla veriyi isleyerek cesitli gorevleri basariyla gerceklestirebilmektedir. Ayrica,
her bir 6grenici modelinin farkli bir 6zellik alt kiimesi {izerinde egitilerek modeller
arasinda cesitlilik olusturmakta ve topluluk Ogrenme modelinin daha giicli ve
genellestirilebilir olmasini saglamaktadir.

DVM algoritmast genellikle biiyiikk veri kiimelerinin oldugu simiflandirma
problemlerinde tercih edilen bir ayrim yontemidir (Zhou,2021). Veri noktalarini bir
hiper diizlemde optimal bir sekilde ayirarak siniflandirma yapar veya regresyon analizi
gerceklestirmektedir.

EYKA algoritmas1 mesafeye dayali denetimli bir 6grenme yontemi olup hem
siiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan bir tekniktir. Bu algoritmanin
temel prensibi veriler arasindaki mesafeleri ve benzerlikleri kullanarak siniflandirma
yapmaktir. Calisma mantigi, yeni bir veriyi siniflandirirken veya tahmin ederken bu
veriye en yakin K tane komsunun etiketlerine veya degerlerine bakilmaktadir.
Sonrasinda veri kendisine en yakin bu k komsunun hangi siifina daha ¢ok benziyorsa o
komsunun sinifina etiketlenmektedir (Zhou,2021).

Torbalama algoritmasi makine Ogrenmesinde siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan etkili bir topluluk O6grenme
yontemidir. Torbalama calisma mantig1 birden fazla 6rneklemin rastgele segilerek alt
kiimeler olusturulmasi, bu alt kiimeler iizerinde birden fazla modelin egitilmesi ve elde
edilen tahminlerin bir araya getirilmesi yoluyla daha iyi sonuglar elde edilmesi amaci
tizerine kurgulanmistir (Zhou,2021). Boylece farkli alt kiimeler iizerinde egitilen
modellerin birlestirilmesi tek bir modelin kullanilmasindan daha 1iyi genelleme
saglayacaktir. Birden fazla modelin bir araya getirilmesi, her bir modelin
tahminlerindeki varyansi azaltmakta ve ayrica karmasikligi da azaltarak asiri uyum
riskini diisiirmektedir. Torbalama algoritmasi O6zellikle karmasik ve degisken veri
kiimeleri lizerinde iyi performans gosteren etkili bir kolektif yontemdir.

RO algoritmasinda bir¢cok karar agaci olusturulmakta ve bu agaglar bir araya
getirilerek bir karar ormani tasarlanmaktadir (Zhou,2021). Karar agaclart olusturulurken
her seviyede en fazla kullanilan O6znitelik tiim agaglar icin yapilan hesaplamalar
sonucunda belirlenmekte ve agaca eklenmektedir. Her bir karar agaci diigiimlerinde
rastgele secilen oOzniteliklerle en iyi kararlar1 belirleyerek ve tiim diigiimler dallara
ayrilarak olusturulmaktadir. Algoritmanin ¢aligmasi igin her bir diiglimde kullanilacak
degiskenlerin sayisi ve olusturulacak agaglarin  sayis1  kullanict  tarafindan

belirlenmektedir. Agaglar gergek veri setinden yer degistirmeli olarak tiiretilen alt veri

25



setleriyle olusturulmaktadir. Bu yontem RO algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla
daha hizli sonuglar iiretmesini saglamaktadir.

LR algoritmasi siniflandirma problemlerinde kullanilan bir denetimli 6grenme
yontemidir. Temel amaci bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin
etmektir (Zhou,2021). LR'nin ¢alisma prensibi veri kiimesindeki her 6rnegin bir veya
daha fazla 6znitelik ile temsil edilmesine dayanmaktadir. Bu 6zniteliklerin agirliklar: ve
bir esik degeri hesaplanmakta ve bu hesaplamalar 6rneklerin dogru sinifa atanmasinda
kullanilmaktadir. Temel hedef en dogru siniflandirmay1 yapmak i¢in en uygun agirliklar
ve esik degerini bulmaktir. Siniflandirma siirecinde algoritma bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iligskiyi incelemekte ve buna gore karar vermektedir.

XGBoost algoritmas1 karar agaclar1 ile calisan, hiz, performans ve bellek
kullanimi a¢isindan optimize edilmis, asir1 uyumu onleyici 6zelliklere sahip gelismis bir
asamali artirma algoritmasidir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde oldukca
etkili sonuglar veren bu makine 6grenme yontemi 6zellikle hizli hesaplama yetenegiyle
one ¢cikmaktadir. Boosting teknigi, mevcut agaclarin hatalarini diizeltmek amaciyla yeni
agaclar eklemektedir. Temel olarak zayif 6greniciler olarak adlandirilan bir¢ok karar
agaci olusturulmakta ve her agag bir 6nceki agacin hatalarini diizelterek daha giiglii bir
model olusturmaktadir. XGBoost algoritmasi, L1 ve L2 regularizasyonunu kullanarak
asirt uyumu engellemekte, boylece eksik verilerde daha iyi performans gostererek daha
hizli sonug tiretmektedir (Chen ve Guestrin,2016). Bu siire¢lerin daha iyi anlasilabilmesi
icin XGBoost algoritmasimin temel adimlarini gosteren bir sdzde kod Sekil 2.8°de
verilmigtir. XGBoost algoritmast aga¢ tabanli 6grenme yontemleri ile giiglii bir model
olusturmaktadir.

Sekil 2.8’deki so6zde kodda goriildiigii gibi algoritma 6nce modelin baglangig
tahminini sifir olarak baglatir. Ardindan boosting turlar1 boyunca her bir gézlem i¢in
tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki hatalar hesaplanir. Ayrica burada yer
alan boosting turlart ifadesi modelin egitim siirecindeki her bir asamayi ifade
etmektedir. Bu hatalar modelin bir sonraki tahminini olusturacak olan temel 6greniciyi
yani karar agacini egitmek i¢in kullanilir. Her boosting turunda karar agaci onceki
modelin hatalarin1 diizeltmeye yonelik 6grenir ve modelin tahminleri giincellenir.
Ayrica modelin asir1 uyum yapmasini engellemek amaciyla L1 ve L2 regularizasyon
terimleri eklenir. L1 regularizasyonu modelin agirliklariin mutlak degerlerinin
toplamint; L2 ise agirliklarin karelerinin toplamini igerir. Bu adimlar her boosting

turunda tekrarlanir ve siire¢ sonunda boosting turlarinin tamamlanmasiyla elde edilen
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son model f(x) ¢ikt1 olarak verilir (Chen ve Guestrin,2016). Bu sekilde XGBoost
algoritmas1 hatalar1 azaltarak modelin dogrulugunu arttirir ve asirt uyum yapmadan

genelleme giiciinii korur.

Girdi:
» Egitim ver: kiimes1 D = {{(x1, y1)} igin1=1_.. . n
» Boosting turlan sayis1 R
« Orenme orani 1)
» Agac derinligi T
» Regularizasyon parametreleri j., v
Caktr:
» Son model fix)

1. Modeli Baglat: fix) «— 0
2. Boosting turu igin (r=1, ..., R):
a. Kalan hatalan hesapla: 11 < y1 — fix1)
b. Temel dgreniciyi (karar agact) baglat: Dermnlik T olan bir karar agact olugtur
c. Temel &grenicivi kalan hatalar ri 1le egit
d. Modeli gincelle: f{x) +— fix) + n = temel 6grenici (x)
e. Regularizasyon uygulama:
1. L1 regularizasyon terimini ekle: A = ¥ |wjl
ii. L2 regularizasyon terimini ekle: v = Fwj"2
3. Son Modeli Cikt1 Olarak Ver: fix)

Sekil 2.8. XGBoost Algoritmasina Ait S6zde Kod
Kaynak:(Chen ve Guestrin,2016)

2.6. Istatistiksel Degerlendirme Olgiitleri

Calisma sonucunda elde edilen smiflandirma sonucunu ve kullanilan
algoritmalarin performansin1 degerlendirmek icin ¢esitli yaklasimlar kullaniimaktadir.
Bu ¢alisma kapsaminda modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1-Skor, Makro Averaj (MAv), Agirliklandirilmis Averaj (AAv) ve ROC
egrisi altinda kalan alan (AUC) metrikleri kullanilmistir. Veri kiimesine belirlenen
algoritmalar uygulandiginda smiflandirma sonucunda doért muhtemel sonug¢ vardir.
Bunlar: dogru pozitif (True Positive-TP), yanlis pozitif (False Positive-FP), dogru
negatif (True Negative-TN) ve yanlis negatif (False Negative-FN) tahmin degerleridir.

Denklem 3’te verilen dogruluk, bir siniflandirma modelinin dogru tahmin ettigi

orneklerin oranini ifade eden bir performans metrigidir (Japkowicz ve Shah,2011).

27



Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) ©)

Denklem 4’te verilen kesinlik, siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin

ettigi orneklerin gergekten pozitif olma oranini ifade eden metriktir (Japkowicz ve
Shah,2011).

Kesinlik = TP / (TP + FP) (4)

Denklem 5’te verilen duyarlilik, modelin ger¢ekten pozitif olan 6rnekleri dogru

bir sekilde tahmin etme oranini gosteren metriktir (Japkowicz ve Shah,2011).

Duyarliik = TP / (TP + FN) (5)

Denklem 6’da verilen F1-Skor, hem kesinlik hem de duyarlilik arasinda bir
denge saglar (Japkowicz ve Shah,2011). Modelin hem dogru pozitifleri dogru bir
sekilde tanimasi (yliksek kesinlik), hem de gercek pozitiflerin kagirilmamasi (yiiksek
duyarlilik) 6nemlidir. F1-Skor bu iki metrigin birlesik bir degerlendirmesini

sunmaktadir.

F1-Skor = 2  (kesinlik * duyarlilik) / (kesinlik + duyarlilik) (6)

MAVv, smiflandirma problemlerinde performans metriklerini hesaplamak icin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, 6zellikle ¢cok sinifli problemlerde her bir sinifin
performansini bagimsiz olarak degerlendirir ve tiim siniflarin ortalamasini alarak genel
bir performans lgiimii sunar (Opitz,2024). Oncelikle her smif i¢in kesinlik, hassasiyet
veya F1-Skor gibi performans Olgiitleri hesaplanir. MAv, her sinifin metrik degerini
siifin veri setindeki 6rnek sayisindan bagimsiz olarak ayni agirlikta dikkate almaktadir.
Bu sayede veri setindeki kiigiik siniflarin performansi goz ardi edilmez ve tiim siniflar
esit oneme sahip olur. Her smif i¢in hesaplanan performans Olgiitleri toplanir ve
aritmetik ortalama alinarak modelin genel performansi belirlenir. MAV metriginin

hesaplama formiilii Denklem 7'de verilmistir.

MAV = (I/N) Y. Metrik. ©)
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AAv, performans metriklerini sinif 6rnek sayisina gore agirliklandirarak veri
setindeki O6rnek dagilimini dikkate alir. Denklem 7'de gosterildigi iizere, her sinifin
metrigi o smifin veri setindeki agirligiyla carpilir ve bu degerler tim simiflar igin
toplanir. Sonrasinda bu toplam deger sinif agirliklarinin toplamina béliiniir. Boylece her
smifin metrigi veri setindeki agirligina gore degerlendirilmis olur (Opitz,2024).

Denklem 8’de AAV metriginin hesaplanma formiiliinii sunulmaktadir.

AAv =Y " (Metrik, x Smmf Agirhg) /Y, Simf Agirhgy, (8)

ROC egri grafigi, y eksenindeki TPR (duyarlilik) degerinin x eksenindeki FPR
(6zgiilliik) degerine oraninin ¢izilmesiyle elde edilmektedir. Grafik itizerinde ROC
egrisinin altinda kalan alan AUC degerini ifade eder (Japkowicz ve Shah,2011). Bu
deger 1’e ne kadar yakinsa model de o kadar basarilidir demektir. ROC egrisinin altinda
kalan alanin degerinin 0’dan 1’e dogru yaklasmasi demek pozitif degerlerin negatif

degerlerden basarili bir sekilde ayrildigi anlamina gelmektedir.
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Bu boliimde caligmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin SVM
evrelerini tespit etmedeki basarisi iizerine elde edilen sonuglar sistematik bir sekilde
sunulmus ve bu sonuglarin dogrulugu ile giivenilirligi kapsamli bir sekilde
arastirillmistir. Calisma iki asamada gerceklestirilmis olup tiim ayrintilar bu boliimde

belirtilmistir.
3.1. Ham Veriyle Yapilan Simflama Islemleri

Olusturulan calisma modeli kapsaminda biiyiime ve gelisme tespitinde 6nemli
olan 18 ozellik belirlendikten sonra verileri temel alarak siniflandirma modelleri
belirlenmistir. Ug smifa ayrilan bu veri seti YSA, DVM, EYKA, Torbalama, RO, LR,
XGBoost olmak iizere toplamda 7 farkli siniflayici ile degerlendirilmistir. 18 6zellige
sahip 120 veriden olusan veri seti kullanilarak ve 5-kat capraz dogrulama yontemi
uygulanarak bir analiz gerceklestirilmistir. Bu analize ait performans ¢iktilarinin

modeller agisindan ortalama (%) degerleri Tablo 3.1’de goriilmektedir.

Tablo 3.1. Elde Edilen 18 Ozellik ile Yapilan Ortalama Siiflandirma Sonuglari

Simflandirici Dogruluk % Kesinlik % Duyarhhk % F1-Skor %
YSA 81.67 81.72 81.67 81.69
DVM 77.50 79.56 77.50 77.94

EYKA 77.50 78.87 77.50 77.89

Torbalama 76.67 77.75 76.67 76.86
RO 80 80 80 80

LR 82.50 82.27 82.50 82.33

XGBoost 78.33 78.31 78.33 78.31

Tablo 3.1’de 18 o6zellik kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma sonuglari
sunulmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, LR siniflayicist en yiiksek performansi
sergileyerek %82.5 dogruluk oranina ulagsmigtir. LR’ nin diger metriklerde de yiiksek
performans gdstermesi en etkili siniflayict oldugunu gdstermektedir. Bu sonuglar
LR’nin veri seti ile uyumlu oldugunu ve yliksek dogrulukla tahminler sagladigini ortaya
koymaktadir. YSA ve RO, %81.67 ve %80 dogruluk oranlariyla LR’nin ardindan
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gelmektedirler. Her iki algoritmanin F1-Skor oran1 %80 nin {izerinde olup bu durum
performanslarinin LR’den daha diisiik oldugunu ancak yine de iyi seviyede olduklarini
gostermektedir. XGBoost algoritmast %78.33 dogruluk orami ile orta seviyede
performans gostermistir. DVM, EYKA ve Torbalama algoritmalari ise digerlerine gore
daha diisiik performans sergilemislerdir. Bu sonuglar bu iki algoritmanin digerlerine
kiyasla veri setindeki siniflama gorevinde daha az etkili oldugunu gostermektedir. Bu
sonuglara gore en yiiksek performansi sergileyen algoritma LR olmustur. Tim
smiflandiricilarin performanslari toplu bir sekilde Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sekil 3.1

tiim algoritmalarin dogruluk oranlarini karsilagtirmali olarak sunmaktadir.

Model Dogruluk Orani Karsilastirma Grafigi
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Sekil 3.1. Tiim Smiflandiricilarin Dogruluk Oranlari
3.2. VAE Yontemi ile Ornek Cogaltma ve Ozellik Secme Islemleri Sonras1 Yapilan

Smiflama Islemleri

Birinci asamadaki degerlendirmeler neticesinde basari oranini arttirmak ve
modelin  genel performansini iyilestirmek amaciyla oOrnek c¢ogaltma islemi
gerceklestirilmistir. Veri setindeki her smifin esit sayida veri icermesi ve sinif
dengesizliginin olmamasi nedeniyle SMOTE yontemleri kullanilmamustir. Bu sebeple
veri setinin biiyiikliigiinii ve ¢esitliligini arttirmak i¢cin VAE yoOntemi tercih edilmistir.

Oncelikle mevcut veri setinden 30 6rnek alinarak, nihai test seti olarak
ayrilmigtir. Daha sonra VAE yontemi kullanilarak kalan veri setinin biyiikligi 90

ornekten 180 6rnege ¢ikarilmistir. Veri ¢ogaltma isleminin tamamlanmasinin ardindan
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elde edilen veri seti lizerinde sayisal veri standardizasyonu yapilmistir. Ardindan Lasso
yontemi kullanilarak en etkin 7 6zellik belirlenmistir. Bu 6zellikler sunlardir:

“2B noktasimin, 2A ve 2C arasindaki dogruya olan mesafesi”,
“3@G, 3F ve 3E noktalar1 arasindaki a¢1”,

“3@G, 3A ve 3C noktalar: arasindaki ac1”,

“3A, 3C ve 3E noktalar1 arasindaki a¢1”,

“4F noktasinin, 4G ve 4E arasindaki dogruya olan mesafesi”,
“4@G, 4A ve 4C noktalar1 arasindaki ag1”,

“4C ile 4F aras1 uzaklik ve 4G ile 4E arasi1 uzaklik oran1”.

Cogaltilan, standardizasyona sokulan ve o6zellik segimi yapilan yeni veri seti 5-
kat ¢apraz dogrulama yontemi ile rastgele boliinmiis ve her bir kat ayni siniflayicilarla
bagimsiz olarak degerlendirilmistir. Bu yontem modelin performansin1 daha kapsamli
bir sekilde analiz etmek ve dogrulamak amaciyla uygulanmistir. Bu asamada dogrulama
veri seti (1 kat=36 ornek) ve egitim veri seti (4 kat=144 6rnek) olusturulmustur. Bu
baglamda veri seti 5-kat capraz dogrulama yontemiyle ayrildiktan sonra her bir kat igin
elde edilen sonuglar ve her bir simiflayicinin performansimi ayrintili olarak gosteren

analizler Tablo 3.2’ de sunulmustur.

Tablo 3.2. Elde Edilen Birinci Kat Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor | MAv (F1) AAv (F1)
Simflandirici % % % % % %
YSA 83.33 83.41 83.33 83 83 83
DVM 80.56 80.32 80.56 79.76 79.76 79.76
EYKA 69.44 74.35 69.44 68.26 68.26 68.26
Torbalama 86.11 86.03 86.11 85.98 85.98 85.98
RO 86.11 86.03 86.11 85.98 85.98 85.98
LR 80.56 80.32 80.56 79.76 79.76 79.76
XGBoost 91.67 92.09 91.67 91.77 91.77 91.77

Tablo 3.2' de, 5-kat capraz dogrulama yontemi ile elde edilen birinci kat
sonuglar1 gosterilmektedir. Sonuglara gore, XGBoost simiflayicis1 %91.67 dogruluk
orant ile en yiiksek performansi gostererek diger siniflayicilardan belirgin sekilde iistiin

olmustur. Diger siniflayicilar arasinda Torbalama ve RO olduk¢a iyi sonuglar elde
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etmistir. Burada 6zellikle EYKA daha diisiik performans gostermistir. Bu bulgular, veri

cogaltma ve model degerlendirme siireclerinin model performansini belirgin bir sekilde

tyilestirdigini ve XGBoost' un bu yontemler arasinda en yiiksek basariyr sagladigini

gostermektedir. XGBoost' un etkili bir sekilde gergeklestirdigi siniflama islemlerine dair

detaylar1 i¢eren karmagiklik matrisi Sekil 3.2' de sunulmaktadir.

Dogru sinif

XGBoost - Karmasiklik Matrisi

Sinif 0

Sinif 1

Sinif 2 0

T
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T
Simif 1

Sinif 2

Tahmin Edilen Simif

Sekil 3.2. Birinci Kat Sonuglarina Gore XGBoost Siniflayicisina Ait Karmasiklik

XGBoost modelinin

siniflama performansini

Matrisi

daha ayrintili bir sekilde

degerlendirmek i¢in ROC egrisi Sekil 3.3 te gosterilmistir.

Dodru Pozitif Orani
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Sekil 3.3. Birinci Kat Sonuglarina Gore XGBoost Siniflayicisina Ait ROC Egrisi
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Sekil 3.4, tiim algoritmalarin dogruluk oranlarini karsilastirmali olarak toplu bir
sekilde sunmaktadir.

L00% Model Dogruluk Orani Karsilastirma Grafigi

91.67%
90% 86.11% 86.11% ,

83.33% ® ® |
@) snas% H H 80;5", :
80% 1 1 | 1
’ 1 | 1 | 1 1
i i 69.42% i i i i
% 1 1 ® 1 1 1 1
70% : 1 . 1 1 1 1
] 1 1 ] 1 1
: 1 1 1 1 1 1
60% - 1 1 1 1 1 1
s 1 | 1 1 | 1 1
& 1 1 I 1 1 I 1
] i | | i | | i
S 50% 4 i i i i i i i
2 ! | : ! | | !
o 1 | | 1 | | 1
40% - 1 | | 1 | | 1
1 | | 1 | | 1
: | | : | | :
30% - | | | | | | |
| | | | | | |
I | | I | | |
1 | | 1 | | 1
2ol | | ! | | :
: | | : | | :
9 1 | | 1 | 1 1
10% 1 | | 1 | | 1
1 | 1 1 | 1 1
1 | | 1 | | 1
0% -— | w '. | ! |

YSA DvM EYKA Torbalama RO LR XGBoost

Tim Modeller

Sekil 3.4. Birinci Kat Sonuglarina Gore Tiim Siniflandiricilarin Dogruluk Oranlari

Tablo 3.3' te, 5-kat capraz dogrulama yontemi ile elde edilen ikinci kat sonuglari

gosterilmektedir.

Tablo 3.3. Elde Edilen Ikinci Kat Sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor | MAv (F1) AAv (F1)
Simflandirici % % % % % %
YSA 77.78 79.76 77.78 78.38 78.38 78.38
DVM 83.33 83.08 83.33 82.91 82.91 82.91
EYKA 75 75.05 75 74.46 74.46 74.46
Torbalama 86.11 86.03 86.11 85.98 85.98 85.98
RO 88.89 89.32 88.89 89 89 89
LR 83.33 83.51 83.33 83.32 83.32 83.32
XGBoost 94.44 95.24 94.44 94.54 94.54 94.54

Sonuglar XGBoost'un %94.44 dogruluk ve %94.54 F1-Skor ile en yiiksek
performansi sergiledigini ve diger yontemlere gore iistiin oldugunu ortaya koymaktadir.
RO algoritmasi ise etkileyici sonuglar sunarak %88.89 dogruluk ve %89 F1-Skor elde
edip, XGBoost’u takip etmistir. Torbalama ise %86.11 dogruluk orani ile basarili bir
performans gostermistir. Ancak YSA ve EYKA daha diisiik sonuglarda kalmustir.

XGBoost'un karmasiklik matrisi Sekil 3.5’te sunulmaktadir.
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XGBoost - Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.5. ikinci Kat Sonuglaria Goére XGBoost Siniflayicisina Ait Karmagiklik

XGBoost modelinin

Matrisi

siniflama performansini

daha ayrintili

degerlendirmek i¢in ROC egrisi Sekil 3.6° da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Ikinci Kat Sonuglaria Gére XGBoost Smiflayicisina Ait ROC Egrisi

Sekil 3.7, tiim algoritmalarin dogruluk oranlarini karsilastirmali olarak toplu bir

sekilde sunmaktadir.
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Sekil 3.7. ikinci Kat Sonuglarma Gore Tiim Siiflandiricilarin Dogruluk Oranlar

Tablo 3.4' te, 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen igiincii Kat

sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.4. Elde Edilen Ugiincii Kat Sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor MAv (F1) AAv (F1)

Simiflandirici % % % % % %
YSA 77.78 78.25 77.78 77.66 77.66 77.66
DVM 88.89 88.97 88.89 88.61 88.61 88.61
EYKA 83.33 84.38 83.33 82.49 82.49 82.49
Torbalama 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
RO 86.11 86.5 86.11 86.21 86.21 86.21

LR 88.89 90.77 88.89 88.3 88.3 88.3
XGBoost 91.67 92.09 91.67 9177 91.77 91.77

Sonuglara gore, XGBoost smiflayicist 9%91.67 dogruluk ile en yiiksek

performansi

sergilemistir.

Bunun yaninda,

DVM ve LR algoritmalar

glg

li

performanslariyla dikkat ¢ekmektedir; ancak XGBoost'un miikemmel sonuglart bu

siiflayicilarin performansini geride birakmigtir. XGBoost'un karmasiklik matrisi Sekil

3.8’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.9. Uciincii Kat Sonuclarina Gére XGBoost Siniflayicisina Ait ROC Egrisi

Sekil 3.10, tiim algoritmalarin dogruluk oranlarini karsilagtirmali olarak toplu bir

sekilde sunmaktadir.
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Sekil 3.10. Uciincii Kat Sonuglarina Gére Tiim Siniflandiricilarin Dogruluk

Oranlan

Tablo 3.5' te, 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen doérdiincii Kat

sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.5. Elde Edilen Dordiincii Kat Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor | MAv (F1) AAv (F1)
Simflandirici % % % % % %

YSA 86.11 86.8 86.11 86.18 86.17 86.17
DVM 86.11 87.18 86.11 86.3 86.3 86.3
EYKA 80.56 82.02 80.56 80.65 80.65 80.65
Torbalama 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
RO 86.11 87.18 86.11 86.3 86.3 86.3
LR 83.33 83.51 83.33 83.32 83.31 83.31
XGBoost 88.89 88.89 88.89 88.89 88.88 88.88

Dordiincii kat sonuglarina gore, YSA, DVM ve RO algoritmalar1 %86.11
dogruluk oranlariyla dordiincii kat i¢in basarili sonuglar ortaya koymustur. Ancak,
XGBoost algoritmasi bu asamada da tiim metrikler i¢in %88.89 oranini elde ederek
yiikksek dogruluk ve F1-Skoru ile basarili performansini siirdiirmiistiir. XGBoost’un
karmasiklik matrisi Sekil 3.11°de sunulmaktadir.
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Sekil 3.11. Dordiincii Kat Sonuglarina Gére LR Siniflayicisina Ait Karmagiklik

Matrisi

LR modelinin siniflama performansini daha ayritili bir sekilde degerlendirmek

icin ROC egrisi Sekil 3.12” de gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Dordiincii Kat Sonuglarina Gore LR Siniflayicisina Ait ROC Egrisi

Sekil 3.13, tiim algoritmalarin dogruluk oranlarin1 kargilagtirmali olarak toplu bir

sekilde sunmaktadir.
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Sekil 3.13. Dordiincti Kat Sonuglarina Gore Tiim Siiflandiricilarin Dogruluk

Oranlan

Tablo 3.6' da 5 kat capraz dogrulama yontemi ile elde edilen besinci Kat

sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.6. Elde Edilen Besinci Kat Sonuglari

Dogruluk Kesinlik | Duyarhhik F1-Skor MAv (F1) | AAv (F1)
Siiflandirici % % % % % %

YSA 77.78 77.3 77.78 77.2 77.19 77.19
DVM 83.33 84.04 83.33 82.3 82.29 82.29
EYKA 75 75.12 75 72.91 72.9 72.9
Torbalama 83.33 83.93 83.33 82.31 82.3 82.3
RO 83.33 84.04 83.33 82.3 82.29 82.29
LR 83.33 84.04 83.33 82.3 82.29 82.29
XGBoost 91.67 93.33 91.67 91.53 91.53 91.53

Elde edilen sonuglara gore, XGBoost’un %91.67 dogruluk ve %91.53 F1-Skoru
ile en yiiksek performansi gostererek diger yontemlerden belirgin bir sekilde ayrildigini
ortaya koymaktadir. Bu algoritmayi, %83.33 dogruluk ve %82.3 F1-Skoru DVM,
Torbalama, RO ve LR algoritmalar1 takip etmistir. Genel olarak XGBoost
algoritmasindan elde edilen sonuglar bu veri seti lizerindeki en etkili smiflayict
oldugunu dogrulamaktadir. XGBoost'un besinci kata ait karmasiklik matrisi Sekil

3.14’te sunulmaktadir.
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XGBoost modelinin

Karmagiklik Matrisi

siniflama performansin1 daha ayrintili

degerlendirmek i¢in ROC egrisi Sekil 3.15’ te gosterilmistir.
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bir sekilde

Sekil 3.15. Besinci Kat Sonuglarina Gére XGBoost Siniflayicisina Ait ROC

Egrisi

Sekil 3.16, tiim algoritmalarin dogruluk oranlarini karsilagtirmali olarak toplu bir

sekilde sunmaktadir.
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Sekil 3.16. Besinci Kat Sonuglarina Gore Tiim Siniflandiricilarin Dogruluk

Oranlan

Gorildugii tizere VAE ile veri ¢ogaltma islemi, veri setinin temsil yetenegini ve
modelin genelleme kapasitesini arttirarak modelin basarisin1 olumlu yonde etkilemistir.
Bu islem modelin 6grenme siirecini zenginlestirerek siniflama dogrulugunu ve
performansini  arttirmaya yonelik Onemli bir adim olmustur. Ayrica, Veri
standardizasyonu verilerin tiim O6zelliklerinin benzer bir Olgek {izerinde normalize
edilmesini saglayarak modelin performansimi arttirmistir. Bu sayede farkli o6lceklere
sahip verilerin sayisal degerleri arasindaki dengesizlikler ortadan kaldirilmis olup
modelin 6grenme siireci daha tutarli hale getirilmistir. Bunun yaninda, Lasso yontemi
sayesinde ise etkin Ozellikler belirlenerek sistemin gereginden fazla efor harcamasi
engellenmistir. Ayrica yapilan bu islemler, SVM simiflamada kullanilan 7 farkli makine
O0grenmesi algoritmasinin basarisina 6énemli katkida bulunmustur. Sekil 3.17, kullanilan
tim smiflama algoritmalarinin 5-kat c¢apraz dogrulama sonucundaki ortalama
performans ¢iktilarini karsilastirmali olarak toplu bir sekilde sunmaktadir. Sekil 3.17
incelendiginde, VAE ile 6rnek artirimi ve Lasso yontemi ile 6zellik se¢imi sonrasinda
yapilan smiflandirma islemlerinde tiim istatistiksel parametrelerde en basarili sonuglarin
alindig1 makine 6grenmesi algoritmasi XGBoost olmustur. XGBoost siniflandiricisini

ise yine tiim parametrelerdeki basarisiyla RO algoritmasi izlemistir.
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Sekil 3.17. Tiim Siniflandiricilarin 5-Kat Capraz Dogrulama Sonucundaki

Ortalama Performans Ciktilar

Son asamada, ¢alismanin basinda belirlenen ve 30 6rnekten olusan test veri seti,
en iyi performans ¢iktilarinin elde edildigi XGBoost algoritmasina sunulmus ve
sonuglar siniflar bazinda kaydedilmistir. Tablo 3.7' de bu veri setinin egitilen XGBoost

modeliyle siniflandirilmasi sonucunda elde edilen performans ¢iktilar: gosterilmektedir.

Tablo 3.7. Baslangigta Ayrilan 30 Ornegin Egitilmis XGBoost Modeliyle

Smiflandirilma Sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarhlik | F1-Skor MAv (F1) AAv (F1)
Smiflandirica % % % % % %
Smif 0 100 90 100 95.23 95.23 95.23
Smuf 1 90 81.81 90 85.71 85.71 85.71
Simf 2 80 100 80 88.88 88.88 88.88
Ortalama 90 90.9 90 89.94 89.94 89.94

Tablo 3.7’ de belirtilen sonuglara gére, XGBoost %90 dogruluk ve %89.94 F1-
Skoru ile hi¢ karsilasmadig1 30 6rnekli veriyi bile basarili bir sekilde ayirt edebildigini
ortaya koymaktadir. Bunun yaninda diger tiim parametrelerde de ulastig1 giiglii sonuglar
goriilmektedir. Bu durum, XGBoost algoritmasinin bu veri seti iizerinde etkili siniflayici
oldugunu bir kez daha kanitlamaktadir. XGBoost'un baslangigta ayrilan 30 6rnekli veri

setini siniflamasina ait karmasiklik matrisi Sekil 3.18° de sunulmaktadir.
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Sekil 3.18. XGBoost'un Baslangicta Ayrilan 30 6rnekli Veri Setini Siniflamasina

Ait Karmasiklik Matrisi

XGBoost'un baslangicta ayrilan 30 6rnekli veri setini siniflamasma ait ROC

egrisi Sekil 3.19” da gosterilmistir.
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Sekil 3.19. XGBoost'un Baslangigta Ayrilan 30 Ornekli Veri Setini Siniflamasia

Ait ROC Egrisi

Boliim 3’e ait tiim tablolar ve sekiller 1s1g8inda elde edilen biitiin sonuglar ayrintili

bir sekilde analiz edildiginde,

veri On isleme adimlan

oncesinde XGBoost

algoritmasinin ortalama dogruluk orani1 %78.33 iken, veri 6n igleme adimlar1 sonrasinda
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bu oranin %90’a ulastig1 goriilmektedir. Ayni sekilde belirtilen 6n islemler dncesinde
ortalama F1 skor %78.31 iken, islemler sonrasinda neredeyse %90’a ulasmaktadir. Veri
on isleme adimlar1 6ncesinde XGBoost algoritmasinin kesinlik orant %78.31, duyarlilik
orani ise %78.33 iken veri On isleme sonrasinda bu oranlarda da onemli bir iyilesme
gozlemlenmistir. Bu noktada kesinlik orant %90.9’a, duyarlilik orani ise %90’a
yikselmistir. AAv ve MAv metrikleri de dikkatle incelendiginde her ikisinin de
neredeyse %90’a ulastigr goriilmektedir. AAv, sinif dengesizligi olan veri setlerinde
daha sik goriilen siniflarin etkisini hesaba katarak genel performansi daha iyi yansitir.
MAVv ise her bir sinifin esit agirlikta degerlendirildigi bir metrik oldugu icin, daha
dengeli bir degerlendirme yapar. XGBoost algoritmasinda her iki metrigin de yiiksek
degerlerde olmasi, algoritmanin veri setindeki tiim siniflara kars1 dengeli bir performans
sergiledigini gostermektedir. Bu bulgular, XGBoost algoritmasinin veri 6n isleme
adimlarindan sonra her acidan daha giiglii bir performans sergiledigini ve metriklerin
her birinde iyilesme saglandigini ortaya koymaktadir.

Ikinci en basarili model olan RO algoritmasmin veri 6n isleme adimlari
oncesindeki ortalama dogruluk, kesinlik ve duyarlilik oranlar1 %80 seviyesindeydi.
Ancak veri 6n isleme sonrasinda bu oranlarda 6nemli bir iyilesme saglanarak dogruluk
%386.11°e, kesinlik %86.61°e ve duyarlilik %85.96’ya yiikselmistir. F1-Skoru agisindan
da benzer bir iyilesme gozlemlenmistir. Veri 6n isleme adimlart 6ncesinde %80 olan
F1-Skoru, on islem sonrasinda %85.96’ya cikmistir. AAv ve MAv metrikleri
incelendiginde, her iki metrigin de %85.96 ile yiikksek bir degere ulastig
gozlemlenmektedir. Bu bulgular, RO algoritmasinin da veri 6n isleme adimlar
sonrasinda tim metriklerde dikkate deger bir performans artis1 sagladigini
gostermektedir.

Ucgiincii en basarili model olan Torbalama algoritmasinin veri 6n isleme adimlari
oncesindeki dogruluk oran1 %76.67, kesinlik oran1 %77.75, duyarlilik orani ise %76.67
idi. Ancak veri 6n isleme adimlari sonrasinda yine bu oranlarda 6nemli bir iyilesme
saglanmigtir. Dogruluk orani %84.44’e, kesinlik orant %84.53’e, duyarlilik orani ise
%84.44°¢ yiikselmistir. F1-Skoru acisindan da veri 6n isleme adimlar1 6ncesinde F1
skoru %76.86 iken, 6n islem sonrasinda bu oran %84.19'a ¢ikmistir. AAv ve MAv
metrikleri de dikkatlice incelendiginde, AAv %84.19' luk yiiksek bir degere ulasirken,
MAv de aymi basartyr gostererek %84.19 seviyesinde kalmaktadir. Torbalama
algoritmas1 tiim bu metriklerindeki artisla birlikte dengeli bir basar1 sergileyerek basarilt

bir genel model olmustur.
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Tim metrikler dikkate alindiginda, veri On isleme adimlar1 Oncesinde
algoritmalarin performanslarinin genel olarak daha diisiik oldugu ve bu adimlardan
sonra anlamli ve belirgin bir artis yasandigi gézlemlenmektedir.

Model bazinda en diisiik istatistiksel parametre degerlerinin elde edildigi EYKA
algoritmasit incelendiginde, gergeklestirilen On islemlerin modelin performansini
olumsuz yonde etkiledigi gozlemlenmektedir. Baslangigta EYKA modeli kullanilarak
elde edilen %77.5 ortalama dogruluk orani ve %77.89 ortalama F1-Skor degeri, veri 6n
isleme adimlar1 sayesinde sirasiyla %76.67°’ye ve %75.75’e gerilemis olsa da, bu
degisikliklerin modelin genel performansini iyilestirmeye yonelik bir katki sagladigini
ortaya koymaktadir. Veri 6n isleme siireci modelin daha verimli ve anlamli sonuglar
iiretmesine olanak taniyarak, bu tezdeki hedeflenen basariya ulasmada 6nemli bir rol
oynamistir. Bu durum, yapilan tiim islem adimlarinin bu tez ¢alismasinda amaclanan

basariya ulasmada ne kadar anlamli ve etkili oldugunu kanitlamaktadir.
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BOLUM IV

SONUC VE ONERILER

Biiyiime ve gelisme evresi tespitinde karsilagilan zorluklarin iistesinden gelmek
icin disiplinler arasi bir yaklagim benimsemek 6nemlidir. Farkli uzmanlik alanlarindan
gelen bilgiler, biiylime ve gelisim siireglerini daha iyi anlamamiza yardimci
olabilmektedir. Bu tiir bir yaklasim, yalmzca klinik uygulamalarin etkinligini
arttirmakla kalmayip, ayni zamanda arastirmalarin kalitesini ve gecerliligini de
yiikseltmektedir. Uzmanlar arasindaki siirekli etkilesim ve bilgi paylasimi, alanin
gelisimine 6nemli katkilarda bulunabilmekte ve ortaya ¢ikan bulgularin uygulamaya
gecmesini  hizlandirabilmektedir. Bunun yaninda, makine 6grenimi teknolojilerinin
yapilan caligmalara entegrasyonu, geleneksel yontemlerin 6tesinde yenilik¢i ¢oziimler
sunma potansiyeline sahiptir. Olusturulan uzman sistemlerin, saglik profesyonellerinin
karar verme siireclerini kolaylastiracak sekilde tasarlanmasi, kisisellestirilmis tedavi
yaklagimlarinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu sayede hastalarin bireysel
ozelliklerine gore Ozellestirilmis tedavi planlari olusturmak, tedavi siire¢lerinin daha
basarili ve etkili bir sekilde yiiriitiillmesine katkida bulunabilmektedir. Boylelikle, saglik
hizmetleri  kalitesi  artarken, hastalarin memnuniyeti de Onemli Olcilide
ylikseltilebilmektedir.

Benzer bir amagla bu tez c¢alismasinda, sefalometrik radyografilerde
gbzlemlenen servikal vertebralarin analizinin yapilmasiyla alana 6zgili olarak seg¢ilmis
makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak SVM evresi tespiti gerceklestirilmistir. Bu
caligmanin amaci, hastalarin daha iyi ve kisiye 6zel tedavi imkanlarna erisimini
artirabilirken ayn1 zamanda saglik profesyonellerine de daha dogru ve etkili bir ¢alisma
ortam1 sunmaktir. Yapilan analizler sonucunda, SVM tespiti kapsaminda secilen makine
ogrenmesi modellerinden XGBoost ile %90 oraninda yiiksek bir ortalama dogruluk
orani elde edilmistir. Ayrica bu basariya 3 smifli sinirli sayidaki veri ile ulasilmistir.
Calismanin literatiire en 6nemli katkilarindan biri, veri setinin boyutunu ve cesitliligini
arttiran VAE metodunu kullanilarak gergeklestirilen veri ¢ogaltma islemi olmustur. Bu
sayede kiiciik veri setiyle c¢alismanin getirdigi sinirlamalar asilmis ve modelin
genelleme yetenegi artirilmistir. Bunun yaninda, k-kat capraz dogrulama sayesinde de
kullanilan modellerin performansi daha giivenilir bir sekilde degerlendirilmis ve asirt

uyum riski azaltilmistir. Bunun yaninda, Lasso yontemi ile segilen 7 etkin 6zellik

47



smiflama siirecinde modelin hesaplama maliyetini azaltip, dogrulugunu arttirmada
onemli bir rol oynamistir. Tiim sayilan bu veri 6n isleme adimlari, ¢alismanin
Ozgiinliigiinii desteklemis ve literatiire bu alanda farkli bir bakis agis1 kazandirmistir. Bu
sonuglara gore calisma kapsamindaki veri setinin daha genis ve ¢esitli bir veri seti
olmasi ve ayni zamanda daha karmasik modellerin degerlendirilmesi neticesinde ¢ok
daha basarili sonuglara ulasilabilecegi Ongoriillmektedir. Elde edilen bulgular klinik
uygulamalarda biiylik potansiyele sahiptir ve ortodontik tedavi planlamasinda onemli
bir rol oynayabilir. Ayrica makine 6grenme algoritmalarinin kullanimiyla ortaya ¢ikan
bu metodoloji, biiyiime-gelisme tespiti alaninda yeni bir perspektif sunarak gelecek
aragtirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturabilir. Bu ¢alismanin dis hekimligi alanindaki
bilgi birikimini genigleterek bireylerin sagligina daha etkili ve kisiye 6zel yaklasimlar
gelistirilmesine dnemli katkilarda bulunacagina inanilmaktadir.

Gelecek aragtirmalar, makine 6grenimi algoritmalarinin farkli disiplinlerde nasil
entegre edilebilecegine dair yenilik¢i yaklagimlar gelistirmeyi hedeflemelidir. Bu
disiplinler arasi is birligi, hastalarin saglik durumlarinin ¢ok yonlii bir perspektiften
incelenmesini saglayarak, daha dogru tani1 ve tedavi yoOntemlerinin gelistirilmesine
katkida bulunabilir. Ozellikle, veri setlerinin biiyiitiilmesi ve ¢esitlendirilmesi, modelin
genelleme yetenegini artiracak ve daha fazla hasta grubu iizerinde test edilmesini
saglayacaktir. Gelecek c¢aligmalarda, gergek diinya verilerinin entegrasyonu ile
olusturulacak daha karmasik ve derin Ogrenme temelli modeller, sonuglarin
dogrulugunu daha da artirabilir. Bu tiir bir yenilik, ortodontik tedavi siireclerinin yani
sira, genel saglik uygulamalarinda da daha etkili stratejilerin gelistirilmesine olanak
taniyacaktir. Sonug olarak, biiylime ve gelisme evresi tespitinde kullanilacak yenilik¢i
yontemlerin gelistirilmesi, yalnizca bireylerin saglik durumlarint degil, ayn1 zamanda
toplum sagligin1 da olumlu ydnde etkileyebilir. Bu c¢alismanin sundugu yontemler ve
bulgular, gelecekteki arastirmalara ilham vererek, ortodonti alaninda daha etkili tedavi
seceneklerinin ortaya c¢ikmasina zemin hazirlayacaktir. Saglik profesyonellerinin bu
teknolojik yenilikleri benimsemesi, bireysel tedavi planlamalarinda daha dogru ve
verimli kararlar alinmasina katkida bulunacaktir. Bu c¢ergevede yapilacak yeni
calismalar, disiplinler aras1 bir yaklagim ve makine 6greniminin entegrasyonuyla, saglik

alaninda devrim niteliginde yenilikler sunabilir.
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