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OZET

Amag: Bu ¢alismanin amaci hastanin ortodontik tedavi sirasinda gdsterecegi
isbirliginin tedaviye baslamadan Once yapay zeka ile tahminin miimkiin olup
olmadigini test etmektir.

Yontem: klinigimizde sabit ortodontik tedavi goren 230 hasta tedavilerinin 12.
Aymda doktorlari tarafindan doldurulan ortodontik hasta kooperasyonu skalasma gore
uyumlu ve uyumsuz olarak iki farkli gruba yerlestirilmistir. Gruplandirilmig hastalarin
cephe fotograflari, el yazisi 6rnekleri ve ses kayitlari elde edildi. Toplanan bu veriler
cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 ve yapay sinir ag1 modelleri ile analiz edilerek
yiiz fotograflari, el yazis1 ve sesin hasta kooperasiyonu ile iliski ve hastanin
kooperesyonunun tedaviye baslamadan once tahmin edilebilirligi aragtirilmigtir.
Modellerin performansi ve basari oranlarinimn yiikseltilmesi i¢in 6grenim aktarimi
teknigi kullanilmistir.

Bulgular: Yiiz fotograflarimi degerlendiren modellerden Xception ve
DenseNet %66.0 basar1 oraniyla en iyi sonu¢ elde eden modeller olmustur. El yazi
orneklerini degerlendirmek amaciyla kullanilan modellerden InceptionResNet %72.0
ve NasNetMobile %70.0 ile en iyi performansi sergileyen modeller olmustur. Ses
verilerini degerlendirilmesinde ESA modeli ile birlikte Linear discriminant analizi,
K’ya en yakin komsu, Destek vektor makinesi, Ekstra agac smiflandirict ve Yigma
smiflandirict %57.0 basar1 oranina ulasarak en iyi performansi sergileyen algoritmalar
olmustur.

Sonuglar: Yiiziin fizyonomi 6zellikleri, el yazisinin ozellikleri, sesin tonu ve
frekans1 kooperasyon tahmini i¢in kullanilabilir. El yazisi; yliz ve sese gore
kooperasyon ile ilgili daha g¢ok bilgi tasimaktadir. El yazisi Ornekleri, yiiz
fotograflar1 ve ses kayitlarmin degerlendirilmesinde yapay sinir aglariyla elde
edilen en yiiksek basar1 orani sirasiyla %72.0, %63.0 ve %57.0 olmustur.

Anahtar kelimeler: Evrigimli sinir aglari, Kooperasyon, Yapay zeka
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ABSTRACT

Aim: The aim of this study is to test whether it can predict the patient's
cooperation during orthodontic treatment with artificial intelligence before starting the
treatment.

Methods: According to the orthodontic patient cooperation scale that their
physicians filled out in the 12th month of their treatment, 230 patients who had fixed
orthodontic treatment in our clinic were split into two distinct groups cooperative and
non-cooperative. VVoice recordings, handwriting samples and facial photographs of the
patients were obtained. These collected data were analyzed with various machine
learning algorithms and artificial neural network models, and the relationship of facial
photographs, handwriting, and voice with patient cooperation and the predictability of
patient cooperation before starting treatment were investigated. The learning transfer
technique was used to increase the performance and success rates of the models.

Results: With a success percentage of 66.0%, Xception and DenseNet were
the models that performed the best among those that assessed the face pictures. Among
the models used to evaluate handwriting samples InceptionResNet (72.0%) and
NasNetMobile (70.0%) were the best performing models. The algorithms that
performed best in the assessment of sound data were the ESA model together with
Linear Discriminant Analysis, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Extra
Tree Classifier, and Stacking Classifier, with a success percentage of 57.0%.

Conclusions: The physiognomy features of the face, features of handwriting,
tone and frequency of the voice can be used for cooperation prediction. Handwriting;
It carries more information about cooperation than face and voice. The highest success
rate obtained with artificial neural networks in the evaluation of handwriting samples,
face photographs and voice recordings was 72.0%, 63.0% and 57.0%, respectively.

Keywords: Artificial intelligence, Convolutional neural networks, Cooperation
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1. GIRIS VE AMAC

Basarili bir ortodontik tedavi cesitli faktdrlere baghdir. Ozellikle gocuk ve
ergen hastalarda, hastalarin ve ebeveynlerinin isbirligi, istenen sonuglarin elde
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Hasta isbirligi her ortodontistin tedaviyi
strdurebilmesi icin gereken en 6nemli faktordir. Jarabak hasta isbirliginin ne kadar
onemli oldugunu su sekilde anlatmaktadir: “Hasta igbirliginin yetersizligi, miikemmel

tedavi planin ve iyi tasarlanmis mekaniklerin bile basarisizligina neden olabilir.” (1).

Hastalardan tedavi boyunca randevulara dizenli olarak gelmesi, lastik ve
apareylerin kullanim prosediiriine uymasi, teller ve braketlere zarar verecek sert
gidalarm ¢ignemesinden kagimasi ve agiz hijyeni saglanmasi gibi hususlara dikkat
etmesi istenmektedir (2). Bu talimatlarin uygulanmasindaki eksiklikler, yalnizca
tedavinin ideal sonuca ulasmasini tehlikeye sokmakla kalmaz ayn1 zamanda tedavinin
yavas ilerlemesine, disler ve yumusak doku hasarina, fazladan dis ¢ekimine, hekim ve
hasta i¢in zaman kaybina yol acabilir ve ortodontisti daha fazla strese sokabilir (3).
Bu nedenle ortodontik tedaviye baslamadan once klinik isbirligini degerlendirmek
onemlidir.

Tedavi ilerledikgce hastalarm farkli derecelerde isbirliklerinin azalmasi ve
ortodontistler tarafindan siirekli bu igbirligi arttirma gabasi sik gérilen bir durumdur.
Halbuki tedavi baslangicinda hastalarin biiyiik bir kismi ¢ok istekli olup tedavi
prosedurlerine uyum gostermektedirler. Bu sebeple tedavi ilerledik¢e hastalarin
isbirliginin azalmasina sebep olan faktorlerin neler olabilecegi her zaman

klinisyenlerin merak konusu olmustur (4).

Bir¢ok c¢aligmada hasta isbirligi derecesinin yas, cinsiyet, sosyoekonomik
durum, hasta ve ailesinin tedaviye kars1 olan ilgisi, kigisel 6zellikler, hekimin hasta ile
olan iligkisi, malokliizyonun hasta Uzerindeki etkisi ve psikolojik faktorlere bagli

oldugu séylenmektedir (2,5-9).

Bir ortodontist, verilen talimati yerine getiren, diger bir deyisle agiz hijyenine
Onem veren, lastiklerini diizgiin bir sekilde kullanan ve beslenme kurallarina dikkat

eden hastalarin tedavisinin; uyumsuz hastalara gore daha basarili bir sekilde



ilerleyeceginin farkinda olup hastanin kooperasyon derecesini dikkate alarak tedavi
plant olusturmaktadir. Hastanin tedavi esnasmmda uyumlu olup olmayacagi
ortodontistin deneyimlerine gore bir miktar tahmin edilebilir olsa da bu 6ngérinin
daha bilimsel ve kabul edilir bir yontemin olmas: gerekmektedir. Bundan dolay1
ortodontistin hasta uyumuna uygun bir tedavi plani ve yol haritasi olusturabilmesi i¢in
tedavi swrasinda hastanin gdsterecegi uyumun tedaviye baslamadan Once

ongorebilmesi oldukga 6nemlidir (10).

Tedaviye baglamadan 6nce hastalarin kooperasyon agisindan ayirt edilmesi ve
uyum seviyesinin belirlenmesi tedavi planinin dogru ve hastaya uygun bir sekilde
olusturulmasma, dogru mekanik se¢imine, tedavi hedeflerini ve tedavi sirasinda
olusabilecek problemlerin tahmin edilmesine ve dogru bir ¢6zimin segilmesine
yardimc1 olacaktir (5,8,11). Bu sekilde tedavi siiresinin uzamasi, buna bagl olarak
ortaya ¢ikan yumusak doku harabiyeti ve dis ciiriikleri gibi biyolojik hasarlarin olusma

riski ve psikolojik yan etkilerin olusumu en aza indirilmis olacaktir (5).

Bir¢ok arastirma, yliz ifadeleri, konusma ve el yazismin insan duygular1 ve
davranslariyla bir baglantis1 oldugunu gostermektedir. Insanoglunun bu duygular:
algilama ve tanimlama yetenegi, birbirimizi anlamamizi miimkiin kilmaktadir (12).
Duygular, insan kisiliginde temel bir rol oynar ve sinir-bilim veya psikoloji gibi kisilik
ile ilgili bilim dallarinin ¢alisma alanlarinda 6nemli bir yer tutar. Daha spesifik olarak,
duygular ve yliz ifadeleri arasinda 1k, cinsiyet, yas veya kiiltiirden bagimsiz olarak
iliskiler bulundugundan, hasta davranislar1 ve kisiligi, ylz ifadelerinden tahmin
edilebilir (13).

Giinlimiizde yapay zeka, insan yasaminin hemen her alaninda 6nemli bir yer
tutar hale gelmistir. Teknolojiler insanin ihtiyaglarma gore uyarlanir ve teknoloji ile
insan arasindaki bu uyumu miimkiin kilan yapay zekadir (14).

Son yillarda yapay zeka saglik alaninda hastanin kisiliginin analizinde ve
psikolojisinin incelemesinde etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Gunimizde bu
amagla kullanilan cesitli yapay zeka algoritmalari insan duygularinin tanimlanmasi ve
psikolojik karakter analizi gibi hususlarda basarili bir sekilde kullanilmaktadir (14).

Son zamanlarda, Derin Ogrenme (DO) adi verilen gelismis bir makine

Ogrenimi yontemi, dnemli miktarda arastirmaci ve endustrinin dikkatini cekmektedir.



Klasik tekniklerin aksine, bu algoritma kategorisi, potansiyel olarak yiksek
performans saglayan bir mimaridir (15).

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ve dzyinelemeli sinir aglar1 (OSA) karakter
tanima alaninda ¢ok umut verici sonuglar ortaya koyan gucli modellerdirler. Derin
Sinir Aglari, herhangi bir 6zelligin agikca tanimlanmasini gerektirmez, bunun yerine
ham veriler lizerinde ¢alisir ve en iyi 6znitelikleri Uretir ve bu 6zniteliklere bagl
girdileri farkli smiflara yerlestirir (16).

Literatiirde hasta isbirliginin tedaviye baslamadan tahmin edilmesi (2,5,7—
9,17,18) ve kooperasyon 6lgme yontemleri (9,19,20) ile ilgili calismalar mevcuttur;
ancak hasta isbirliginin yapay zeka ile ng0riilmesi daha dnce higbir arastirmaya konu

olmamustir.

Bu c¢alismanin amaci hastanin ortodontik tedavi sirasinda gosterecegi
isbirliginin tedaviye baslamadan Once yapay zeka ile tahminin mimkin olup

olmadigini test etmektir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Ortodontide Hasta isbirligi ve Onemi

Hasta isbirligi, tedavi boyunca hekim ile hastanin uygun bir sekilde uyum
icerisinde olmasi, hastanin tedavisi siiresince hekim tarafindan séylenen talimatlarin
yerine getirilmesi anlamina gelmektedir. Ortodonti agisindan uyumlu hasta; agiz
hijyenine dikkat eden, randevularini aksatmayan, braket kirmayan, lastiklerini diizglin
bir sekilde kullanan, diyetine dikkat eden ve bu sayede ortodontistin belirledigi hedefe

kolay ve sorunsuz bir sekilde ulagsmay1 saglayan hasta olarak tanimlanir (21).

Ortodontik tedavi sirasinda kullanilan apareye bagli olarak farkli duzeylerde
hasta isbirligine ihtiya¢ duyulur. Tedavide hastaya uygulanan sabit apareylerin agizda
kalmasi, kooperasyon gerektiren headgear gibi hareketli apareyler ve lastiklerin
kullaniminin biylik bir kism1 hastaya baglidir. Ayni1 zamanda tedavinin hizli ve dogru
bir sekilde ilerlemesi hastanin agiz hijyenine 6zen gostermesine, randevularina sadik
kalmasina ve diyetine dikkat etmesine de baghdir. Bu kriterlerin herhangi biri hasta
tarafindan ihmal edilirse tedavi siiresinin gereginden fazla uzamasi ile birlikte
amaclanan ideal oklizyonu elde etmek zorlasacak veya bu hedeflere ulasilmadan
tedaviye son verilecektir. Bu ylizden iyi bir sonug elde etmek icin sadece hekimin
bilgisi, becerisi, deneyimi ve tedavi dogru bir sekilde planlamasi yeterli olmayip ayni
zamanda hasta uyumu ve is birligini de goz 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir

(10,11,20).
2.2. Kooperasyonun Ongoérilmesinin Onemi

Hasta kooperasyonu agisindan, tedavi goren hastanin isbirliginin
arttirilabilmesi ve tedavinin saglikli bir sekilde ilerlemesi i¢in ortodontistin tedaviye
baslamadan once hasta uyumunu etkileyecek faktorleri belirleyerek hasta isbirligi
diizeyini 6ngorebilme istegi mantiklidir (8,10). Tedavi basinda hasta kooperasyonunu
ongorebilecek yontemleri gelistirerek, hastanin uyum agisindan degerlendirilmesi,
hedeflerin belirlenmesi, tedavi sirasinda ortaya cikabilecek problemlerin tahmin
edilmesi ve bu problemlerin etkilerini azaltarak basarisizliga ugramanin engellenmesi

gibi konularda ortodontiste yardimci olabilir (8,11).



Ortodontist tedavi oncesinden itibaren tedavinin her asamasinda bilingli veya
bilingsiz olarak, hasta ve ailesinin genel izlenimlerini dikkate alarak hasta uyumu ve
kooperasyonunu Olgmeye ve tahmin etmeye c¢alisir. Bir arastrmada hasta
kooperasyonunu tahmin etmek icin ortodontistlerin %39.0’unun hastanin genel
davranislarin1 degerlendirdigi, %25.0’inin ¢ocugun ilgisini inceledigi ve %36.0’sinin

hastanin ailesinden elde ettikleri verileri kullandiklar1 bildirilmistir (8).
2.3. Kooperasyonun Olgiilmesinde Kullanilan Parametreler

Hasta tarafindan iy1 bir agiz hijyenin saglanmasi, apareylerin 6nerilen sekilde
kullanimi, korunmasi ve uygun sekilde bakiminin saglanmasi, randevu tarih ve
saatlerine dikkat edilmesi gibi konular kooperasyon 6l¢ciiminiin ana parametrelerini
olusturmaktadirlar (5,19,22,23). Yapilan bir c¢alismada bu parametrelere baglh
Olcimlerin tedavi boyunca ¢ok fazla degismedigi ve bu Ol¢iimlerde var olan hasta
uyum diizeyinin tedavi sonuna kadar ¢ok fazla degiskenlik gostermedigi bildirilmistir

(10).

Bu objektif 6lgme yontemlerin yaninda ortodontik hasta kooperasyonu skalasi
(OHKS) gibi baz1 6lgekler kullanilarak klinik dl¢timlere ek olarak ortodontistin hasta
ile ilgili gorisleri alinip hasta ve ailesinin tedaviye goésterdikleri ilgi, uyum ve
sergiledikleri davraniglar1 degerlendirilerek kooperasyon olgiimii yapilmistir (10). Bu

yontem gilivenilir bir yontem olarak kabul edilmis ve bircok calismada kullanilmistir
(2,8,10,11,17,20).

2.4. Kooperasyonu Etkileyen ve Kooperasyon Olclimii veya Tahmininde
Rol Alabilecek Faktorler

Hasta kooperasyonunu etkileyen faktorler, demografik ve psikososyal faktorler
olarak iki gruba ayrilabilmektedir. Yas, cinsiyet ve sosyoekonomik faktorler
demografik faktorlerdir. Hastanin ailesiyle olan iliskileri, hasta ve ailesinin tedaviye
karst tutumlar1 ve hastanin kisisel Ozellikleri ise psikososyal faktorler olarak
adlandirilabilir. Bu faktorler hasta kooperasyonunu dogrudan etkileyebilen ve

kooperasyon tahmininde kullanilabilecek faktorlerdir (8,18,24,25).



2.4.1. Yas, Cinsiyet ve Sosyoekonomik Durum

Erigkin hastalar kendi istekleri dogrultusunda tedaviye karar verdikleri i¢in
genellikle uyumlu ve yiiksek kooperasyonlu hastalardirlar; ancak ortodontik tedavi
goren hastalarin biiyiikk bir kismimi ¢ocuk ve geng erigkin hastalar olusturdugu igin
durum biraz daha farklidir. Bu yas grubundaki hastalar genellikle ailelerinin istekleri
tizerine tedaviye bagladiklarindan ve tedavi giderleri ile ilgili kaygilar1 olmadigimdan

durum erigkin hastalara gore daha farkli olabilmektedir.

Allan ve ark.’nin ¢galismasinda kooperasyon tahmini agisindan yasin en 6nemli
faktor oldugu bildirilmistir (24). Yapilan bazi ¢alismalarda kiiglik yastaki hastalarin
ailelerinin isteklerini kabul etmeye meyilli olduklar1 i¢in kooperasyonlarmin daha
yiiksek oldugu bildirilmistir; fakat diger bazi ¢alismalarda kooperasyon ile yas
arasinda iliski olmadigi savunulmaktadir (4,8,18,20,26,27); ancak ortodonti tedavi
goren hasta grubunu c¢ogunlukla ergen yastaki bireyler olusturdugu i¢in kisinin
Uzerindeki aile etkisinin azalmasi ve ergenlige bagli psikolojik faktdrler durumu
degistirebilmektedir (8). Sonug olarak yas dogrudan hasta kooperasyonunu etkilemese
de yasa bagli psikolojik degisimler kooperasyon diizeyinde degisimlere sebep
olmaktadir (18).

Bazi ¢alismalarda ortodontik tedavi agisindan, kizlarm kooprasyonunun
erkeklerden daha yiiksek oldugu savunularak cinsiyetin kooperasyon tahmininde bir
faktor olarak kullanilabilirligi ileri siirGlmustlr. Kizlar, yiiz estetigine erkeklerden
daha ¢ok onem verdikleri i¢cin ortodontik tedaviye daha olumlu yaklastiklar1 ve
kooperasyonlarinin daha iyi olduklar1 savunulmaktadir (7,10,20,27,28); ancak baska
bir c¢aligmada ilging bir sekilde kizlarm yiiz estetikleri ile ilgili memnuniyet
seviyelerinin erkeklere nazaran daha diisiik oldugu tespit edilmistir ve bu durumun
kizlarin kooperasyon diizeyini olumsuz etkiledigi bildirilmistir (29). Bununla birlikte
Howells ve Show tarafindan yapilan ¢alismada cinsiyet ile kooperasyon arasinda bir
iliski olmadig1 bildirilerek yas ve cinsiyetin kooperasyon tahmininde giivenilir

kriterler olmadig1 savunulmustur (30).

Cucalon ve Smith’in ¢alismasinda hastanin  sosyoekonomik durumu,
kooperasyonu dogrudan etkiledigi gosterilmistir (27). Bu ¢alismada yuksek

sosyoekonomik duruma sahip olan hastalarm, diisilk sosyoekonomik duruma sahip



olan hastalara gére daha uyumlu ve tedaviye daha ilgili olduklar1 savunulmustur. Var
olan malokliizyonun sosyal durum UGzerindeki olumsuz etkileri, yiksek
sosyoekonomik diizeye sahip olan hastalar i¢in daha onemli oldugundan tedavi
uyumlarinin  daha yiiksek oldugu disiiniilmektedir (27). Nanda ve Kierl’in
caligmasinda bu sonuglarm tam tersi yani daha diisiik sosyoekonomik duruma sahip
hastalarm, yiiksek sosyoekonomik duruma sahip olan hastalara goére daha iyi
kooperasyona sahip oldugun savunulmustur (2). Bahsi gegen calismalardan da
anlasildig1 gibi sosyal, ekonomik ve kiiltiirel altyap: etkenlerin hasta kooperasyonu
tizerinde degisken etkileri mevcuttur; ancak arastirmalar arasindaki tutarsizliklar1 g6z
oniinde bulundurdugumuzda, hasta kooperasyon Ongérmesi i¢in kullanilabilecek

giivenilir kriterler olmadigini da anlamaktayiz (8).
2.4.2. Ailenin Ortodontik Tedaviye Gosterdigi Ilgi ve Istek

Mehra ve ark. ailenin tedavi ile ilgili tutumunun hasta kooperasyon tahmininde
kullanilabilir bir kriter olabilecegini 6ne siirmiislerdir (9). Onceden ortodontik tedavi
gormiis olan ebeveynler c¢ocuklarin tedavi gereksinimlerini daha iyi anlayip ve
tedaviye daha 1liml yaklasmaktadirlar (1,10); ancak ailenin tedavi Gizerinde olan etkisi
genellikle daha kii¢iik yastaki hastalar baskin olmaktadir ve hastanin yasinin
ilerlemesine bagl psikolojik degisiklikler bu olumlu etkinin azalmasina sebep

olabilmektedir (9,10,18).

Kreit ve ark.’nin. ¢alismasinda aile istegi lizerine tedaviye baslayan hastalarin
tedavi boyunca kooperasyonlarmm iyi oldugu vurgulanmistir. Bununla birlikte
uyumsuz olan bireylerin aile iligkilerinin de ¢ok zayif oldugu belirtilmistir (31). Diger
bir ¢aligmada ailenin tedaviyle ilgili tutumlarmnmn, tedavinin seyrini ve hasta
kooperasyonunu olumsuz etkiledigini savunulmustur. Ailenin tedaviye istekli oldugu
durumlarda geng eriskin hastalarin daha diisiik kooperasyon gosterdikleri ve ailenin
tedaviye 1limli yaklagmadigi durumlarda ise hastalarin kooperasyonunun yiiksek
oldugu belirtilmistir (18). Bu durum geng erigkin hastalarin 6zgiirlik ve bagimsizlik

duyusunun daha baskin olmasziyla iligkilendirilmektedir.



2.4.3. Bireyin Kisilik Ozellikleri

Ortodontik tedavide hasta kooperasyonu iizerinde kisisel 6zelliklerin etkisi
oldugu diisiiniildiigii i¢in bir takim psikolojik testlerin yapilmasi ve bu testlerin basarili
olup olmayacagi arastirilmistir (9,25). Yapilan bu ¢alismalarda bazi kisisel 6zelliklerin
kooperasyon Uzerinde etkisi olabilecegi gosterilmistir. Bu 06zelliklerin etkisini
anlayabilmek icin ¢esitli psikolojik testler yapilmistir; ancak orta diizeyde bir basariya
ulagildig1 i¢in kooperasyon tahmininde guvenilir bir yontem olmadigi sonucuna

vartlmistir (9,25).

Kooperasyon 6ngorusuni daha kantitatif yontemler ile arastirdigimizda
Ozellikle davranis bilimleri ile karsilasmaktayiz. Davranis analizi ve psikolojisi,
ortodonti klinik uygulamasmda iki temel baslik altinda degerlendirilebilir. Birinci
baslik ortodontinin sosyal psikolojisi olarak adlandirilabilir ve bu bashk altinda
hastanin neden tedavi olmak istedigi ve tedavinin psikososyal etkileri gibi alanlari
incelemektedir. lkinci baslik ise ortodontik motivasyon psikolojisi olarak
isimlendirilebilir. Bu alanda hasta mutivasyonu ve uyumunu arttirmak gibi konu

basliklar1 incelenmektedir (32).

Kisilik 6zelliklerinin kooperasyon iizerine olan etkilerini arastiran farkli
calismalar mevcuttur. Ornegin Kisilik dzelliklerin kooperayon iizerindeki etkisini
arastiran bir ¢aligmada “Sifat Kontrol Listesi” (Adjective Check List) testi kullanilarak
30 hastanin kisilik 6zellikleri analiz edilmistir. Bu testin sonucuna goére, disa doniik,
sorumluluk sahibi, enerjik, kararli, 6zglvenli gibi 6zelliklere sahip hastalar ylksek
kooperasyona sahip olduklar1 ve sorumsuz, sabirsiz, ilgisiz, inatc1, sinirli hastalarin ise

daha diisiik kooperasyona sahip olduklar1 bildirilmistir (24).

Kreit ve ark. 120 dis hekimi tarafindan toplam 1386 hastaya uygulanan kisilik
testi ile kotii kooperasyona sahip olan hastalarin kisilik 6zelliklerini saptamaya
calismislardir. Bu ¢alismada kotii kooperasyona sahip olan hastalarin en dikkat cekici
oOzelligi, ebeveynler ile problemli iliskiye sahip olmas1 olarak belirtilmistir (31); ancak
bu ¢aligma sonucunun aksine Nanda ve Kierl’in calismasinda geng eriskin hastalarin
aile iligkilerinin kooperasyon iizerinde dnemli etkiye sahip olmadig1 savunularak, aile

iliskileri gii¢lii olan geng eriskin hastalarin aile isteklerine daha ¢ok 6nem verdikleri



ve aileye daha az bagli olan geng¢ eriskin hastalar ise daha ¢ok arkadaslarmin

fikirlerine ve onayina 6nem verdikleri sonucuna ulasilmistir (2).

El-Mangoury’nin yaptig1 bir ¢aligmada, bir¢ok ortodontistin tedavi Oncesi
mevcut olan agiz hijyenini bir kooperasyon 6ngorii araci olarak kullandiklarini; ancak
bu uygulamanin herhangi bir bilimsel dayanak olusturmadigini bildirerek bu sekilde
yapilan bir kooperasyon tahmininin giivenilirlik ve gecerliliginin diisiik olacagini

vurgulamustir (5).

Hasta ve ailesinin psikolojik karakterlerini incelemekte olan bir ¢alismada
ebeveynler icin Sosyal Arzu Edilirlik Skalas1 ve hastalar igin Kisilik Arastirma Formu
testleri uygulanmistir. Bu c¢alismada kisilik 6zelliklerinin hasta kooperasyon

ongoriisiinde kullanilabilir olduklar1 bildirmistir (33).

Kooperasyonun tahmin edilmesi amaglanan bazi ¢alismalarda hastanin kisilik
Ozellikleri ile hasta kooperasyonu arasinda iliski olmadigi bildirilmistir (2,34).Nanda
ve Kierl’in ¢alismalarinda Ortodontik Davranis Anketi, Sosyal Arzu Edilirlik skalas1
(Marlowe) , Kisilik arastirma formu (Jackson) ve OHKS anketlerini kullanilmistir. Bu
testler yaslar1 9 ilel6 yil arasi olan toplam 100 hasta ve 131 ebeveyne uygulanmistir
(3). Calismada elde edilen veriler incelendiginde, hastalarin cinsiyeti, tek bir ebeveyn
veya her iki ebeveyn ile birlikte yasiyor olmalar1 ve bunlara baglh ortaya ¢ikan kisilik
Ozelliklerinin, kooperasyon (zerine etkisi olmadig:1 ve kooperasyon tahmini amaciyla

tedavi 6ncesi yapilan kisilik testlerinin giivenilir olmadiklar1 belirtilmistir.

Albino ve ark.’nin yaptig1 bir ¢alismada hasta ve ailesine ortodontik davranis
inceleme anketi (Orthodontic Attitude Survey) ve ortodontik kontrol odag: skalasi
(Orthodontic Locus of Control Scale) testleriyle birlikte genel kisilik testleri
uygulanmigtir (11). Calisma sonucuna gore ailenin tedaviyle ilgili tutumunun
kooperasyon tizerinde etkili oldugu bildirilmistir. Buna ek olarak ortodontik tedaviye
daha olumlu yaklasan, okliizyonlarina bagli estetik kaygilari olan ve okliizal estetigin
fasiyal cekicilik tizerindeki etkisini yiiksek bulan hastalarin kooperasyonunun daha

ylksek oldugu rapor edilmistir.

Kontrol odag: skalasi birkag arastirmada kullanilmistir (2,35); ancak bu test
saglik bilimlerinde hastalarin genel davranislarini degerlendirmede basarili olsa da

ortodonti hastalarmin tedaviye kars1 psikososyal yanitinin degerlendirmesinde



yeterince basarili olmamistir. Bundan dolay1 bu yontemin giivenirlik ve verimliligini

arttirmak i¢in bazi girigimler yapilmistir (35).

Ortodontide  hasta  kooperasyonu tahmininde  kisilik  6zelliklerin
degerlendirmesi i¢in kullanilan psikolojik testler yeterince basarilt olmamistir. Bunun
sebebi, giiniimiize kadar ortodonti hastalarina 6zel psikolojik testlerin gelistirilmemis

olmas diistiniilmektedir (2).
2.4.4. Hasta-Hekim Tliskisi

Hasta-hekim iliskisi, ortodontik tedavinin basarili sonuca ulasmasinda rol
oynayan en onemli unsurlardan biridir. Yapilan bir ¢aligmada hekimin hasta ile olan
iliskisinin, kooperasyon seviyesini belirleyecek en 6nemli etken oldugu bildirmistir

(36). Ayn1 konuda benzer sonug bildiren ¢gok sayida arastirma mevcuttur (26,37-40).

Bu konuyla ilgili Nanda ve Kierl’in ¢alismasinda hasta-hekim iligkisinin hasta
kooperasyonunu etkileyen 6nemli bir faktér oldugu ve bu iliskiyi degerlendiren
calismalara yonelmeyi, hasta-hekim iliskisinin tedavi slirecini nasil etkileyecegi ve bu
iliskiyi nasil yeterli bir seviyeye getirilebilecegi makalelere daha ¢ok 6nem verilmesi
gerektigi vurgulanmistir. Sonug olarak bu iliskinin giiglenmesi hasta kooperasyonunu

olumlu etkileyecegi bildirmistir (9).

Gunumizde hasta-hekim iliskisi daha ¢ok 6nem kazanmaktadir. Ortodontistin
hastasiyla bag olusturabilmesi i¢in zaman harcamasi gerekmektedir ve bu bagi
olusturabilmenin en 6nemli araglari, dinleme, empati kurma ve tedavi ile yapilacak
olan islemler hakkinda agiklama yapilmas1 gibi davranislardir. Yapilan bir ¢alismada

hastaya 0zgiivenli, arkadas¢a ve sabirli yaklasimin hastalar tizerinde etkili oldugunu

bildirilmistir (34).

Tedavi basinda hasta ile iliski kurabilmek i¢in harcanan zaman, tedavi sirasinda
bu iliskinin kurulmamasindan kaynaklanan zaman kaybindan daha az olacaktir.
Hekimin hastasi ile iyi iligkiler kurduktan sonra hastanin hekime giiveni artacak ve
Onerilerini dikkate alacaktir. Bu da hastanin tedaviye 6zen gostermesine ve tedavi
boyunca kooperasyonun yiiksek olmasini saglayacaktir. Bazi caligmalarda ise
ortodontistlerin hastalar ile iyi iligkiler kurma konusunda egitim almalar1 ve hastalara

yapici elestirilerde bulunmalar1 gerektigine vurgu yapilmstir (38,39).
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Ortodontist ile hasta arasinda, hekim hasta iliskisi ile birlikte 6grenci 6gretmen
iliskisi de kurulmalidir. Ortodontist tedavi boyunca yapilmasi ve yapilmamasi
gerekenleri hastaya listeleme yerine, basarili sonuca ulagabilmesi ve hasta
kooperasyonunu arttirabilmesi igin bunlar1 hastaya 6gretmeyi ve motivasyonunu

arttirmay1 denerse daha basarili olacaktir (32).

Hasta-hekim iliskisinin iyi olmasi tedavi bitimindeki hasta memnuniyeti
tizerinde de etkili olmaktadir. Bu yizden ortodontistin sadece hasta uyumu Uzerine
odaklanmasi yerine, hasta-hekim iliskisini iyilestirmeye ve gelistirmeye odaklanmasi

planlanan tedavi amacia ulagmasini saglayacaktir (41).

Ortodontistin tedaviye gosterdigi ilgi ile birlikte hastanin duygularma ve
kisiligine de ilgi gostermelidir. Bu hastanin giivenini kazanmaya kendisine saygi
duyuldugunu hissetmesini saglayacaktir. Ortodontistin bu davranis1 hasta
kooperasyonunun artmasida ve istenilen tedavi sonuglarin elde edilmesinde dnemli
rol oynamaktadir (19,32). Ortodontist, hastaya zaman ayirdigini, onu gercekten
dinledigini ve isteklerine dnem gosterdigini dogru davranislarla hastaya yansitabilirse

hastanin kooperasyon diizeyinin artmasini saglayabilir (42).
2.4.5. Malokliizyonun Hasta Psikolojisi Uzerindeki Etkisi ve Tedavi Istegi

Bircok hasta icin ortodontik tedavinin psikolojik getirileri saglik ve
fonksiyonun iyilesmesinden daha 6nemli olabilir. Hastada var olan malokliizyonu
kendisi ve c¢evresindeki insanlarm nasil algiladigi ortodontik tedavi planlamasi
acisindan ¢ok onemlidir. Ayn1 miktarda malokliizyona sahip olan bireylerin bir kismi1
bu sapmalari tolere edebilirken digerleri i¢in bu durum tolere edilemezdir. Bazilar1 orta
derecedeki malokliizyonu fark etmelerine ragmen onlar i¢in bu durum Onemli
olmayabilir. Bazilar1 da az miktardaki malokliizyonu biiyiik problem haline getirip
strekli memnuniyetsizliklerini beyan ederler (43). Buradan anlasildigi gibi hasta
tarafindan algilanan malokliizyon gergekte var olan maloklizyon siddetinden daha
kritiktir. Gergek su ki dissel goriiniim kisinin hayat kalitesini etkilemektedir ve bir¢gok
hasta hayat kalitesini iyilestirmek amaciyla ortodontik tedaviye baglamaktadir (32).

Hastanin tedaviye ihtiyaci olup olmadigi kararinin  sadece uzman gorustine
bagl olmadigi, hastanin kendi estetik beklentileri ve sosyal ortammnin da bu kararda

etkili oldugunu biliyoruz (44). Yapilan bir c¢alismada 861 hastanin %64.0’{ine
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ortodontik tedavi ihtiyaci var teshisi konulmasmna ragmen hastalarin hicbir tedavi
talebinde bulunmadiklar1 bildirilmistir (45).

Sonug olarak hastanin malokliizyonu algilama bigimi ve istekleri gergek
malokliizyona gore daha 6nemlidir (26). Ortodontist ilk muayenede hastalardan
“dislerin ile ilgili sikayetin nedir?” veya “dislerin ile ilgili seni en ¢ok rahatsiz eden
kisim nedir?” sorularmi sormak, malokliizyon siddetini hastaya sormak veya
anlatmaktan daha uygun olacaktir (21). Ortodontistler bu sekilde hastanin
malokliizyonu nasil algiladigini ve tedaviden beklentilerini grenmis olur ve ona gore

bir tedavi planlamasi yapabilirler.

Mehra ve ark.’nin ¢alismasinda hastanin tedaviden beklentisi, malokliizyon ve
yiiz estetigi ile ilgili endisesi kooperasyon degerlendirmede en 6nemli on madde
icerisinde yer aldigi ve bu faktorler hasta kooperasyonunu belirgin bir sekilde
etkiledigi bildirilmistir (9).

2.5. Hasta Kooperasyonu Olciimiinde Kullanilan Yontemler

Hasta kooperasyonu tahminine yonelik yapilan bircok calismada cesitli
yontemler uygulanarak kooperasyonu etkileyen faktorler incelenmistir; fakat bu

yontemlerin sadece birkag¢inin giivenilirligi kanitlanmustir (10).

2.5.1. Ortodontik Hasta Kooperasyonu Skalasi1 (Orthodontic Patient
Cooperation Scale-OHKYS)

Slakter ve ark. 1980 yilinda ortodontik tedavi goren hastalarin kooperasyonunu
Olgme amaciyla bu skalay1 hazirlamiglardir (10). Bu skala, hastalarin kooperasyon
degerlendirmesinde siklikla g6z 6nlinde bulundurulan hasta davranislarini igeren 10
maddeden olusmaktadir. Her madde igin diistik igbirligi ile ylksek isbirligi arasinda 4
segenek sunulmus ve bu secenekler 10-40 arasi puanlanmistir. Elde edilen toplam
puana gore hasta kooperasyon seviyesi belirlenmistir. Bu metot, Kirk bes geng eriskin
hastanin incelenmesi amaciyla kendi ortodontistleri tarafindan tedavinin ikinci ve
altinct aylarinda uygulanmistir. Belirlenen periodlarda yapilan bu degerlendirmelerde
benzer uyum skorlar1 elde edilmistir. Sonu¢ olarak OHKS’nin hasta kooperasyonu

6lcme ve 6ngdrmede kullanimi igin uygun oldugu sonucuna varilmistir. OHKS birgok
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calismada kooperasyon Olgme ve Ongdérme amaciyla kullanilmig ve elde edilen

sonuglara gore bu yontemin giivenilir oldugu teyit edilmistir (2,17,18,20,46—48).

Albino ve ark. 39 ergen hastanin kooperasyonunu degerlendirmek amaciyla
tedavinin 8.ay, 10.ay ve tedavi bitiminde OHKS kullanarak hasta kooperasyonunu
etkileyen faktorleri arastirmiglardir. Elde edilen skorlara gore tedavinin baslarinda,
ebeveynlerin tutumu igbirliginin en belirgin etkeni olarak belirlenmistir; ancak aktif
tedavinin sonunda, ergen hastalarin kendi psikososyal durumlari, kooperasyonda en

onemli belirleyici oldugu sonucuna varilmistir (18).

Nanda ve ark.’nin benzer bir ¢alismasinda 100 ergen hastanin davranislari
incelenerek kooperasyonun tahmin edilebilirligini arastirilmistir. OHKS bu hastalar1
tedavi eden ortodontistler tarafindan tedavinin 2. ve 6. aylarinda doldurulmustur.
Aragtirma sonucunda hasta kooperasyonunun tahmin edilmesinin zor olduguna vurgu
yapilmistir. Ayrica kooperasyon (zerinde en etkili olan faktor hasta-hekim iliskisi

olarak belirlenmistir (2).

Odul sisteminin kooperasyon tizerindeki etkisini arastiran bir ¢alismada
kooperasyon degerlendirmesi igin tedavinin 6. ve 12. aylarinda OHKS uygulanmustir.
Puanlamaya gore ortalamanin {istiinde kalan hastalar uyumlu, ortalamanin altindakiler
ise uyumsuz olarak kabul edilmistir. Ortodontistin dnerilerini yerine getiren hastalar
oduallendirilerek kooperasyon diizeyinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Arastirmacilar
odiillendirme sisteminin, ortalama altinda kalan hastalar1 motive etmeye yardimci

oldugu sonucuna varmuglardir (20).
2.5.2. Ortodontik Davrams Anketi (Orthodontic Attitude Survey-ODA)

Gercek malokliizyon ve estetik, insanlar tarafindan farkli yorumlandigi igin
tedaviden istekleri ve beklentileri farkli olmaktadir. Bu degisken algiy1 etkileyen

faktorleri belirlemek i¢in bazi bilimsel ve giivenilir ¢alismalar yapilmistir (49).

Gegmiste dogrudan hastaya sorulan sorularla etken faktorler degerlendirilmeye
calisgthrken zaman gectikce daha tekrarlanabilir ve glvenilir yontemler ile
incelenmeye calisilmistir. “Ortodontik tedavi istegi” ve “kritik vaka teknigi” bu

yontemlerden bazilaridir (49,50).
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Albino ve ark. ilk olarak 1981 yilinda yaptiklar1 caligmada ODA yontemini
kullanmiglardir (33). Daha sonra Fox ve ark. 1982°de yaptiklar1 bir ¢alismada bu

yontemin giivenirligini test etmislerdir (51).

ODA ile hasta ve aile i¢in farkli sorular igeren anketler kullanilarak
malokliizyon ve tedavisiyle ilgili detayli 6lgiimler yapilmaktadr (33,51). Lewit ve
Virolainen’in ~ goriislerinden  yararlanarak  gelistirilen =~ ODA,  hastalarin
malokliizyonlarini, tedaviyle ilgili tutumlarini, beklenti ve isteklerini guvenilir bir
sekilde degerlendirmek icin gelistirilmistir. Yirmi alt1 maddeden ve bes ana basliktan
olusan bu anketin kooperasyonun ongorilmesi ve tedavinin psikososyal durum

uzerindeki etkilerini degerlendirmede yararh oldugu ifade edilmistir (51).

Literatiir incelendiginde kooperasyon degerlendirme amaciyla yapilan bir¢ok

aragtirmada ODA kullanilmistir (2,18,33,46-48).

2.5.3. Ortodontik Kontrol Odag Skalas1 (Orthodontic Locus Of Control
Scale-OKOS)

Kontrol odagi; davraniglarin bilissel sebeplerini arastirmakla ilgili bir
kavramdir. Bir insanin, olaylarin meydana gelis bigiminin belirlenme sebebinin kendi
davraniglari, diger insanlarin etkisi veya sans eseri oldugu inanigina “kontrol odagi”
denilmektedir. Olaylarin belirlenmesinde kendi davraniglarinin etken oldugunu
diisiinen bireyin i¢ kontrol odagina, diger durumda ise dis kontrol odagina inandigi
bilinmektedir (52).

Rotter’in tanittig1 bu analiz yontemi bir¢ok c¢alismada kullanilmistir. Daha
sonra saglik kontrol odagi olarak gelistirilmistir; ancak geleneksel yonteme gore

glivenirliginin daha diisiik oldugu sdylenmektedir (52).

Saglik alanlarinda kullanilan bu davranis analizi, yapilan degerlendirmelerde
basarili olmasina ragmen malokliizyon ile iligkili psikososyal cevabmn olglimiinde
yetersiz kalmaktadir. Bundan dolay1 Tedesko ve ark. Ortodonti hastalarina uyarlanmis
Ozel bir OKOS gelistirilmigler (35).

OKOQOS, 37 sorudan ve alt1 segenekli likert tipi cevaplama sisteminden olusan
bir ankettir. Bu anketle hastanin tedaviyle ilgili sorumluluklarmi dis veya i¢ etkenlere

baglama derecesi Ol¢iilmektedir. Bu test, kendisi (i¢sel) sans (digsal), aile (digsal) ve
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baskalar1  (digsal) olmak (lzere hissedilen kontrolin  dort kaynagini
degerlendirmektedir. Skor bu dort kaynaktan hangisinde en yiliksek ise hastanin o
yonde egiliminin oldugu séylenilebilir (18,35).

Aragtirmacilar kontrol odagiin kooperasyon ile iligki olabilecegini diisiinerek
bazi ¢alismalarda kooperasyonun Ongoriilmesi amaciyla OKOS kullanmislar (24).
Elde edilen sonuglarin tutarlilig yiiksek olmamasina ragmen bu anketin kooperasyon
Olgiimiinde yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir. OKOS ile kooperasyon
degerlendirilmesi yapilan ¢alismalarin sonucuna gore i¢sel kontrol odagiyla tedaviye

baslayan bireylerin kooperasyon diizeyinin daha yiksek oldugu bildirilmistir (5,8,18).

Icsel kontrol odagi ile ydnlendirilen bireyler cevreleriyle daha iyi iliski
kurabilir, kendi davraniglari ve olusan Sonuglar arasindaki iliskiyi daha rahat
algilayabilmektedirler (5). Digsal kontrol odagi ile yonlendirilen bireyler ise ortaya
cikan sonuglarda kendilerini etkisiz bulup sans, aile veya baska insanlarmn etkili

oldugunu diistinmektedirler.

2.5.4. Klinik Kooperasyon Degerlendirmesi (Clinical Compliance
Evaluation-KKD)

Klinik kooperasyon degerlendirmesinde nicel verilerin toplanmasi: ve
incelenen faktorler ile ilgili daha objektif verilerin elde edilmesi amaciyla gelistirilen
bir yontemdir (20). Bu degerlendirme formu agiz hijyeni, randevu takibi, aparey
kullanim ve aparey bakimi olarak 4 ana basliktan olusmaktadir. Her baslik ise

puanlama sistemine esit miktarda katki saglamaktadir.

Nanda ve Kierl’in 1992’de ve Richter, Nanda 1998 yilinda yaptiklari
calisgmalarda OHKS ile birlikte KKD kullanarak kooperasyonu etkileyen faktorleri
incelemeye ¢alismuslardir (2,20).

2.5.5. Hasta-Hekim iliskisi Degerlendirme Formu

Nanda ve Kierl’in, hasta kooperasyonunu degerlendirme amaciyla yaptiklari
calismada, hasta-hekim iligkisinin kooperasyon Uzerindeki etkisi arastirilmis. Hastay1
tedavi etmekte olan ortodontist ile ilgili sorulardan olusan bu form hasta tarafindan

doldurularak hasta ve hekim arasindaki mevcut iligki degerlendirilmistir (2).
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2.6. Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi

Son yillarda ¢ok sayida yapay zeka tanimlar1 ortaya ¢ikmis olsa da, John
McCarthy vyapay =zekayr "akilli bilgisayar programlar1 yapmak" olarak
tanimlamaktadir. Bu, insan zekasin1 bilgisayarlara aktarmak olarak da
tanimlanabilmektedir; ancak yapay zekanin biyolojik limitasyonlarla smirlanmasi

gerekmez (53).

En basit haliyle yapay zeka, bilgisayar bilimi ve veri setlerini birlestirerek
problemi c¢ozebilen bir yapi olarak tanimlanabilmektedir. Yapay zeka gunumuzde
stirekli bahsedilen makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarmi da icermektedir. Bu
disiplinler, veri setlerini isleyen ve elde ettigi bilgiler arasinda iliskiler kurarak
siniflandirmalar veya tahminler yapan yapay zeka algoritmalarindan olugmaktadir
(54).

2.6.1. Makine Ogrenim Cesitleri

Makine 6grenimi, planlanan hedefe gore asagida bahsedilen 4 ana basliga

ayirilabilir.
2.6.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede veri seti, algoritmanin hangi sonuca ulasacagina
rehberlik etmektedir. Baska bir degisle etiketli verileri ve bu verilerin islenmesiyle
ortaya ¢ikan sonuglar1 makineye tanitarak bir fonksiyon Uretilmesini saglamaktadir.
Boylece makine veriler arasindaki iliskiyi 6grenerek smiflandirma ve regresyon

problemlerini dogru sekilde ¢oziimlemektedir (55,56).

Siniflandirma, farkli kategorik gruplara ayrilabilen verilerin hangi gruba ait
oldugunu tahmin etmek anlamma gelen bir kavramdir. Esyalar veya hayvanlarin
kategorize edilmesi, farkli seslerin gruplandirilmasi ve hava durumunun belirlenmesi
gibi durumlarda kullanilmaktadir (55).

Regresyon, sonuglarin tek bir ¢ikt1 seklinde surekli tahmin edilmeye ¢alisilmasi

ve bu ¢iktinin, girdilerin 6zelliklerine gore siirekli degisebilmesi seklinde olmaktadir.
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Fotograf tlizerinden bireyin yas tahmini veya viicut 6zelliklerine gore karakter analizi
gibi durumlarda kullanilmaktadir (55,57).

Ozet olarak; denetimli 6grenme, ¢ikt1 ile girdi dzellikleri arasindaki iliskilerden
model olusturup etiketli veri setlerinden 6grendigi iliskileri kullanarak yeni veriler igin

¢ikt1 degerlerini tahmin etmeye ¢alismaktadir (58).
2.6.1.2. Denetimiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, bazi uzmanlara gore gercek yapay zeka ile daha yakindan
baglantilidir. Bu yaklasimda bir makinenin insanlar tarafindan denetlenmeden
karmasik siiregleri ve kaliplar1 tanimlayabilmesi saglanmaktadir (59). Olusturulan
modelin yapisi, 6grenmesi i¢in bagimsiz ¢alismasina izin verilmektedir. Denetimsiz
ogrenme algoritmalari, denetimli 6grenme algoritmalarma gore daha gucliddrler ve

karmasik gorevleri basaril bir sekilde yerine getirebilmektedirler (55,60).
2.6.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenmelerin  birlesiminden olusmaktadir. Bu
yontemde etiketlenmis verilerin yanmda etiketlenmemis veriler kullanilir ve
algoritmalar bu verileri tanimlamaya ¢alisir (61). Bu iki yontemin birlesimi modelin
dogrulugunu iyilestirilebilecegi ve ayni zamanda onu olustururken zamandan ve
paradan tasarruf edilebilecegi sonucuna gotiiriir. Yar1 denetimli ses tanimada veya

genetik siralama gibi alanlarda kullanilabilmektedir (62).

2.6.1.4. Giiclendirilmis Ogrenme

Guclendirilmis 6grenmede algoritmalar deneme-yanilma yoluyla ¢alisarak
amaglanan islevi en st diizeyde yerine getirmeye g¢aligmaktadirlar. Algoritmalarin
deneyimleri arttik¢a performanslar1 genellikle artmaktadir. Bu sistemde algoritmalarin
karar sonuclar1 ceza veya odiill seklinde geri bildirimler aldiklarindan dolay1
performanslar1 periyodik olarak iyilesebilmektedir (63). Genellikle bu yontem
navigasyon uygulamalarinda, bilgisayar oyunlarinda ve robotik alanlarinda
kullanilmaktadir (64).
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2.6.2. Makine Ogrenimi Teknikler:

Makine 6grenimi uygulamasmim baslangicindan ginumize bircok teknik

ortaya ¢ikmistir. Bu yazida glincel ve en fazla kullanilan teknikler tartisilacaktir.
2.6.2.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi, esas olarak regresyon ve siniflandirma zorluklarini ele
alan denetimli bir makine 6grenimi teknigidir. Siniflandirma durumunda, her veri
0gesi uzayda noktalar olarak ¢izilir, her 6zelligin degeri belirli bir koordinattan
alinmaktadir (65). Daha sonra, siniflar1 ayirmak i¢in hiper diizlem olarak adlandirilan
bir dogru gizilmektedir. Bu dogrunun ¢izildigi yer ise sinif liyelerine en uzak olan yer
olmalidir. Iki grubu ayirmak icin birgok diizlem ¢izilebilir ancak DVM, her iki grup
arasindaki en fazla aralig1 yakalayan diizlemi tercih etmektedir. Gruplar arasindaki bu
mesafe ne kadar fazla olursa basari oran1 0 kadar artacaktir. DVM, iki sinifi en iyi

sekilde ayiran bir sinir olarak da tanimlanabilmektedir (66,67).
2.6.2.2. Karar Agaci ve Rastgele Orman

Karar agaglar1 (decision trees), modelleri egitmek i¢in etiketli girdi ve ¢ikt1 veri
setlerinden yararlanan denetimli makine 6greniminde kullanilan bir yaklagimdir. Bu
teknik, esas olarak, smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir (68,69). Karar
agaclari, belirli bir sonuca yonelik farkli kararlar1 veya coziimleri eslestirmeye
yardimc1 olan bir tahmine dayali modelleme bi¢imidir. Karar agaci “node” olarak
tanimlanan farkli diiglimlerden olusur. Kok diiglim, genellikle makine o6grenimi
icindeki ana veri seti olan karar agacinin baslangicidir. Yaprak diigiimler, bir dalin ug
noktast veya bir dizi kararin nihai ¢iktisidir. Karar agaci bir yaprak diigiimden (leaf
node) daha fazla dallanmaz. Makine 6grenimindeki karar agaglari, girdi 0zellikleri
analiz edilerek ¢iktilar1 tahmin edilen regresyon problemlerinde de kullanilmaktadir
(67).

Rastgele orman (Random Forest), daha dogru bir tahmin i¢in bir araya getirilen
birden ¢ok karar agacindan olugsmaktadir. Rastgele orman algoritmasinin arkasidaki
mantik, birbiriyle iliskili olmayan bireysel karar agaglarnin grup halinde daha iyi
performans gostermesidir (70). Siniflandirma igin rastgele orman kullanildiginda, her

agac bir smiflandirmaya "oy" verir. Orman, “oylarin” ¢ogunlugu ile siniflandirmay1
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secer. Regresyon icin rastgele orman kullanildiginda, orman tiim agag¢larin ¢iktilarimin
ortalamasimi almaktadir (71). Buradaki anahtar, bireysel modeller arasinda, yani daha
blyik rastgele orman modelini olusturan karar agaglar1 arasinda diisiik (veya hig)
korelasyon olmamasi gergegine dayanmaktadir. Bireysel karar agaglar1 hatalar
uretebilirken, topluluk halindeki agaglar yani ormanlar daha dogru sonuglar elde
etmektedirler (71).

Saglik hizmetlerinde Rastgele Orman; hastaliklar1 tanimlamak, bir hastanin
tibbi gegmisinin analizi, bir ilagtaki bilesenlerin dogru kombinasyonunu belirlemek

veya ilag duyarliligini tahmin etmek gibi alanlarda kullanilmaktadir.
2.6.2.3. K’ya En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-KEYK)

K’ya en yakin komsu (KEY K) algoritmasi denetimli 6grenme teknigine dayali,
smiflandirma ve regresyon problemlerin ¢oziimiinde kullanilan basit ve kullanigh bir

makine 6grenimi algoritmasidir (72).

Heniiz smiflandirilmamis verinin, veri setindeki diger verilerle karsilastirilarak
bir uzaklik 6lgtimii yapilir ve hesaplanan uzakliga gore en ideal smifa atanir. Elbette
Ki tekrarlanan bu smirlayici algoritmik ¢6zim, islem surecinin uzamasina neden
olmaktadr. Bundan dolay1 literatirde Tembel Ogrenci Algoritmasi olarak da
tanitilmaktadir (73).

2.6.2.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, tahmine dayali bir analiz algoritmasidir ve olasilik
kavramina dayanmaktadir. Dogrusal siniflandirma problemlerinde yaygin bir bigimde
kullanilir. Regresyon denilmesine ragmen burada bir siniflandirma séz konusudur.
Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken
bulunan bir veri kiimesini analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve

daha ¢ok ikili smiflandirma problemleri i¢in basvurulan yontemdir (74).
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2.6.2.5. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes algoritmasi, adin1 matematik¢i Thomas Bayes’den alan bir
siiflandrma algoritmasidir. Naive Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine gore
tanimlanmig bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan verilerin smifini tespit etmeyi
amaglar. Naive Bayes siniflandirmasinda sisteme belirli bir oranda 6gretilmis veri
sunulur. Ogretim icin sunulan verilerin mutlaka bir smifi bulunmalidir. Ogretilmis
veriler lizerinde yapilan olasilik islemler sonucu elde edilen degerler ile sisteme
sunulan yeni veriler iglenir ve hangi kategoriye ait olduklar1 tespit edilir. Sisteme
sunulan dgretilmis veri sayisi ne kadar artarsa yeni verilerin gergek siniflarinin tespit

edilmesi o kadar kesin olabilmektedir.

Gaussian Naive Bayes smiflandirici Naive Bayes ailesine ait bir
siniflandiricidir. Gaussian Naive Bayes kabul edilebilir dogruluk seviyesine sahip
olan, ¢ok iyi ¢alisan hizli ve basit bir siniflandirma teknigidir. Bu algoritmanin tipik
uygulamalari, belgelerin siniflandirilmasi, istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi veya

tahmini gibi alanlardir (75).
2.6.2.6. Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

Dogrusal diskriminant analizi veya kisaca DDA, denetimli 6grenme teknigine
dayali bir smiflandirma algoritmasidir. Sinif etiketine gére girdilerin ortalama ve
standart sapma gibi istatistiklerini hesaplayarak ¢alismaktadir. Bu istatistikler, egitim
verilerinden 6grenilen bilgileri temsil etmektedir. Girdilerden elde edilen istatistik
degerlere gore bir girdinin bir sinifa ait olma olasiligi tahmin edilir ve en biyuk

olasilikla sonuglanan sinifa atanir (76).
2.6.2.7. AdaBoosting ve Gradyan Artirma Siniflandincilar

Boosting (Arttirma), bir¢ok zayif 6greniciyi (weak learner) bir araya getirerek
bir giliglii 6grenici (strong learner) olusturmaktir. Birgok boosting metodunun temel
yaklagimi, tahmin edicileri kiimiilatif olarak egitmektir. Genelde tahmin edici model
olarak karar agaglar1 kullanilir. Her agag orijinal bir veri kiimesinin degistirilmis bir
versiyonu ile egitilir ve sonunda giiglii bir siniflandirict olusturulur. AdaBoost (1995,
Y. Freund), Gradient Boosting (2001, Friedman) en sik kullanilan boosting
modelleridir (77).
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AsaBoosting: Bu modelde egitim kiimesi 6nce bir zayif 6grenici ile egitilir.
Egitim sonrasi yanlis olarak tahminlenen 6rnekler bu algoritma i¢in 6nemlidir. Bir
sonraki egitimde ilk tahminlemede yanlis Ggrenilen egitim verilerine daha fazla
oncelik verilerek model tekrar egitilir. Bu sekilde zayif 6grenici ¢ikist diger 6greniciye
giris olacak sekilde egitilerek devam edilir ve en sonunda sonuglar birlestirilerek nihai

karar simnirlar1 olusturulur.

Gradyan artirma simiflandiricilar birlestirilmis AdaBoosting
siniflandiricilardir. Gradyan artrma siniflandiricilarinin amaci, egitim 6rneginin
gercek smif degeri ile tahmin edilen smif degeri arasindaki kayb1 veya farki en aza

indirmektir (75).
2.6.2.8. Asir1 Gradyan Arttirma Siniflandirici

Asir1 gradyan artirma, gradyan arttirma algoritmasinin ¢esitli diizenlemeler ile
optimize edilmis yiiksek performansli halidir. Tianqi Chen ve Carlos Guestrin'in 2016
yilinda yaymladiklar1 “Asir1 gradyan artirma: bir 6lgeklenebilir aga¢ artirma sistemi”
adli makale ile hayatimiza dahil olmustur (78). Ham verileri (gorintiler, metin vb.)
iceren tahmin problemlerinde kullanildiginda birgok algoritmadan daha yiiksek
performans sergileyebilmektedir. Bu siniflandiricida daha az kaynak kullanarak dstiin
sonuglar elde etmek i¢in yazilim ve donanim optimizasyon tekniklerini uygulanmaistir.

Karar agaci tabanli algoritmalarin en iyisi olarak gosterilmektedir (79).
2.6.2.9. Ekstra agaclar Simflandirici

Bu algoritma, veri setinin ¢esitli alt 6rneklerinde bir dizi rasgele karar agacina
(diger bir deyisle ekstra agaglar) uyan bir meta tahmin edici uygular ve tahmin
dogrulugunu arttirmak ve asir1 uydurmayi Onlemek icin agaglardan elde edilen

sonuglarin ortalamasmi kullanmaktadir (80).
2.6.2.10. Oylama Siniflandirici

Cok sayida modelden olusan, bir ¢oklu model iizerinde egitim alan ve ¢ikti
olarak secilen sinifin en yiiksek olasiliklarina dayali bir ¢iktiy1 (sinifi) tahmin eden bir

makine 6grenimi algoritmasidir (81) .
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2.6.2.11. Yigma Simiflandirici

Birden ¢ok modelin ¢iktilarin1 birlestirerek ve bunlar1 baska bir makine
ogrenimi modeli araciligiyla ¢alistirarak model tahminlerini iyilestiren bir makine

6grenim algoritmasidir (82).
2.6.2.12. Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model-GMM):

Adm, ilgili istatistiksel teorilerin cogunu gelistiren Rus matematik¢i Andrey
Andreyevich Markov'dan alan Gizli Markov Modeli (GMM) 1970'lerin basinda
tanitilmis ve incelenmistir. ilk olarak konusma tanimada kullanilmistir ve 1980'lerin
sonlarindan beri biyolojik dizilerin analizinde basariyla uygulanmaktadir (83).
Gilinitimiizde, Bayes teorisine dayanan dinamik Bayes aglarinin 6zel bir bi¢imi olarak
kabul edilmektedirler. GMM , istatistiksel oriintii tanima ve siniflandirmada yaygin
olarak kullanilan olasiliksal bir grafik modeldir (84). Zayif sinyalleri tespit etmek igin
giiclii bir aragtir ve konusma, el yazisi, kelime anlaminin belirleme ve biyoloji dizilerin

analizi gibi zamansal Oriintii tanimada basariyla uygulanmaktadir (85,86).

2.6.2.13. Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglan (Deep Learning and
Artificial Neural Networks-DO ve YSA)

Yapay zekanin Onemli pargalarindan biri olan derin 6grenme, makine
Ogreniminin bir alt kiimesidir. Yapay zeka, makinelerin insan beynini taklit etmesini

saglayan algoritmalardan ibarettir (87).

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENIMI

DERIN OGRENME

Sekil 2.1. Yapay zeka alanlarinin sematik goriintiisii
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Derin 6grenme (DO) insanin beyin ve sinir yapisindan esinlenerek ortaya
koyulmus bir tir makine 6grenimi teknigidir. Derin 6grenme modelleri, elde ettikleri
verileri matematiksel ve mantiksal yapilar1 ile strekli analiz ederler ve insanlarin
¢ikardiklar1 sonuglara yakin bir sonu¢ elde etmeye calisirlar (87). Bu amaca
ulasabilmeleri i¢in sinir aglar1 (neural network) adi verilen katmanlardan olusan bir

algoritma yapisi kullanmaktadir (88).

h hy Iy

8]
v

Sekil 2 2. Yapay sinir agin sematik goriintiisii (89)

Sinir aglar1 insan beyninden ilham alarak tasarlanmistir. Sinir aglari;
beynimizin gesitli bilgileri yorumlamasi, islemesi ve siniflandirmasi1 gibi gorevleri
taklit ederek ayni gorevleri veriler tizerinde gergeklestirebilir (90). Sinir aglarinin
katmanlarini, kKalindan inceye dogru ilerleyerek dogru sonucu tespit etmeye ¢alisan

bir filtre olarak da tanimlanabilmektedir (88,90).

Insan beyni yeni bir bilgi aldig1 zaman onu bilinen nesneler veya daha énceden
O0grenmis oldugu bilgiler ile kiyaslamaya c¢alisir. Sinir aglar1 da ayni sekilde
calismaktadir (87). Sinir aglari ile siniflandirma, tahmin etme, regresyon ve kiimeleme

gibi ¢esitli gorevler gergeklestirilebilmektedir (90).

Yapay sinir aglar1 (YSA), makine 6grenimi algoritmalarmin asla Ustesinden
gelemeyecegi problemlerin ¢ozllmesini saglayan benzersiz yeteneklere sahiptir (91).
Son yillarda yapay zekadaki gelismelerin hemen hemen hepsi derin 6grenme

sayesinde gergeklesmistir (92).

Derin 6grenme ve yapay sinir aglarinin makine dgrenimi algoritmalarindan
daha guclu olma sebebini su sekilde agiklayabiliriz: Derin 6grenme kullanilmadan

once ortaya ¢ikan geleneksel makine 6grenimi algoritmalarnin (Karar Agaclari, DVM
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ve Lojistik Regresyon gibi) normalde dogrudan resim veya metin gibi ham verilere
uygulamadan evvel 6zellik ¢ikarma olarak adlandirilan bir 6n isleme asamasmna
ihtiyaglar1 vardir; ancak 6zellik ¢ikarma asamasindan sonra elde edilen veriler, ham
veri olarak makine 6grenim algoritmalar1 tarafindan kullanabilmektedir (90). Ozellik
cikarma, verileri yeterli dogrulukla tamimlarken bu problemlerin iistesinden
gelebilmek i¢in degisken kombinasyonlari olusturan karmagik yontemleri igeren genel
bir terimdir (93).

Derin Ogrenme, sinir aglarina sahiptir ve bu aglar 6zellik ¢ikarma adimina
ihtiyag duymazlar. Katmanlar, ham verileri dogrudan ve kendi baslarna
ogrenebilmektedirler (88). Burada yapay sinir aglarinim birka¢ katmani tizerinde ham
verilerin 6zelliklerine dayali daha sikismis ve soyut veriler Uretilmektedir. Girdi
verilerden elde edilmis bu sikistirilmis veriler daha sonra sonucu Gretmek igin
kullanilmaktadir. Baska bir deyisle, 6zellik cikarma zaten yapay sinir ag1 yapisinin
bir parcasidir ve verileri isleme siirecinde 6zellik ¢ikarma igslemi zaten yapilmaktadir

(90).

Derin 0grenmenin ikinci biiyiik avantaji biiyilk miktarda veri tarafindan
desteklenmesidir. Glniimuzde buyik veri setleri derin 6grenmenin dolaysiyla
teknolojinin gelismesine firsatlar iiretmektedir. Google beyin projesinin liderlerinden
biri olan Andrew Ng séyle soyluyor: “Derin 6grenme modellerini roket motoruna
benzetecek olursak bu motorun yakit1 veri olacaktir. Veri arttikga motor roketi daha

uzaklara goturecektir” (94).

DVM gibi makine 6grenimi algoritmalar1 veri isleme swrasinda belirli bir
doygunluga ulastiklarinda gelisimi birakirlar; ancak derin 6grenme modelleri veri
arttikga kendisini gelistirmeye devam etmektedir. Veri seti arttik¢a dogruluk oraninda

da artis gozlenmektedir (95).

Yapay sinir aglari, insan beyninin biyolojik yapisinda oldugu gibi néronlardan
olugsmaktadir ve biyolojik sinir aglarmm fonksiyonlarini taklit edecek sekilde
calismaktadirlar (96). Noronlar; bir govdeden, bir aksondan ve dendritlerden
olugmaktadirlar. Akson; hlicre gdvdesinden uzanan hiicresel bir uzantidir. Dendritler;
hiicre govdesine baglanan ince alicilardir. Noronlar sinyalleri dendritler ile alip

aksonlar1 boyunca iletirler (96).
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Sekil 2 3. Biyolojik sinir agin sematik goriintiisii (97)

Yapay sinir agi noronlart sayisal degerin basit bir grafigi olarak tarif
edilebilmektedir. Yapay noronlarin arasindaki baglantilar ise akson olarak kabul
edilebilmektedir (96). Bu noronlar arasindaki baglantilarin kurulmasi ve bilgilerin

iletilmesi sayisal degerler olan agirliklar tarafindan gergeklesmektedir (98).

Sekil 2 4. Yapay sinir ag1 néronlarin sematik goriintiisii (89)

Yapay sinir aglarm noéronlar1 arasindaki baglanti1 giicleri ve agirlik degerleri
egitim siirecinde degismektedir. Smiflandirma gibi belirli bir gérevde verileri dogru
siniflara atanabilmeleri i¢in uygun agirliklar aranmaktadir (99). Bu agirliklar her gorev
ve her veri seti igin degisiklik gosterebilmektedir. Bu agirlik degerleri onceden tahmin
edilemez; ancak yapay sinir agalar1 ¢aligirken bir taraftan bu degerlerin 6grenmesi

gerceklesmektedir. Bu 6grenme siirecine egitim denilmektedir (99).

Sinir ag1 mimarisi birden ¢ok katmandan olusmaktadir. Ilk katmam giris

katmanidir. Girig katmani, sinir agmi egitecek verilerin giris yaptigi katmandir. Giris

25



katmani, girdi verilerle ayn1 sayida ndrona sahiptir ve bu katmanindaki her bir ndron

bir girdi elemanini temsil etmektedir (98).

Son katman, ¢ikt1 katmani olarak adlandirilir ve egitim sonrasi agin ulastigi
sonuglar bu katman vasitasiyla disariya aktarilmaktadir. Siniflandirma durumunda,
c¢ikt1 katmandaki ngron sayisi sinif sayisini temsil eder ve néron sayisinin sinif sayisina
esit olmast gerekmektedir. Giris katmanindan giren verilerin islenmesi ve agin
egitilmesi belirli matematiksel islemlerle ger¢eklesmektedir. Bu islemler giris ve ¢ikt1
katmanlar1 arasinda yer alan ve gizli katmanlar olarak adlandirilan b6lgede

saglanmaktadir (98).

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani

Wtk

. _Wki01

Woikz

Wkio2z

°
°

Sekil 2.5. Yapay sinir ag1 katmanlarinin sematik goriintiisii, girdiler(i), birinci gizli katmana gecis

yapan veriler(g), ikinci gizli katmana gegis yapan veriler(k), ¢iktilar(o) (100)

Sinir agin1 egitmek yani parametrelerin degerlerini  6grenmek, derin
Ogrenmenin en Ozgilin pargasidir. Bir sinir agindaki bu 6grenme siireci tekrarlanan
“gidis ve doniis” surecleri olarak tarif edilebilmektedir. Bilgilerin giris katmanindan
c¢ikti1 katmanina dogru ilerlemesine ileriye dogru yayilma ve doniisii ise geriye yayilma

olarak isimlendirilmektedir (92).

[k asama olan ileriye yayilma, verilerin sinir agina giris yapmasi ve bu agin bu
verileri isleyerek hesaplanacak agirliklarin tahmin edebilmesi igin tiim ag1 bastan sona
gectigi zaman meydana gelmektedir. Yani bir katmandaki ndronlar bir 0Onceki
katmandan aldig1 bilgilere islem yaptiktan sonra bir sonraki katmana gondererek
verilerin ag boyunca ilerlemelerini saglamaktadir (92). Veri herhangi bir katmana
gectiginde o katmandaki tiim ndronlar veri tizerindeki hesaplamalarini yaptiktan sonra
elde edilen cikt1 bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Aktivasyon

fonksiyonu, girdinin agirlik toplaminin, agn bir katmanindaki bir diigimden veya
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diigiimlerden bir ¢iktiya nasil doniistiiriilecegini tanimlar ve bu sekilde ¢iktinin ileri

yayilmasini saglar (99).

Veri 0rnekleri sinir ag1 tizerinde hareketlerine devam ederken bir sonraki iglem
kayip fonksiyonu hesaplamadir. Kayip fonksiyonu yapilan tahmin islemindeki hata
(kay1ip) miktarini ve elde edilen sonucun ne kadar iyi veya kotii oldugunu 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonlari, tahmini bir degerin gergek degerinden ne kadar
uzak oldugunu dlcer. Kayip fonksiyonlar1 sabit degildir, mevcut goreve ve ulasilmak

istenen hedefe gore degiskenlik gosterebilmektedir (99).

Kay1ip hesaplanma sonucu elde edilen deger bu defa tersine dogru yani ¢ikti
katmanindan giris katmana dogru hareket eder. Bu siire¢ geri yayilim olarak
adlandirilmaktadir. Kayip sinyali ¢ikt1 katmanmdan baslayarak gizli katmandaki tim
noronlara dagilir; ancak her noron g¢ikan sonuca katkida bulundugu orana gére bu
sinyalden pay almaktadir. Kayip hesaplandiktan sonra bu bilgi geriye dogru yayilir. Bu

islem katkida bulunan tiim néronlar kayip sinyali alana kadar katman katman devam

eder (99).
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Sekil 2.6. Ileri yayilim ve Geri Yayilimda gerceklesen fonksiyonlarin sematik gériintiisii
(101)

Kay1p bilgisi geri yayildiktan sonra birinci dongii bitmis olur ve artik ikinci bir
ileri yayilma iglemi i¢in noronlar arasindaki baglantilarm  agirliklar
ayarlanabilmektedir. Ama¢ bir sonraki ileri yayilimda elde edilecek olan kayip

degerini miimkiin oldukga sifira yaklagtirmaktir. Bunun igin gradyan inis ad1 verilen
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bir teknik kullanilmaktadir. Bu teknik, kayip fonksiyonunun tiirevini hesaplayarak

agrrliklari kiigiik artiglarla degistirir (98).

] Gradvan Inig
. Yy . |
i
1)
- 2 3 -
L Tahmin séilen '
Parmetre Defer " Hewmplama ) Hata )
Etiketli X * Degerleri haras
6 G -
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Sekil 2.7.Yapay sinir agin 6grenme fonksiyonunu olusturan agamalarinin sematik goriintiist,

girdi(x), tahmin edilmesi gereken deger(y), agirlik(w), agirliga eklenen sabit deger(b) (101).

Ozetle 6grenme algoritmasindaki asamalar asagidaki gibidir:

1. Agirlik degerleri verilir. Genellikle ilk agirlik degerleri rastgele segilir.

2. Veri setinden belirli sayida 6rnek alinir ve tahminleri elde etmek i¢in giris
katmanindan aga iletilir.

3. Elde edilen tahminler, beklenen sonu¢ degerleriyle karsilastirilir ve ona
gore kayip hesaplanir.

4. Elde edilen kayip degerini katkida bulunan noronlara dagitilmak i¢in geri
yayilim islemi baglatilir.

5. Toplam kaybi azaltacak, dogruluk oranimi yiikseltecek ve daha gicli model
elde edilecek sekilde gradyan inisli sinir aginmn parametrelerini
giincellemek i¢in bu yayilan bilgi kullanilir.

6. lyi bir model elde edilene kadar onceki adimlar yinelemeye devam eder
(96).

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimli sinir ag1 (ESA); goriintii islemede en yaygmn kullanilan sinir agi
yapisidir (102). ESA'nin roll, sinir aginin daha kolay 6ngorulebilmesini saglamak igin
mevcut gorintilerin 6zelliklerini kaybetmeden daha basit bir formata indirgemektir.
Bir ESA, goriintii orneklerinin ¢esitli 6zelliklerini 6grenebilen onlarca ve hatta
yiizlerce katmandan olusabilmektedir. Her katman gorinti ornegine farkl filtreler
uygulayarak bazi Ozelliklerini 6grenmeye calisir ve bir katman isledigi goriintiiyl

diger 6zellikleri 6grenmesi i¢in bir sonraki katmana aktarmaktadir. Filtreler, parlaklik
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ve goruntinin kenarlar: gibi basit 6zelliklerden baslayarak gorintiye has ve daha

karmasik 6zellikleri ¢ikarmaya dogru ilerleyebilmektedir. (103)

Tipik bir ESA; evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar olarak (¢
katmandan (veya yapi taslarindan) olusan matematiksel bir yapidir. Evrisim ve
havuzlama katmanlar1 Oznitelik ¢ikarma islemini gergeklestirirken tam baglantilt

katman ise ¢ikarilan 6znitelikleri smiflandirma gibi nihai islemi yapmaktadir (102).

\\ | O/
\@
640

Tam Baglantth Katman

Sekil 2.8. Evrigimli sinir agit modelinin sematik goriintiisii (104)

ESA’nin temel yapisi olan evrisim katmani; evrisim ve aktivasyon islemlerini

uygulayarak 6zelliklerin ¢ikarilmasimi saglayan katmandir (105).

Havuzlama katmani gorintinun boyutunu kicultmekten
sorumludur. Gorlntl boyutlarinin ~ kugultilmesi, verileri islemek igin gereken
hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Havuzlama katmani goérlntilerin boyutlarmi
azaltir; ancak en 6nemli bilgileri saklamaya devam eder. Bu katman genellikle evrisim
katmanlar1 arasina yerlestirilir (103). Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama
olmak Uzere iki ¢esit havuzlama tlrl mevcuttur. Maksimum havuzlamada, matrisin
kapsadigi goriintii parcasinin  maksimum piksel degeri alinmaktadir. Ortalama
havuzlamada ise matrisin kapsadigi tim piksellerin ortalama degeri kullanilmaktadir
(102).
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Sekil 2.9.Havuzlama igleminin sematik goriintiisii (106)

Evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen ¢ikt1, girdi goriintiisiiniin

yuksek seviyeli 6zelliklerinin somutlasmis 6rnekleridir.

Tam baglantili katmanin gorevi, giris katmanimndan giren goriintiiyii, 6nceki

katmanlarda belirlenen 6zelliklerine gore en uygun bicimde siniflandirmaktir (107).
Giiniimiizde ¢ok fazla bilinen bazt ESA mimarilerini su sekilde listeleyebiliriz:

1. VGGNet: VGG (Visual Geometry Group), gorsel geometri grubu anlamina
gelir. Coklu katmanlara sahip standart bir derin Evrisimli Sinir Ag1
mimarisidir. VGG-16 veya VGG-19 gibi modellerdeki yazilan sayilar katman
sayisint ifade eder. VGG mimarisi, ¢i1ir agan nesne tanima modellerinin
temelidir. Derin bir sinir ag1 olarak gelistirilen VGGNet, bir¢ok gorev ve veri
setinde temel ¢izgileri agsmaktadir. Ayrica, glinimiizde hala en populer goérunt
tanima mimarilerinden biri olarak kabul edilmektedir (107).

2. ResNet: Residual Network (ResNet); He ve ark.’nin makalesinde tanitan tinlii
derin 6grenme modellerinden biridir (108). Bu model ResNet16, ResNet18,
ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet110, ResNet164, ResNet1202 ve
benzeri gibi birden ¢ok varyasyona sahiptir. Makale 2015 yilinda “Goriintii
tanima i¢in derin residual 0grenme” olarak adlandirildi. Bu residual bloklarin

devreye girmesiyle ¢ok derin aglar1 egitme sorunu ortadan kalkmustr.
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ResNet'in ana fikri, cogunlukla kisayol baglantilar1 veya kimlik baglantilari
olarak adlandirilan atlama baglantilarinin kullanilmas1 seklindedir. Bu
baglantilar 6ncelikle bu katmanlar arasinda kisayollar olusturan bir veya birden
fazla katmanin lizerinden atlayarak ¢aligir. Bu kisayol baglantilarinin tanitilma
amaci, derin aglarmn karsilastigir egim siiresi sorununa ¢6zim sunmaktir. Bu
baglant1 atlama islemi ag1 sikistirir dolayisiyla ag daha hizli &grenir.
Baglantilarin bu sikigtirmasini, agin kalan kisminin daha fazla 6zellik alanmni
egitip kesfedebilmesi i¢in katmanlarin genisletilmesi takip eder. ResNet
modeli, simdiye kadar en popiiler ve en basarili derin 6grenme modellerinden
biri olarak kabul gormektedir (109).

GoogleNet (Baslangi¢ Bloklar1): Onceki modeller performans ve dogrulugu
arttrmak i¢cin daha derine inerken, hesaplama maliyetinden &diin
vermekteydiler; ancak baslangi¢ bloklar1 bu konuda bir doniim noktasina
ulagarak hiz ve dogruluktan 6diin vermeden hesaplama maliyetini biiyiik
olclide azaltmayr miimkiin kildi. Ote yandan baslangic bloklar1 detayli bir
sekilde tasarlanmistir. Hem hiz hem de dogruluk agisindan performansi
arttirabilecek birgok 6zellige sahiptir (109).

Baslangi¢ bloklar1 2014 yilinda, bir goriintii smiflandirma yarismasi olan
ImageNet’in galibi oldu ve digerlerine kiyasla nispeten daha diisiik hata orani
gosterdi.

Xception: Baslangi¢ bloklar1 mimarisinin altinda yatan hipotezin daha giiglii
bir versiyonudur ve “Asir1 baglangi¢ bloklar” anlamma gelmektedir. Xception
mimarisi, agin Ozellik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmanina
sahiptir. Xception’in bariz 6zelliklerinden biri daha az kod yazarak biyik ve
karmasik kiitiiphaneleri kullanabilmesidir (109).

MobileNet: MobileNet, verimli ve tasmabilir bir ESA mimarisidir.
MobileNet'ler, daha hafif modeller olusturmak i¢in Onceki mimarilerde
kullanilan standart evrisimler yerine Oncelikle derinlemesine ayrilabilir
evrigimler kullanmaktadir. Bu model gelistiricilerin gereksinimlerine bagl
olarak modelin hizli ve diisiik boyutlu olmasini saglayan iki yeni global
hiperparametreye (genislik ¢arpan1 ve ¢oziiniirlik carpani) sahiptir (110).
MobileNet'ler, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar tizerine kuruludur.

Derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarinin her biri, bir derinlikli evrisim
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ve bir noktasal evrisimden olusur. Derinlik ve noktasal evrigimler ayri
katmanlar olarak sayildiginda, bir MobileNet 28 katmana sahiptir (111).

6. DenseNet: DenseNet, en son teknolojiye sahip olan bir modern ESA
mimarisidir. Temel olarak ResNet ile ayn1 yapuya sahip olmaktadir; ancak
aralarinda O6nemli farkliliklar mevcuttur (112). DenseNet, birlestirilmis
Oznitelikleri ile birlikte dnceki katman ¢iktisini sonraki katmanla birlestirir,
ResNet ise onceki katmani bir sonraki katmanlarla baglamak icin bir eklemeli
Oznitelik kullanir. Kisaca DenseNet, tiim katmanlar1 dogrudan birbirine
bagladigimiz yogun bloklar araciligiyla katmanlar arasindaki yogun
baglantilar1 kullanan bir tiir evrigimli sinir agidir (113).

7. NasNet: Sinir mimarisi aragtirmasi (SMA) anlamina gelen ve makine 6grenimi
alaninda yaygin olarak kullanilan bu model, yapay sinir aglarmin tasarimimi
otomatiklestiren bir tekniktir. Baska bir ifade ile belirli bir gorevde en iyi
performanst elde etmek i¢cin sinir aglarmin topolojisinin tasarimini
otomatiklestirme siirecidir (114). SMA, elle tasarlanmis mimarilere esit veya
onlardan daha iyi performans gosteren aglar tasarlamak icin kullanilmistir.
SMA, hiperparametre optimizasyonu ve meta-6grenme ile yakindan iliskilidir

ve otomatik makine 6greniminin bir alt alanidir (115).

ESA modelleriyle ses verilerinin islenmesi ve smiflandirilmasi da miimkiindiir.
Bu teknikte ses sinyalleri goriintiiye doniistiiriilerek islenmektedir. Ses tanima
problemi sinyallerin 6n islenmesi, belirli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve siniflandirilmasi
olmak tizere ii¢ farkli asamadan olusmaktadir (116). Sinyallerin 6n islenmesi
asamasinda ses verileri spektrogram denilen goriintiilere doniistiiriilmektedir ve bir
sonraki agamada bu spektrogramlarin 6znitelikleri ¢ikartilir ve son olarak elde edilen

Ozniteliklere gore smiflandirma yapilmaktadir (116).

32



Frequency

Sekil 2.10. Spektogram

8. YamNet: YamNet ses tanima gorevleri i¢in gelistirilmis dnceden egitilmis bir
ESA modelidir. Bu model 2 milyondan fazla YouTube videosundan alinan 632 smif
ses igeren bir veri seti olan AudioSet ile egitilmistir (117). AudioSet cevresel sesler,
insan sesleri ve mizik tlrleri gibi ¢ok c¢esitli ses gruplarmi igermektedir. YAMNEet,
MobileNet mimarisi lizerine kurulmustur (110). MobileNet mimarilerinde standart
evrigim, derinlemesine ayrilabilir evrisim ile degistirilir. Bu 6zel yaklasim, hesaplama
maliyetinin standart evrisim ile karsilastirildiginda dokuz kata kadar azaltilabilecegi
gosterilmistir. YAMNet, giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak 27 evrisimsel katman, 1
genel ortalama havuzlama katmani ve 1 tam baglantili katman igermektedir. Standart
evrisim ve derinlemesine ayrilabilir evrigimler, havuz katmanina kadar sirayla
istiflenir. Son olarak ¢ikt1 katmani, bir aktivasyon fonksiyonu ile ses smifini1 tahmin
etmektedir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin etkisini daha iyi anlayabilmek igin
YAMNet’i ilk ESA'lardan birini olan AlexNet ile karsilastrmak miimkiindiir.
AlexNet'te bulunan parametre sayisi 8 katmanda 61 milyon iken, YAMNet 30
katmanda 3,7 milyondur (118,119). Daha az 6grenilebilir agirlik bu tlr mimarilerde

asir1 uyum veya ezberleme risklerini daha da azaltmaktadir.
Ozyinelemeli Sinir Aglan (OSA)

Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (OSA), tekrarlayan Sinir Ag1 anlamina gelmektedir.
OSA siral verileri isleyebilen, kaliplar1 tantyabilen ve nihai ¢iktiyr tahmin edebilen

bir tiir yapay sinir agidir (120). Bu Sinir Ag1, bir dizi girdi izerinde ayn1 gérevi veya
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islemi tekrar tekrar gergeklestirebildigi icin Ozyinelemeli olarak adlandirilir.
Ozyinelemeli yapay sinir aglari, dahili bellekleri sayesinde aldiklar: girdilerle ilgili
kritik ayrintilar1  hatirlayarak, bir sonraki adimda ne olacagini biiyiik
bir dogrulukla tahmin edebilmektedir ve sistemin baglam kazanmasma yardimci
olmaktadir (121). Bu nedenle dogal dil isleme gibi siral1 verileri islemek icin OSA
uygun olacaktir. Bu tarz islemler evrisimli sinir aglar1 veya ileri beslemeli sinir aglari
tarafindan yapilamaz c¢ilinkii bu aglarin onceki giris ile sonraki giris arasindaki

korelasyonu siralayamamaktadirlar (120).

Bir OSA'min temel mantig1, belirli katmanin ¢iktismi 6grenmek ve sonraki

katmanlarin ¢iktisini tahmin etmek i¢in onu girdi olarak kullanmaktir (120).
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Sekil 2.11. (X) Giris katmanidir. (h) Gizli katmandir ve 6nceki ¢iktinin bilgisini tutar ve
tekrar kullanir. (y) Cikt1 katmanidir A, B, C, modelin ¢iktisini iyilestirecek parametrelerdir.
(122)..

Sonu¢ olarak bir OSA'nm iki girisi vardr: simdiki zaman ve yakin
gecmistir. Bu 6zellik veri dizisinin daha sonra ne olacagi hakkinda kritik bilgiler
sagladigindan dnemlidir ve bu nedenle bir OSA, diger algoritmalarm yapamayacagi

gorevleri gergeklestirebilir (123).
OSA cesitlerini su sekilde agiklamak miimkiindiir:

o BRNN (Cift yonlii 6zyinelemeli sinir aglar1): Farkli bir ag tasarimina sahip
bir OSA tirudur. Cift yonli OSA dogrulugu arttirmak igin gelecekteki verileri
cekerken, tek yonlii tahminler olusturmak icin yalnizca Onceki girdilerden

yararlanirlar (124).

e Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglan (UKVHA): Bellek kapasitesini genisleten
bir tiir tekrarlayan sinir agidir (125). UKVHA1n temel konsepti hiicre durumu
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ve kullandig1 ¢esitli kapilardir. Hiicre durumu, tahmin yapmak i¢in anlamli
bilgileri hiicreler boyunca tasiyan bir iletisim hatt1 ve agin hafizasi1 olarak
aciklanabilir. Modelin mevcut {i¢ kapist ise giris, ¢ikis ve unutma olarak
adlandirilmaktadir. Kapilar verileri 0 ile 1 araligma sikistiran sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Sigmoid aktivasyonu sonucunda O olan
bilgiler unutulur ve 1 olan bilgiler ise hiicre durumu ile ilerlemeye devam eder.
OSA'lar, UKVHA nedeniyle girdileri uzun siire geri cagirabilir. Bunun nedeni,
UKVHA''m bilgileri bir bilgisayarinkine benzer sekilde bellekte
depolamasidir. UKVHA, hafizasindaki verileri okuma, yazma ve silme

yetenegine sahiptir (124,125).

o GRU (Kapih tekrarlayan birimler): Bu tip sinir agi, OSA modellerinin kisa
stireli bellek problemlerini de ¢6zmeyi amagladigi i¢in Uzun kisa vadeli hafiza
aglar1 (UKVHA) ile karsilastirilabilir. Ug kapi yerine bir sifirlama kapisi ve
bir glincelleme kapisi olmak {izere yalnizca iki kapiya sahiptir. UKVHA'daki
kapilar gibi sifirlama ve gilincelleme kapilari, ne kadar ve hangi bilgilerin

tutulacagini belirlemektedir (124).

2.6.3. Ogrenme Aktarinm ve Derin Ogrenme Aktarim (Transfer

Learning)

Ogrenim aktarim, bir gdrevde kullanilan modelden elde edilen bilginin baska
bir gérev i¢in temel nokta olarak yeniden kullanilabilecegi bir makine 6grenimi
yontemidir. Baska bir deyisle 6grenim aktarimi, yeni bir model i¢in baslangi¢ noktasi
olarak dnceden egitilmis bir modeli yeniden kullanan bir makine 6grenimi yontemidir.
Ogenim aktariminda bir gérev iizerinde egitilmis bir model, ikinci gérevi modellerken
hizli ilerlemeye izin veren bir optimizasyon olarak ikinci bir ilgili gérevde yeniden
kullanilmaktadir. Ogrenim aktarimini yeni bir géreve uygulayarak az miktarda veriyle

onemli 6lclde ylksek performans elde edilebilmektedir (126).

Dogal dil isleme ve goriintii tanima gibi alanlar, 6grenim aktarimi i¢in sicak
aragtirma alanlar1 olarak kabul edilmektedir. Onceden egitilmis sinir aglari/modelleri,

derin 6grenme baglaminda Ogrenme aktarimin temelini olusturur ve “derin 6grenim

aktarimi” olarak adlandirilir (127,128).
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Ogrenme aktarimm geleneksel makine Ggrenimi, modellerine gore

avantajlarmni su sekilde siralamak mumkindur (126,129):

1.

Geleneksel makine 6grenimi modelleri, hesaplama acisindan pahali
olan ve yiiksek performans elde etmek igin blylk miktarda veriye ve
sifirdan egitime ihtiyag duymaktadir. Ote yandan, dgrenim aktarimi
hesaplama agisindan verimlidir ve kiigiik bir veri seti kullanarak daha
1yi sonuglar elde edilmesine yardimci1 olur.

Geleneksel makine 6grenimi, her modelin ge¢mis bilgilere bagl
olmaksizin belirli bir amac¢ i¢in bagimsiz olarak egitildigi izole bir
egitim yaklasimma sahiptir. Bunun aksine 68renim aktarimi, goreve
devam etmek icin Onceden egitilmis modelden edinilen bilgiyi
kullanmaktadir.

Ogrenim aktarrm1 modelleri, geleneksel makine 6grenimi modellerine
gore optimum performansa daha hizli ulasmaktadir. Bunun nedeni,
onceden egitilmis modellerden gerekli Ozellikleri zaten kavramis

olmasidar.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Hasta se¢imi

Bu tez c¢ahsmasina, Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti Anabilim Dali’nda sabit ortodontik tedavi goren
sistemik ve mental olarak saglikli 320 kisi 6n degerlendirmeye alinmistir. Belirlenen
kriterleri saglayan 230 (144 kadin 86 erkek) birey caligmaya dahil edilmistir; ancak
kriterleri saglamayan 90 birey ¢alisma disinda birakilmistir. Calismaya dahil edilen
bireylerin yaslar1 12 ile 18 yil arasinda olup, yas ortalamasi 14.94 + 2.4’tiir. Arastirma
oncesinde Afyonkarahisar Saghk Bilimleri Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Kurulu tarafindan 07.01.2022 tarih ve 2022/30 sayil1 karar ile etik
onay verilmistir. Calismaya dahil edilecek olan hastalar c¢alisma hakkinda
bilgilendirilmis olup kabul edenlere goniilli onam formu imzalatilarak caligmaya

baslanilmastir.
Calismaya dahil edilme kriterleri:

e Fiziksel ve mental olarak saglikli olmasi
e Daha 6nce hareketli veya sabit ortodontik tedavi gérmemis olmasi
e Ortodontik sabit tedaviye ihtiyaci olmalar1

e Tedavinin en az 12 ay siirecek olmasi
Calisma disinda tutma kriterleri:

e Fiziksel ve mental problemlerinin olmasi

e Daha 6nce herhangi bir ortodontik tedavi gérmiis olmast

e Bireyin yilzinde kaza veya cerrahi sonucu iz, skar dokusu veya
deformasyonun olmasi

e Solunum yolu enfeksiyonun olmasi

e Ses tellerini etkilemis bir hastalik gegirilmesi

e Ses tellerini etkileyen herhangi bir operasyonun gegirilmis olmasi

e Herhangi bir konusma giicliigiiniin olmas1

e OHKS’ye gore skorun %41- 59 arasinda bulunan bireyler
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3.2. Cahsma gruplarinin olusturulmasi

Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Ortodonti Anabilim Dali’'nda uzmanlik egitimi alan 8 arastirma gorevlisinden,
hastalarinin kooperasyon diizeyinin degerlendirilmesi istendi. Bu amagla hekimler
calismaya uygun olan bireylerin tedavilerinin 12. ayinda hastanin tedaviye gosterdigi
uyumu degerlendiren, giivenirlik ve gecerliligi daha Once yapilmis caligmalarla
onaylanan ortodonti hasta kooperasyon skalasi-OHKS (Orthodontic patient

cooperation scale) formunu doldurdular.

OHKS, Slakter ve ark. tarafindan ortodontik tedavi goren hastalarin
kooperasyonunu 6lgme amaciyla gelistirilen bir skaladir (10). Bu skala, hastalarin
kooperasyon degerlendirilmesinde siklikla g6z Oniinde bulundurulan hasta
davraniglarini igeren 10 maddeden olusmaktadir. Her madde icin diisiik isbirligi ile
yiiksek igbirligi arasinda 4 segenek sunulmus ve bu se¢enekler 10-40 puan araliginda
skorlanmistir. Elde edilen toplam puana go6re hasta kooperasyon seviyesi

belirlenmistir.

Toplam 286 hastaya OHKS doldurtuldu, bu skalaya gore toplam skorun %60
ve Uzerini alan bireyler uyumlu hastalar grubuna (34 erkek 91 kadin), %40 ve altin1
alanlar ise uyumsuz hastalar grubuna (56 erkek 49 kadin) dahil edilmistir. %41-59
arasinda yer alan hasta grubu (25 kadin 31 erkek) sinirda kaldigi i¢in ¢alisma disinda

brrakilmstir.

On degerlendirilmeye alinan 320 bireyin elli altissi OHKS puan Kriterini
karsilayamadiklari igin, otuz dordi ise belirlenen diger kriterlerin diginda kaldig1 i¢in

calismaya dahil edilmemistir.
3.3. Gereg

Yapay zekanin kooperasyon tahmini yapabilmesi i¢in ihtiyact olan veriler su

sekilde elde edilmistir:
3.3.1. Fotograflar

Kurumumuzda ortodontik tedaviye baslamak isteyen hastalarin tedaviye

baglamadan once standart olarak agiz dis1 ve agiz i¢i fotograflar1 ¢ekilmektedir. Ag1z
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dis1 fotograflar klinigin fotograf odasinda standart olarak belirlenmis uzaklik (1.5
metre) ve aynmi aydinlatma kurallar1 altinda Canon (EOS 60D, Japonya-Tokyo)
fotograf makinesi (deklansor hizi =1\125, diyafram = F22, I1ISO = 100) ile
cekilmektedir. Fotograf ¢ekimi sirasinda hastanin dogal bas pozisyonunda ve yiiziiniin
ifadesiz olmasma dikkat edilmektedir. Bu caligmaya dahil edilecek olan hastalar
belirlendikten sonra hastalarin yukarida belirtilmis olan standartlara gore ¢ekilmis olan
cephe fotograflar1 arsivden alinmistir. Cephe fotograflari bu standartlara uymayan

hastalar ¢caligmaya dahil edilmemistir.

3.3.2. El Yazis1

Calismaya dahil edilecek hastalar belirlendikten sonra hastalardan énceden
hazirlanmig ortodontik tedavi sirasinda dikkat etmeleri gereken maddeleri igeren bir
metnin el yazisiyla yazmalar1 istendi. Bu metnin kisa olmasina, hastalar igin yorucu ve
sikic1 olmamasma dikkat edildi. Hastalar bu metni 6nceden belirlenmis PENSAN
(Turkiye-Istanbul) markali mavi kalem ile ¢izgisiz A4 kagit iizerinde yazdilar. Yazma
sirasinda arastirmaci tarafindan herhangi bir yonlendirme ve miidahale olmadan
sadece metnin aynisini yazmalar1 istenmistir. Elde edilen belgeler EPSON WorkForce
Pro (WF-M5690, Japonya-Suwa) tarayici ile OPG formatinda taranip dijital ortama

aktarilarak yapay zeka modelinde kullanilmak i¢in uygun hale getirildi.
3.3.3. Ses Kaydi

Ses kaydi verilerini elde etmek i¢in hastalardan, hazirlanmis metni elle
yazdiktan sonra ylksek sesle okumalari talep edildi. Hastalar bu metni okurken sesleri

Iphone (Apple 12 pro max, ABD- Kaliforniya) cep telefonu ile kayit altina alindi.

Yukarida bahsedilen verilerin hepsi hastane giiriiltiisinden uzak ve sessiz
ortama sahip bir odada toplanmustir. Ses kaydi esnasinda kayit cihaziyla hasta
arasindaki mesafe standardize edildi, arastirmaci disinda kimsenin odada
bulunmamasma 0zen gosterildi, hasta konsantrasyonunu ve ses kaydi kalitesini
etkileyecek calisan bilgisayarlar ve diger cihazlar kapatildi. Hasta sesi digmnda ses

kaydin1 etkileyecek diger seslerin elimime edilmesine dikkat edildi. Standart
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olabilmesi i¢in hastalarin ikinci kez metni okumalarina izin verilmedi ve sadece ilk

okunusta alinan kayit isleme alind1.
3.3.4. Makine Ogrenimi

Python dili kullanarak IDLE (Integrated Development and Learning
Environment, Entegre gelistirme ve 6grenme ortami) ortaminda kodlama islemi
yapitlmistir.  Hasta kooperasyonu tahmininin yapay zeka yardimi ile

gerceklestirilmesindeki akis diyagrami sekil 3.1 de verilmistir.

Siniflama amacyla *| Uyumlu hasta

Hvas‘[a Bilgileri kullanilan yapay
(Fotograf, Ses, El yazisi) zeka yéntemleri
™| Uyumsuz hasta

Girig siniflandirici cikis

Sekil 3.1. Hasta kooperasyonu tahmininin tespitinde kullandigimiz modeller ve

algoritmalarin sematik goriintiisii
3.4. YOntem
3.4.1. Verilerin Islenmesinde Kullanilan Yapay Zeka Modelleri

OHKS sonuglarina goére uyumlu ve uyumsuz gruplara ayrilan hastalarin verileri
(fotograf, ses, el yazisi) ayri ayri yapay zeka algoritmalarina tanitildi bu verilerin

%80.0’1 algoritmalarin egitimi i¢cin %20.0’si test i¢in kullanild.

Fotograf ve el yazisi verileri i¢in giiniimiizde en ¢ok kullanilan evrisimli yapay
sinir  agilar1  olan VGG16, ResNet50V2, ResNetl01V2, ResNet152V2,
InceptionResnetVV2, Xception, MobilNetVV2, NasNetMobil ve DenseNetl121,
modelleri kullanildi. Derin 6grenmede veri setinin biiylik olmasi basar1 oranmnin
yiiksek olma ihtimalini arttirmaktadir. Bu ¢aligma icin kullanacagimiz verilerin az
oldugunu diisiinerek 6grenme aktarimi Kullanilmasina karar verildi ve bu sekilde

modellerin sergileyebilecekleri en yiiksek performansa ulasabilmesi saglandi.
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Ogrenme aktarimi ile 6nceden daha blyik goriinti veri setleri (izerinde
egitilmis ve basarili sonuglar elde etmis modellerin agirliklarinin bu caligmada
kullanilan veri setleri Gzerine uygulanmasi daha iyi sonuglarin elde edilmesini olanak

tanimigtir.

Ses kayd1 analizi i¢in makine 6grenme algoritmasi olan KEYK smiflandirict,
Lojistik regresyon, Rastgele orman siniflandirici, DVM, Karar agaci siniflandirici,
Gaussian NB, Linear Discriminant analizi, AdaBoost siniflandirici, Gradyan arttirma
smiflandirici, Asir1 gradyan arttirma smiflandirici, Ekstra agag¢ siniflandirici, Oylama

smiflandirict, Yigma siniflandirict ve ESA modeli olan YamNet kullanild:.
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4. BULGULAR
4.1. Bireylere Ait Bulgular

Calismamizda 230 hastaya ait veriler degerlendirilmistir. Bireylerin yas aralig1
12 ile 18 yildir ve yas ortalamasi 14.94 £ 2.4 olarak hesaplanmustir. Hastalarin cinsiyet
dagilimi 130 (%56.5) kadin ve 100 (%43.5) erkek seklindedir.

4.2. Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Degerlendirilmesi

Modellerin performansi; dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall), F1 skoru, konfizyon matriksi ve ROC egrisine gore degerlendirilmistir. Bu

kavramlarin ne anlama geldigi asagida agiklanmustir.

Dogruluk degeri; modelde dogru tahmin edilen verilerin toplam veri setine
bélinmesiyle hesaplanmaktir. Kesinlik; bu kavrami bir 6rnek ile agiklayacak olursak
A grubu olarak tahmin edilmis degerlerin gergekten ka¢ adedinin A grubuna ait
oldugunu gosteren degerdir. Duyarlilik; Olgtimlerin birbirine yakmligr olarak
tanimlanir ve sapma olarak ifade edilmektedir. Duyarlilik; ayni degeri yeniden elde
etme becerisi olarak da tanimlanabilmektedir. F1 skor degeri ise bize kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir. Konfizyon matriksi;
gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi lizerinde, bir siniflandirma
modelinin performansini tanimlamak i¢in siklikla kullanilan bir tablodur. ROC egrisi;
ikili siniflandirma algoritmalarinin performansimin grafiksel bir gosterimidir ve AUC
ile degerlendirilir. AUC degeri ROC egrisinin altindaki alan1 temsil eder ve ideal

degeri 1 olmalidir.
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4.3. Yiiz Fotograflarim Degerlendiren Modellere Ait Bulgular
4.3.1. ResNet50V2 Modelin Sonuclar

ResNet50V2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.1°de ve ROC egrisi sekil
4.1°de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %62.0, kesinlik degeri: 0.636, duyarlilik
degeri: 0.467 ve F-skoru: 0.538 olarak bulundu.

Tablo 4.1. ResNet50V2 modelin konfiizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
UYUMLU UYUMSUZ
¢ UYUMLU 20 7
L
O
% UYUMSUZ 10 9
(O]
1.0 -
0.8 - ’,"’
g 06 o
% 0.4 ,/”
'.g ,t”
0.2 - ’/”
,4'/’ —  Pozitif siufin ROC egirisi ( alan = 0.62)
0.0 ¥ . ‘ . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlis Pozitif Oran

Sekil 4.1. ResNet50V2 modelin ROC egrisi
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4.3.2. ResNet101V2 Modelin Sonuclar

ResNet101V2 modelin konfiizyon matriks ¢iktis1 tablo 4.2°de ve ROC egrisi sekil
4.2°de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %48.0, kesinlik degeri: 0.441, duyarlilik
degeri: 0.473 ve F-skoru: 0.456 olarak bulundu.

Tablo 4.2. ResNet101V2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi

TAHMIN
UYUMLU UYUMSUZ
Y UYUMLU 13 14
L
O
@ uYumsuz 10 9
O]
1.0
0.8 ,//
2 06 ,/"
g I’,
-?: 0.4 ,/’,
0.2 1 ’/”
= Pozitif suufin ROC egirisi ( alan=10.48 )
00 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlig Pozitif Oran

Sekil 4.2. ResNet101V2 modelin ROC egrisi
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4.3.3. ResNet152V2 Modelin Sonuclar

ResNet152V2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.3°te ve ROC egrisi sekil
4.3’te gosterilmistir. Modelin dogruluk orant: %61.0, kesinlik degeri: 0.607, duyarlilik
degeri: 0.548 ve F-skoru: 0.576 olarak bulundu.

Tablo 4.3. ResNet152V2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
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Sekil 4.3. ResNet152V2 modelin ROC egrisi
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4.3.4. InceptionResnetV2 Modelin Sonuglar

InceptionResnetVV2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.4’te ve ROC egrisi
sekil 4.4’te gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %53.0, kesinlik degeri: 0.519,
duyarlilik degeri: 0.452 ve F-skoru: 0.483 olarak bulundu.

Tablo 4.4. InceptionResnetV2 modelin konflizyon matriksi

Konflizyon matriksi

TAHMIN
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XY UYUMLU 16 11
L
O
@ 'uyumsuz 11 8
o
1.0
0.8 - ,,//
g 0.6 /’/
% 0.4 ’/’,
0.2 /,r’/
/’ = Pozitif simifin ROC egirisi ( alan=0.53 )
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Sekil 4 4. InceptionResnetV2 modelin ROC egrisi
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4.3.5. Xception Modelin Sonuclari

Xception modelin konfiizyon matriks ¢iktis1 tablo 4.5’de ve ROC egrisi sekil
4.5’te gosterilmistir. Modelin dogruluk orant: %66.0, kesinlik degeri: 0.640, duyarlilik
degeri: 0.582 ve F-skoru: 0.610 olarak bulundu.

Tablo 4.5. Xception modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.5. Xception modelin ROC egrisi
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4.3.6. MobilNetV2 Modelin Sonuglar

MobilNetV2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.6’da ve ROC egrisi sekil
4.6’da gosterilmistir. Modelin dogruluk orant: %.62.0, kesinlik degeri: 0.596, duyarlilik
degeri: 0.509 ve F-skoru: 0.549 olarak bulundu.

Tablo 4.6. MobilNetV2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi

TAHMIN
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Sekil 4.6. MobilNetV2 modelin ROC egrisi
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4.3.7. NasNetMobil Modelin Sonuglari

NasNetMobil modelin konflizyon matriks ¢iktisi tablo 4.7°de ve ROC egrisi sekil
4.7°de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %57.0, kesinlik degeri: 0.537, duyarlilik
degeri: 0.400 ve F-skoru: 0.458 olarak bulundu.

Tablo 4.7. NasNetMobil modelin konfiizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
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Sekil 4.7. NasNetMobil modelin ROC egrisi
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4.3.8. DenseNet121 Modelin Sonuclari

DenseNet121 modelin konfiizyon matriks ¢iktis1 tablo 4.8’de ve ROC egrisi sekil
4.8’de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %66.0, kesinlik degeri: 0.630, duyarlilik
degeri: 0.586 ve F-skoru: 0.607 olarak bulundu.

Tablo 4.8. DenseNet121 modelin konfiizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
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Sekil 4.8. DenseNet121 modelin ROC egrisi
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4.3.9. VGG16 Modelin Sonuclar

VGG 16 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.9’da ve ROC egrisi sekil 4.9°da
gosterilmistir. Modelin dogruluk orant: %53.0, kesinlik degeri: 0.500, duyarlilik degeri:
0.367 ve F-skoru: 0.423 olarak bulundu.

Tablo 4.9. VGG16 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi

TAHMIN
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Sekil 4.9. VGG16 modelin ROC egrisi
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Basar1 degerlendirmesinde ana parametre olarak dogruluk orani (accuracy)
kabul edildiginde modellerin en basarilidan en basarisiza dogru siralamasi tablo

4.10°da gosterilmistir.

Tablo 4.10. Yiiz fotograflarin1 degerlendiren ESA modellerine ait bulgular

ESA Modelleri Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
Xception %66.0 0.640 0.582 0.610
DenseNet121 %66.0 0.630 0.586 0.607
ResNet50Vv2 %62.0 0.636 0.467 0.538
MobilNetV2 %62.0 0.596 0.509 0.549
ResNet152V2 %61.0 0.607 0.548 0.576
NasNetMobil %57.0 0.537 0.400 0.458
InceptionResNetV2 %53.0 0.519 0.452 0.483
VGG16 %53.0 0.500 0.367 0.423
ResNet101V2 %48.0 0.441 0.473 0.456

52



4.4. El Yazilarinmi1 Degerlendiren Modellere Ait Bulgular
4.4.1. ResNet50V2 Modelin Sonug¢lar

ResNet50V2 modelin konflizyon matriks ¢iktisi tablo 4.11°de ve ROC egrisi sekil
4.10’da gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %46.0, kesinlik degeri: 0.312, duyarlilik
degeri: 0.263 ve F-skoru: 0.286 olarak bulundu.

Tablo 4.11. ResNet50V2 modelin konfiizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
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Sekil 4.10. ResNet50V2 modelin ROC egrisi
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4.4.2. ResNet101V2 Modelin Sonuclar

ResNet101V2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.12’de ve ROC egrisi
sekil 4.11°de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %65.0, Kkesinlik degeri: 0.588,
duyarlilik degeri: 0.526 ve F-skoru: 0.556 olarak bulundu.

Tablo 4.12. ResNet101V2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.11. ResNet101V2 modelin ROC egrisi
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4.4.3. ResNet152V2 Modelin Sonuclar

ResNet152V2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.13’te ve ROC egrisi sekil
4.12’de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %65.0, kesinlik degeri: 0.588, duyarlilik
degeri: 0.526 ve F-skoru: 0.556 olarak bulundu.

Tablo 4.13. ResNet152V2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
TAHMIN
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et152V2 modelin ROC egrisi
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4.4.4. InceptionResNetV2 Modelin Sonuclari

InceptionResNetV2 modelin konflizyon matriks ¢iktisi tablo 4.14°te ve ROC egrisi
sekil 4.13’te gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %72.0, kesinlik degeri: 0.667,
duyarlilik degeri: 0.632 ve F-skoru: 0.649 olarak bulundu.

Tablo 4.14. InceptionResNetV2 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.13. InceptionResNetV2 modelin ROC egrisi
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4.4.5. Xception Modelin Sonuglari

Xception modelin konflizyon matriks ¢iktisi tablo 4.15°te ve ROC egrisi sekil
4.14°te gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %67.0, kesinlik degeri: 0.750, duyarlilik
degeri: 0.316 ve F-skoru: 0.444 olarak bulundu.

Tablo 4.15. Xception modelin konflizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.14. Xception modelin ROC egrisi
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4.4.6. MobilNetV2 Modelin Sonuglari

MobilNetV2 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.16’da ve ROC egrisi sekil
4.15’te gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %65.0, kesinlik degeri: 0.600, duyarlilik
degeri: 0.474 ve F-skoru: 0.529 olarak bulundu.

Tablo 4 16. MobilNetV2 modelin konflizyon matriksi

Konflizyon matriksi

TAHMIN
UYUMLU UYUMSUZ
ﬁ UYUMLU 21 6
O
@ "uyumsuz 10 9
O
1.0 1
0.8 ,/”
g 06 i
% 0.4 ,//
'g ,/’/
0.2 ’/”
’//’ —  Pozitif suufin ROC egirisi ( alan=0.63 )
0.0 #2 ‘ . . :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlig Pozitif Oran

Sekil 4.15. MobilNetV2 modelin ROC egrisi
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4.4.7. NasNetMobil Modelin Sonuglari

NasNetMobil modelin konflizyon matriks ¢iktis1 tablo 4.17°de ve ROC egrisi
sekil 4.16’da gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %70.0, kesinlik degeri: 1.000,
duyarlilik degeri: 0.263 ve F-skoru: 0.417 olarak bulundu.

Tablo 4.17. NasNetMobil modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.16. NasNetMobil modelin ROC egrisi
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4.4.8. DenseNet121 Modelin Sonuglari

DenseNet121 modelin konfiizyon matriks ¢iktis1 tablo 4.18’de ve ROC egrisi
sekil 4.17°de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %59.0, kesinlik degeri: 0.500,
duyarlilik degeri: 0.368 ve F-skoru: 0.424 olarak bulundu.

Tablo 4.18. DenseNet121 modelin konfuizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.17. DenseNet121 modelin ROC egrisi
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4.4.9. VGG16 Modelin Sonuclar

VGG16 modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tablo 4.19’da ve ROC egrisi sekil
4.18’de gosterilmistir. Modelin dogruluk orani: %61.0, kesinlik degeri: 1.000, duyarlilik
degeri: 0.053 ve F-skoru: 0.100 olarak bulundu.

Tablo 4.19. VGG16 modelin konflizyon matriksi

Konflizyon matriksi
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Sekil 4.18. VGG16 modelin ROC egrisi
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Basar1 degerlendirmesinde ana parametre olarak dogruluk orani (accuracy)
kabul edildiginde modellerin en bagarilidan en basarisiza dogru siralamasi tablo

4.20’de gosterilmistir.

Tablo 4.20. El yazisi verilerini degerlendiren modellere ait bulgular

ESA Modelleri Dogruluk  Kesinlik  Duyarhhk  F1-Skoru
InceptionResNetV2 %72.0 0.667 0.632 0.649
NasNetMobil %70.0 1.000 0.263 0.417
Xception %67.0 0.750 0.316 0.444
MobilNetV/2 %65.0 0.600 0.474 0.529
ResNet101V2 %65.0 0.588 0.526 0.556
ResNet152V2 %65.0 0.588 0.526 0.556
VGG16 %61.0 1.000 0.053 0.100
DenseNet121 %59.0 0.500 0.368 0.424
ResNet50V2 %46.0 0.312 0.263 0.286
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4.5. Ses Verilerini Degerlendiren ESA Modeli ve Makine Ogrenimi

Algoritmalarma Ait Bulgular

Basar1 degerlendirmesinde ana parametre olarak dogruluk orani (accuracy)
kabul edildiginde ESA modeli ve makine dgrenimi algoritmalarin en basarilidan en

basarisiza dogru siralamasi tablo 4.21°de gosterilmistir.

Tablo 4.21. Ses verilerini degerlendiren ESA modeli (YamNet) ve makine 6grenimi algoritmalarina

ait bulgular

ESA modeli ve makine Dogruluk  Kesinlik  Duyarhlhik F1-Skoru
6grenimi algoritmalarn

YamNet %57.0 0.710 0.640 0.677
Linear discriminant analizi %57.0 0.720 0.581 0.643
K’ya en yakin komsu %57.0 0.704 0.613 0.655
DVM %57.0 0.677 0.677 0.677
Ekstra aga¢ siniflandirici %57.0 0.677 0.677 0.677
Yi1gma siniflandirici %57.0 0.677 0.677 0.677
Gradyan artirma siniflandirict %55.0 0.692 0.581 0.632
Lojistik regresyon %53.0 0.667 0.581 0.621
AdaBoost smiflandirict %51.0 0.682 0.484 0.566
Rastgele orman siniflandirici %49.0 0.640 0.516 0.571
Gaussian NB %49.0 0.621 0.581 0.600
Gradyan artirma siniflandirict %43.0 0.577 0.484 0.526
Oylama smiflandirici %43.0 0.571 0.516 0.542
Karar agaci siiflandirict %40.0 0.579 0.355 0.440
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5. TARTISMA

5.1. Calismanin Amaci

Ortodontik tedavinin basarisi ¢esitli biyolojik, biyomekanik ve psikososyal
faktorlere baghdir (26,41). Farkli c¢aligmalarda hasta isbirliginin etkisi
degerlendirilmis ve sonug olarak hasta kooperasyonu ile tedavinin basarisi arasinda
giiclii bir iliski oldugu bulunmustur (1,33,130). Saglik alaninda kooperasyon; bireyin
cevresine uyum saglamasma ve bdylece akranlariyla uyumlu bir iliski kurmasina

olanak saglayan yapici bir davranis bi¢imi olarak tanimlanabilmektedir (131).

Hasta uyumu birgok faktére bagl olabilmektedir. Bu faktorlerden bazilari
ortodontistler tarafindan bazilar1 ise hastalar veya aileleri tarafindan kontrol
edilmektedir (29). Literatiire gore hasta isbirligi hastanin kisilik 0Ozelliklerinden
etkilenebilmektedir (132-134). Yiiksek kooperasyona sahip hastalar enerjik, coskulu,
sosyal, sorumlu ve caligkan olma egilimindedirler (135). Ayrica yas, cinsiyet,
sosyoekonomik durum, psikososyal yonelim, hastanin veya ailesinin ortodontist ile

arasindaki etkilesim gibi bir¢ok faktor hasta isbirligini etkilemektedir (136,137).

Isbirligi yapmayan hastalar, tedavilerinin gereginden fazla uzamasma, erken
sonlandirilmasina veya ertelenmesine, dis ve periodontal doku hasarlarina, ekstra dis
cekimine, tedavinin niks etmesine ve ortodontistin stres diizeyinin artmasma neden
olabilmektedir (3). Bu nedenle ortodontik tedaviye baslamadan Once hasta
kooperasyonunun degerlendirilmesi 6nemlidir (3). Hasta isbirligi sadece apareyler
veya ortodontik lastiklerin diizenli kullanimu ile sinirli degildir. Ayn1 zamanda agiz
hijyeninin korunmasi ve hastalarin randevulara 6zen gostermesi konulariyla da
iliskilidir (138).

Ozellikle ortodonti alaninda hekim-hasta iliskisi kooperasyonun temel
faktoridir. Planlanmis hedeflere ulagilabilmesi ve hastanin agiz sagliginin tedavi
boyunca korunabilmesi i¢in hekimin hastasiyla iyi bir iliski icerisinde olmasi
gerekmektedir. Bu konuyla ilgili birgok ¢alismada ortodontisti ile iliskisi iyi olan
ergen hastalarin tedavi boyunca yiiksek isbirligi sergiledikleri bildirilmistir
(130,137,139).
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Malokliizyon siddeti kooperasyonu etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir.
Sarul ve ark.’nin ¢aligmasinda malokliizyon siddetinin hasta kooperasyonu tizerindeki
etkisini arastirmis ve siddetli malokliizyona sahip hastalarin hareketli apareylerini
daha diizenli kullandiklar1 bildirmislerdir (132).

Hasta kooperasyonunun degerlendirilmesi, ortodontik tedavi sirasinda hastanin
tedaviye karsi olan davranislarini analiz etme teknigidir (26,140). Isbirligini 6lgmek
icin en iyi bilinen arag Slakter, Albino, Fox ve Lewis tarafindan tasarlanan Ortodontik
Hasta Kooperasyonu Skalasidir (OHKS) (10). Bu skala, kooperasyonun farkli gevresel
faktorler ve kisilik oOzelliklerden etkilendigini goOstermektedir (141). OHKS
araciligiyla, ortodontik tedavi siresince hasta isbirligindeki degisiklikler takip
edilebilmektedir (26).

Son yillarda ortodonti alaninda 6nemli gelismelere tanik olmaktayiz.
Ortodontik tedavide giincel ve daha estetik segeneklerin ortaya ¢ikmasi ve tamamen
dijital is akisina gegis, hem hastalar i¢cin hem de ortodontistler icin yeni bir odak
noktast meydana getirmistir (142). Bunun yani sira ortodontik teshis ve tedavi
strecinde verimlilik ve dogrulugu arttirmak i¢in son yillarda yapay zeka kullanimi
onemli 6lglide artmistir (143). Bununla birlikte yapay zekanin elde ettigi sonuglarin
dogrulugunun son derece basarili oldugundan ve insan hatalarini 6nleyebileceginden

belirli klinik kararlarmin verilmesinde ortodontiste yardimci olabilmektedir (144).

Yapay zekanm temel amaci bir makineye Ogrenme yetenegi sunmak ve
makinenin 6grendigi bilgiler dogrultusunda problemleri kendi basma ¢6zebilmesini
miimkiin kilmaktir. Makine 6grenimi yapay zekanin temel tasidir ve veri setlerine
dayal1 sonuglar1 tahmin eden algoritmalardan ibarettir (145). Bu algoritmalarin amaci,
makinelerin 6grenmesini kolaylastrmak ve sorunlari insan midahalesi olmadan
¢ozebilmelerini saglamaktir. Makine 6greniminin en yaygmn kullanilan teknikleri
arasinda DVM, lojistik regresyon , karar agaci, rastgele orman, KEYK, ESA, OSA
gibi teknikler yer almaktadir (144,145).

Derin 6grenme, makine dgreniminin ayrilmaz bir pargasidir ve girdi verilerini
analiz etmek icin farkli katmanlara sahip aglar1 kullanir. Derin 6grenme konugma
analizi, gorsel nesne tanima ve duygu analizi gibi birgok alanda kullanilabilmektedir
(144,145).
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Derin 6grenme, katmanlarda ilerleyen parametrelerin nasil degistirilmesi
gerektigini belirtmek igin geri yayilim algoritmasmi kullanarak karmasik gorevleri
basarili bir sekilde tamamlamaktadir. ESA; gOruntd, video ve ses islemede
kullanilirken OSA; metin ve konusma gibi sirali verilerin islenmesinde

kullanilmaktadir (53).

Bu bilgiler dogrultusunda caligmamizin amaci; hastanin ortodontik tedavi
sirasinda gosterecegi isbirliginin tedaviye baslamadan 6nce yapay zeka ile tahminin

miimkiin olup olmadigini test etmektir.
5.2. Gereg ve YOntem
5.2.1. Bireyler

Literatirde kooperasyon tahmini yapilan caligmalara bakildiginda birey
seciminde sinirh bir yas araligi tercih edildigi goriilmektedir. Slakter ve ark.’nin
caligmasinda 11.9 — 16.9 yas arasindaki bireyler dahil edilmistir (10). Nanda ve
ark.’nin ¢alismasindaki bireylerin yas araligi 9 — 16 yildir (2). Albino ve ark.’nin
calisgmasinda 11- 14 yas arasindaki bireyler dahil edilmistir (18). Sandra ve ark.
caligmalarini 10-17 yas araligindaki bireyler {izerinde yiirtitmislerdir (146). Benzer
baska bir ¢calismada 11-17 yas araligindaki bireyler ¢alismaya dahil edilmistir (147).
Bu bilgilerden yola c¢ikarak ve genellikle sabit ortodontik tedavinin 12 ile 18 yas
arasinda yapildigit g6z o©ninde bulundurularak bu yas arahigindaki bireyler

calismamiza dahil edildi.

Caligmamizda yer alan bireylerin dagilimi 150 kadin 90 erkek seklindedir.
Kooperasyon degerlendirilmesi yapilan Onceki ¢aligmalara bakildiginda cinsiyet
agisindan homojen bir dagilim goériilmektedir (2,10,48,132); ancak bizim
calismamizda erkeklerin sayisi kadinlara gore daha fazladir. Bazi caligmalarda
ortodontik tedavi agisindan, cinsiyetin kooperasyon tahmini icin bir faktor olarak
kullanilabilirligi savunulurken (7,10,20,27) Howells ve Shaw’in ¢alismasinda (30)
cinsiyet ve kooperasyon arasinda bir iliski bulunmadigi ve cinsiyetin kooperasyon

tahmininde kritik bir faktor olmadig: bildirilmistir.
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5.2.2. Veriler

Hasta igbirliginin diizeyi ortodontik tedavi siireci ve sonucunu ciddi bir sekilde
etkilemektedir. Bu yiizden tedaviye baslamadan 6nce hasta uyumunun ongoriilmesi
oldukca Onemlidir. Hasta kooperasyonunu degerlendiren birgok calismada
kooperasyon Ol¢tiimii i¢in OHKS kullanilmistir. Albino ve ark. otuz dokuz ergen
hastada tedavilerinin 8.ay, 10.ay ve tedavi bitiminde OHKS kullanarak hasta
kooperasyonunu etkileyen faktorleri aragtirmiglardir (18). Nanda ve ark.nin yaptigi
benzer bir ¢alismada 100 ergen hastanin kooperasyon diizeylerinin tespitinde OHKS
kullanilmistir (2). Albino ve ark. da kooperasyon degerlendirmesi amaciyla ortodontik
davranis inceleme anketi ve ortodontik kontrol odagi skalasi ile birlikte OHKS’yi
kullanmiglardir (11). Richter ve ark.’nin ¢alismasinda OHKS kullanilmis ve yazarlar
tarafindan bu yontemin dogrulugu ve giivenirliligi teyit edilmistir. Calismamizda
literatlr 6rnek alinarak hasta kooperasyonunun seviyesini dlgmek ve elde edilen
sonuglara gore yiiksek kooperasyonlu ve diisiik kooperasyonlu hastalar1 iki gruba

ayirmak i¢cin OHKS’ kullanilmstir.

Literatir incelendiginde bireylerin kisilik ozelligi analizi ve duygu tanimi
konularinda genellikle cephe fotograflari, el yazisi ornekleri veya ses verileri
kullanilmistir(128,148,149).

Arastirmacilar ve psikologlara gore psikolojik 6zelliklerin taninmasinda yiiz,
anketler ve noropsikolojik testlere gore daha nicel veriler sunabilmektedir ve kisinin
yiiz fotograflarinin incelenmesi psikolojik 6zellikler hakkinda bilgi edinmeye olanak
saglamaktadir (150). Yiiz insanin sosyal bilisinde ¢ok onemli bir rol oynamaktadir.
Yiiz ifadeleri, i¢sel durumlarmn - duygular ve niyetlerin - 6nemli isaretleridir (151).
YUz sadece gegici duygular1 (zevk ve dtke patlamalari, hayal kirikligi ve nefret)
tanimlamamizi saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda kisilik ve karakterin daha derin ve
stiregelen nitelikleri hakkinda dogru kararlar vermemize de yardim edebilmektedir.
Yiiz analizinin ¢agdas uygulamalariyla sadece psikolojik oOzellikleri degil ayni
zamanda genel saglik durumu ile ilgili degerlendirmeler de yapilabilmektedir.
Ornegin, yiiz yapismi ve yiiz 6zelliklerini etkileyen 700'den fazla genetik sorun
bilinmektedir ve bu hastaliklarin tanimlamasi ig¢in 6zel yazilimlar gelistirilmistir
(152,153).
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Ag1z dis1 cephe fotograflarindan psikolojik 6zelliklerin taninmasia yonelik {i¢
ana yaklasim vardir: 1. Fizyonomi, 2. Faz yuz portresi, 3. Oftalmogeometri. Bizim
calismamizda bu ¢ temel yaklasimdan fizyonomi kullanilmistir. Fizyonomi, kisinin
dis goriiniistiiniin 6ncelikle yizun, yiz 6zelliklerinin, cilt dokusunun ve kalitesinin
degerlendirilmesinin, kisinin karakteri veya kisiligi hakkinda fikir verebilecegi
diistincesine dayanan bir teoridir (150). Fabio ve ark.’nmn yiiz analizi ile kisilik
tanimlanmas1 adli ¢aligmasinda 604 kadin ve 393 erkek olmak iizere toplam 997
fotograf incelenmistir (154). Li Yao ve ark. yuz ifadesinin tahmini i¢in yapay zeka
modellerini kullandiklar1 ¢alisgmada 35.886 yiiz fotografi iceren bir veri Seti
kullanilmistir. Benzer bagka calismalarda internette bulunan ve ¢ok sayida yiiz
fotograflar1 iceren veri setleri kullanilarak bireylerin karakteristik 6zelliklerinin

tahmin edilmesi amaglanmistir (127,155,156).

_.| Oftalmogeometri

Yiiz

|

Sekil 5. 1. Yiiz portresinden psikolojik 6zelliklerin tanmmasina yonelik yaklagimlar (150)

Ses, iletisimde onemli bir aractir ve konusmacmin kendisini ifade etmesini
saglamaktadir. Ciinkii beynimiz bir kisiye ait ilk izlenimlerini olustururken belirli
Ozel kriterlere gore yiizleri ve sesleri isler, bu durum gorsel olmayan ipuglarina dayali
olarak kisilerin karakterleri hakkinda yorumlarda bulunabilecegimiz anlamina
gelmektedir (157,158). Arastirmacilar Sesten kisilik 6zellikleri ve duygularin basarili
sekilde ¢ikarilabilmesi  konusunda hemfikirlerdir  (159,160). Dinleyiciler,
konusmacinin kisilik 0zelliklerine ait bilgileri sesleri araciligiyla tahmin edebilirler.

Yapilan ¢alismalarda ses Ozelliklerine gore, insanlar duygu (161), yeterlilik (162),
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duristluk (163), guvenirlilik (164) hakkinda ¢ikarimlarda bulunmuslardir. Ornegin
Degroot ve ark.’nin caligmasinda sesin bireysel liderlik Ozelliklerini tasidigi
belirtilerek sesin g¢ekicilik seviyesinin yiiksek olmasi bireyin siyasi aday olarak
segilme olasiliginin artmasini saglayacagi ifade edilmistir (165). Yapilan diger bir
calismanin sonucunda insan sesinin toplumsal algi i¢in Onemli bir bilgi kaynagi
oldugu ve bireylerin ahlaki diizeylerini algilamada O6nemli bir veri olabilecegi
gosterilmistir (159). Literatiir incelendiginde birgok ¢alismada kisilik ve duygu analizi
yapmak icin ses ve konusma kayitlar kullanilmistir. Ornegin Jacob’in yaptig:
caligmada konusmacilarin sesleri yapay zeka algoritmalariyla analiz edilerek sinirli ve
heyecanli gibi duygular smiflandirilmistir (166). Vedika ve ark.’nin ¢alismasinda
yirmi dort kadin ve erkek oyuncu sesi yapay zekaya tanitilarak seslerde mevcut olan
duygularin tahmin edilmesi saglanilmistir (7). Benzer bir diger calismada on bes bireye
ait ses verileri incelenerek yapay zeka ile kisilik tiplerinin tahmin edilmesi

amaglanilmistir (167).

El yazisi; yazarin fiziksel, zihinsel ve duygusal durumu hakkinda bilgi
edinmek i¢in en zengin bilgileri tasiyan parmak izi gibi benzersiz bir veridir. El
yazisini analiz etme bilimine grafoloji denir. Grafolojiye gore, diger davranis sekilleri
gibi, el yazist da insanin kisiligi hakkinda bilgi vermektedir. Bunun nedeni el yazisi
sekillerinin yazarlarin gesitli psikolojik Ozelliklerini tagimasidir (168,169). Cogu
psikolog el yazismi birey kisiliginin uygun deneysel kanitlarini igerebilen kritik bir
teshis araci olarak goriir (170,171). Grafolojistler, her insanin metinlerini yazarken
benzersiz eylemler gosterdiklerini séylemektedirler. Bireyin eylemleri ve jestleri,
kisinin gorev sirasindaki iradesini ve kararini belirtir ve gorevi yerine getirirken igsel
gii¢lerinin i¢sel birligini yansitir (172). El yazisi isleme sanati eski metinleri
gelistirmek, kelimeleri tanimak, metindeki karakterleri ayirmak, yazari belirlemek,
bireyin kisiligini incelemek vb. gibi cesitli amacglarla gerceklestirilmektedir (168).
Amerika Birlesik Devletleri'nde National Pen sirketi tarafindan yapilan anketlere gore,
yazilardaki bosluklarin nasil uygulandigi, noktalarin nasil yerlestirildigi, harflerin
nasil dondiirtildiigli ve kelimelerin sola veya saga egilimli olmalar1 gibi 6zellikler
yaklasik 5.000 farkli degiskeni ortaya g¢ikarabilir (173). Literatirde el yazilarini
psikolojik acidan degerlendiren birgok calisma bulunmaktadir. Ornegin Das ve
ark.’nin ¢aligmasinda el yazilar1 kullanilarak bireylerin kisilik Ozellikleri

incelenilmistir (85). Navonil ve ark. yiizlerce el yazisindan olusan “biling akisi
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denemeleri adli veri setini inceleyerek el yazisi ile yazarlarin kisilikleri arasindaki

iliskiyi arastirmiglardir.

Yukarida bahsi gegen literatir bilgileri 1s1ginda ¢alismamizda OHKS ile tespit
ettigimiz uyumlu ve uyumsuz hastalardan cephe fotograflari, el yazisi1 6rnekleri ve ses
verileri elde edildi ve kooperasyon tahmininin saglanmasi i¢in bu veriler makine

O0grenimi algoritmalarma tanitilarak incelendi.
5.2.3. YOontem

Duygu tahmini ve kisilik ongoriilmesi gibi ¢aligmalarda gesitli yontemler ve
farkli algoritmalar iceren yapay zeka modelleri kullanilmustir (13,128,174). Kalani ve
Fernando 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada DVM ve YSA modelini kullanarak yiiz
fotograflar1 tizerinden duygu tahmininde bulunmuslardir (175). Bu ¢alismada 66
fotograftan olusan Karolinska veri seti kullanilmistir. Murugappan ve ark. seksen bes
ogrencinin fotografini yapay zekaya tanitarak KEYK, karar agaci, YSA, rastgele
orman ve DVM kullanarak yiiziin duygusal ifadelerini siniflandirmislardir (176). Ayni
amagcla yapilan farkli bir ¢alismada duygularin siniflandirilmasi icin VVG16 modeli
kullanilmustir (177). Jia ve ark.’nin yapay zeka ile Kisisel 6zelliklerin tahmini konulu
caligmasinda 8000’den fazla fotografin analizi MobilNetV2 ve ResNet50 modelleri ile
yapilmustir; ancak literatlrde yapay zeka ile ortodontik tedavi gbren hastalarin

kooperasyonunun 6ngoriilmesiyle ilgili bir ¢alisma bulunmamaktadir.

El yazis1 drneklerini kullanan ¢aligmalara bakildiginda Das ve ark. ingilizce
metinlerden olusan el yazilarini incelemek igin yapay zeka modeli olan GMM
kullanmiglardir (85). Ayn1 amagla yapilan baska bir ¢alismada ESA modelinden
yardim alinmustir (15). Ghods ve ark.’nin ¢aligmasinda farsga dilindeki el yazilari
GMM modeline tanitilarak bazi fars¢a karakterlerinin tahmin edilmesi saglanmistir
(178). Sun ve ark.’nin galigmasinda yapay zeka yardimiyla el yazilar1 analiz edilerek
bireylerin psikolojik ozellikleri tanimlanilmistir (179). Bunun icin ESA ve OSA
modellerinin birlesiminden elde edilen hibrit bir model kullanilarak kabul edilebilir

sonuglar elde edilmistir.
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Literaturde ses ya da konusma analizinde yapay zeka modellerinin kullanimini
gosteren caligmalar da mevcuttur. Mohammedpour ve Farokhi galismalarinda YSA
modeli ile ses kayitlar1 lizerinden sayilarm tanimini saglamiglardir (180). Agnes ve
ark.’nin ¢aligmasinda on kadmin ses kaydi lojistik regresyon ve karar agaglari
algoritmalariyla incelenerek seslerde mevcut olan seving, tiziintd ,sinirlilik ve heyecan
gibi duygularin tanimlanmasi saglanmistir (166). Benzer bir diger ¢alismada Ashraf
tahseen ve ark. makine 6grenimi ile ses tanima konulu ¢alismalarinda rastgele orman,
KEYK, karar agac1 ve naive bayes modellerinin performansi karsilagtirilmistir (181).
Brusa ve ark. 2021 yilinda diizgiin ¢alisan ve arizali elektrikli makine motorlarmin
sesinden olusan bir veri seti lizerinde ¢alisarak farkli arizalara sahip ve sorunsuz motor
sesleri YamNet modeli kullanilarak siniflandirilmistir. 2020 yilinda George ve ark.
yuz bir kisiden elde ettikleri ses verilerini uzmanlar tarafindan incelendikten sonra 4
kategoriye ayrilmis ve daha sonra YamNet ile bu verileri smiflandirarak bu derin

Ogrenme modelin performansi test edilmistir (182).

Bu bilgilerden yola ¢ikilarak ¢alismamizda ses, el yazisi ve yiz fotograflarini
analiz etmek icin literatiirde en cok tercih edilen makine 6grenimi algoritmalar1 ve
ESA modellerinin kullanimina karar verildi. Yiiz fotograflari ve el yazilarin
islenilmesinde  InceptionResNetVV2, NasNetMobil,  Xception, MobilNetV2,
ResNet101V2, ResNet152V2, VGG16, DenseNet121 ve ResNet50V2 olan derin
ogrenme modelleri kullanildi. Ses verilerinin islenmesinde makine Ogrenimi
algoritmalar1 olan Linear discriminant analizii, KEYK, DVM, Ekstra agag
smiflandirici, Yigma siniflandirici, Gradyan artirma siniflandirici, Lojistik regresyon,
AdaBoost siniflandirici, Rastgele orman smiflandirici, Gaussian NB, Gradyan artirma

smiflandirict ve gilincel derin 6grenme modeli olan YamNet kullanilda.
5.3 Bulgularin Tartisilmasi
5.3.1. Fotograflar ile Yapilan Kooperasyon Degerlendirilmesi

Literatlirde yiiz fotograflarin1 degerlendiren ¢alismalarda kullanilan gesitli
makine Ogrenimi algoritmalar ile farki basar1 oranlar1 elde edilmistir. Yiz
fotograflarin1 kullanarak duygusal ifadeleri siniflandiran bir ¢aligmada seksen bes
fotograftan olusan veri setinde KEYK, karar agaclari, YSA, rastgele orman ve DVM

kullanilarak karsilagtirma yapilmistir (176). Bu c¢alismanin sonucuna gore rastgele
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orman %98.2 dogruluk oranma ulasarak diger algoritmalardan daha basarili bir
smiflandirma yapmistir. Ayni amagla yapilan baska bir ¢calismada 593 fotograftan
olusan CK+ data seti ESA yapisina sahip olan AlexNet’e tanitilip modelin
smiflandirma yapmast saglanilmistir ve bu islem sonunda %76.6 basar1 oranma
ulagilmistir (183). Gao ve ark.’nin g¢alismasinda VGG16 modeli kullanilarak %80.5
basariya ulasilmistir (177). Maiwan ve ark.’nm ise 2021 yilinda 6znitelik segcimine
dayali yiliz ifadesinin smiflandirilmasi bashkli ¢alismasinda CK+ veri seti tzerinde
KEYK, karar agaglari, DVM, rastgele orman ve YSA modeli denenmistir (156).
Karsilastirma sonucu KEYK smiflandirict ile en yiiksek basari oranina (%94.9)
ulagildig1 bildirilmistir. Diger bir ¢calismada DVM ve YSA modellerin performansi
karsilagtirilmis ve YSA %98.5 basar1 oranina ulasarak daha basarili bulunmustur;
ancak bu calismalarda sevingli, sinirli, izgun gibi belirgin ifadelere sahip yizlerin
tanimas1 saglanmistir ve fotograflarda belirgin olan duygulara gore siniflandirma
yapilmistir. Mutlu veya lzgiin bir yiiziin ayrimi bir insan i¢in kolay oldugu gibi makine
Ogrenimi icin de kolaydir. Bizim calismada notr veya ifadesiz yuzlerden alinan
fotograflar kullanilmistir. Bu sekilde ESA modelleri belirgin yiiz ifadelerini kullanarak
duygular1 tahmin etmek yerine ifadesiz yizlerden hasta kooperasyonun yeteri olup
olmadigini tahmin etmis olacaktir. Kooperasyon tahmini daha ¢ok bir sezgisel
davranis oldugundan kullanilan ESA modelleri bir uzman gibi fizyonomi
kurallarindan yararlanarak mimiksiz yiiziin yapilarmi ve bu yapilar arasindaki 6zel
iligkileri kullanarak tahminlerde bulunmus olacaktir. Boylece yapay zeka smirlarimi
zorlayarak sezgisel bir davranisin matematiksel yontemlerle taklit edilmesi

saglanilmis olacaktir.

Az da olsa yontem agisindan ¢alismamiza benzeyen birkag arastirma literatiirde
mevcuttur. Jingferg ve Hongli’nin ¢alismasinda 240 yiiz fotografindan olusan IMM
(Informatics and Mathematical Modelling, Bilisim ve Matematiksel Modelleme) veri
seti kullanilarak fotograf sahiplerinin en belirgin kisilik 6zelligi (disa doniiklik,
agiklik, uyumluluk ve titizlik) ti¢ farkli yapiya sahip YSA ile siniflandirilmistir (184).
Sonuglara goére bu modeller ile %77.2, %81.5 ve %85.3 basar1 oranina ulasilmistir.
Jingferg ve Hongli’nin c¢aligmasi kullanilan fotograf sayist ve smiflandirilmis
psikolojik davraniglar agisindan bizim caligmaya yakindir; fakat kullanilan veri

setindeki fotograflar belli bir duygu durumunu yansitmaktadir; ancak bizim
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caligmamizda kullanilan cephe fotograflar: istirahatte alinmis ve herhangi bir duygu

durumunu yansitmamaktadir.

Sekil 5.2. IMM veri seti drnekleri

Konsinski’nin ¢alismasinda birgok farkl iilke ve irklardan katilan 1.085.795
katiimcimin siyasi parti (liberal veya muhafazakar) yonelimleri c¢evrimici anketler
kullanilarak tespit edilip daha sonra katilimcilarin sosyal medya profil fotograflari
VGG face2 derin 6grenme modeli ile anket sonuglarina gore smiflandirilmistir (148).
Calisma sonucunda modelin %73.0 oraninda dogru simiflandirma yapabildigi
bildirilmistir. Daha 6nceden belirtildigi gibi bu ¢alismada da kullanilan fotograflar
ifadesiz yiiz fotograflar1 olmamakla birlikte viicudun diger uzuvlarin1 kapsayan ve
daha 6nemlisi bireylerin giyim ve hayat tarzin1 yansitan ayrintilar1 igeriyordu. Bu
ayrintilarin belirgin veriler anlamma geldigi i¢in yapay zekanin yorumlamasini
kolaylastirabildigini diisiinmekteyiz. Calismamiza benzer baska bir calismada 94
erkek ve 94 kadin ifadesiz yiiz fotografindan olusan veri seti olusturulduktan sonra
fotograf sahiplerinin zeka ve kisilik oOzellikleri ESA modeli kullanilarak tespit
edilmeye caligilmigtir (185). Elde edilen sonuglar 6nceden uygulanmis psikolojik
testler ile karsilagtirilmis ve her smnifin basarist ayr1 ayri degerlendirilmistir.

Siniflandirma isleminde %53.4 — 82.0 aras1 ve ortalama %61.6 basar1 elde edilmistir.

Literatlrde; “bes biiyiik kisilik 6zelligi” olarak bilinen agiklik, sorumluluk,
disadoniikliik, uyumluluk ve duygusal denge ozelliklerinden olusan model birgok
caligmada arastirma konusu olmustur. Ruh biliminde “bes biiyiik kisilik 6zelligi”
deneysel arastirma ile kesfedilmis bes dnemli etmen veya kisilik boyutudur. Bu model
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hakkinda ilk genel ima, 1933 yilinda Amerikan Psikoloji Birligi i¢in yapilan baskanlik
soylevinde, L. L. Thurstone tarafindan yapilmistir (186). Bu modelin igerdigi kisilik
ozellikleri yapay zeka ile ilgilenen arastirmacilarmn dikkatini de ¢ekmistir. Ornegin Al
moubayet ve ark.’nin galigmasinda 829 fotograf kullanilarak fotograf sahiplerinin bu
bes Ozellikten hangisine daha yakin oldugu yapay zeka ile tespit edilmistir. Bu
calismada Smiflama i¢in DVM algoritmasi kullanilmigtir ve sonug olarak %70.0 basar1
elde edilmistir (187); ancak ¢alismada kullanilan fotograflar bireylerin ¢esitli
duygularin1 iceren ve ifadesiz olmayan fotograflardan olusan FERET (The Facial

Recognition Technology, Yiiz Tanima Teknolojisi) veri setinden elde edilmistir.

Sekil 5.3. FERET veri seti érnekleri

Bizim ¢aligmamizda ise 230 ifadesiz cephe fotografi kullanildi ve cesitli
modeller ile incelendi. En basarili sonuclar %66.0 oranla Xception ve DenseNet
modeller ile elde edildi ve en basarisiz sonug %48.0 ile ResNet101V2 modeli ile kay1t

edilmistir.

Konfiizyon matriksi incelendiginde ResNet50V2 9%70.4 basar1 oraniyla
uyumlu hastalarin tahmininde, Xception ve DenseNet121 ise %57.9 basar1 oraniyla

uyumsuz hastalarin tahmininde en yiiksek performansi sergilemistir.

Onceden bahsettigimiz ve ¢ok cesitli limitasyona sahip olan ¢alismalara
ragmen literatlirde ister kullanilan fotograflarin standardizasyonu agisindan ister
arastirmanin amaci agisindan bizim ¢alismaya yakin olan bir ¢alisma mevcuttur.
Hashemi ve Salonu’nin ¢alismasinda Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii Ozel
Veri Tabanindan elde edilmis 5000 suglu erkek ve kadinin ifadesiz cephe fotograflari
ile birlikte diger cevrimigi veri tabanlarindan elde edilmis 5000 sugsuz erkek ve
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kadmin ifadesiz cephe fotograflarindan bir veri seti olusturulmustur. Ardindan bir
ESA tasarlanarak bu fotograflarin suclu veya sugsuz olarak hangi guruba ait olduklar1
tahmin edilmistir (188). Bu ¢alismanin bizim i¢in 6nem tasidigi noktalardan birisi veri
setinin bilyuklugi ve digeri kullanilan fotograflarin ifadesiz yiizden elde edilmis
olmasidir. Veri setinin biiyiik olmasi ¢aligma sonucunu ve giivenirligini arttirmaktadir.
Fotograflarin ifadesiz olmasi ise ¢alisma metodunun bizim ¢alismaya ne kadar yakin
oldugunu gostermektedir. Calisma sonucunda kayda deger ve yiiksek bir basar1 orani
elde edilmistir. Tasarlanan ESA modeli %97.0 oranla basarili bir sekilde siniflandirma
islemini gergeklestirmistir. Elde edilmis olan bu basari orant umut vericidir. Gelecekte,
Calismamizda kullandigimiz veri setinin biiyiikligiiniin arttirilmasi ve kullanilan
yapay zeka modellerinin gelistirilmesi durumunda bizimde yiiksek bagari oranina

ulasmamiz mimkin olabilecektir.
5.3.2. Ses Verileri ile Yapilan Kooperasyon Degerlendirilmesi

Cesitli galigmalarda psikolojik degerlendirme amaciyla ses verilerinin yapay
zeka ile incelenmesi uygun bulunmustur; ancak fotograflarda oldugu gibi seslerin
belirgin 6zellikleri veya heyecan gibi belirgin duygularindan faydalanilarak tanima ve
smiflandirma yapilmistir. Yapilan bir c¢alismada arizali elektrikli motorlarin
saglamlardan ayirt edilmesi igin motor sesleri YamNet modeline tanitilip modelin
basaris1 degerlendirilmistir (126). YamNet bu gdrevde %90.0 oranmna basari
gostermistir. Gupta ve ark.’nin ¢alismasinda seslerin tasidiklar1 duygulara gore
smiflandirilmast i¢in dort yapay zeka modeli kullanilmistir (7). Bu ¢alismanin
sonuglarina gore rastgele orman algoritmasiyla %76.0 ESA modeli ile %91.0, DVM
ile %50.0 ve karar agaci algoritmasi ile %80.0 oraninda basari kaydedilmistir.
Srinarong ve Mongkolnavin’nin ¢alismasinda 92 ses kaydi kullanilarak duygu tanimi
yapilmisgtir  (189). Bu c¢alismada lojistik regresyon, DVM, rastgele orman
algoritmalariyla birlikte ESA modeli kullanilarak sirasiyla %73.0, %71.0, %64.0 ve
%75.0 basar1 oranina ulasilmistir. Jawankar ve ark.’nin ¢calismasinda YSA ile 50 ses
kayd1 islenerek konusmacmin tahmin edilmesi saglanilmistir (190). Sonu¢ olarak
%99.0 oraninda basar1 elde edildigi bildirilmistir. Diger bir ¢calismada ise konugmaci
tespiti icin DVM kullanilarak %92.0 basar1 oranina ulagilmigtir (191). Tahseen ve
ark.’nin ¢alismasinda cgesitli veri setleri izerinde yapay zeka algoritmalarin ses tanima

performansinin arastirilmasi sonucunda en basarili algoritma %98.0 ile rastgele orman
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ve ikinci sirada ise %92.0 basar1 oran: ile Naive Bayes oldugu bildirilmistir (181).
Saglik alaninda da ses tanima teknolojisinden yararlanilmaktadir. Hao ve ark. yapay
zeka ile bireylerin sesinden vokal fold hastaligin teshis edilmesi amaciyla

tasarladiklar1 ESA modeli ile %66.9 basar1 oranina ulasilmistir.

Bahsettigimiz bu ¢alismalarda seslerin belirgin 6zelliklerinden yararlandiklari
icin kullandiklar1 yontem bireyin kisiligi ile ilgili smirli bilgiler vermektedir.
Fotograflarin analizinde oldugu gibi psikolojik Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve onlarmn
degerlendirilmesi kooperasyon tahmini agisindan daha yararli olabilmektedir. Kisilik
Ozelliklerin belirlenmesi ve psikolojik davranislarin incelenmesi agisindan Ses
verilerini degerlendiren ¢alismalar da literatiirde bulunmaktadir. Ornegin Zhen-tao ve
ark.’nin ¢alismasinda bes biiylik kisilik 6zelligine gore hazirlanmis SSPNet (Scale
Selection Pramid Network, Olgek Secimi Piramit Ag1) veri seti kullanilarak DVM,
KEYK ve lojistik regresyon algoritmalarinin Kisilik 6zelliklerin tanimlanmasindaki
performanslar1 degerlendirilmistir (192). Degerlendirme sonucu bu algoritmalarla
kaydedilen en yiiksek degerler %72.0 (DVM), %70.0 (KEYK) ve %71.0 (lojistik
regresyon) olarak bildirilmistir. Fallahzade ve ark.’nin benzer bir ¢alismasinda bes
biiyiik kisilik 6zelligin smiflandirilmas: icin DVM algoritmasinin basar1 seviyesi
degerlendirilmistir (193). Bunun icin NEO-FFI psikolojik inceleme testine gére
degerlendirilmis 140 kisinin ses kaydi elde edildikten sonra DVM ile smiflandirilmis
ve ¢esitli modifikasyonlar ile %74.0- 80.0 arasi basariya ulasilmistir. Polzehl ve
ark.’nin ¢alismasinda ayni yontem ve algoritma 220 ses kaydi lizerine uygulanmistir
ve %60.0 basariya ulasildig: bildirilmistir (194). George ve Tabias’nin ¢alismasmda
davranislar1 dort uzman tarafindan degerlendirilmis ve kisiliklerine gore ii¢ farkli
guruba yerlestirilmis 87 yashi bireyin ses verileri farkli YSA modelleri ile
siiflandirilmis ve  sonug¢ olarak ortalama %50.0 oraninda basariya ulasildigi
bildirilmistir (195). Calismamizda ses 6zelliklerinden yararlanarak hastalarin koopere
olup olmadigm tespit etmek amaciyla cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 ve bir
ESA modeli kullanildi ve en yiiksek basari oran1 %57.0 olarak bes farkli makine
ogrenimi algoritmast (Liner diskriminant analizi, KEYK, DVM, ekstra agag
siniflandiric, yigma siniflandirici) ve YamNet modeli ile elde edildi. En diisiik tahmin

yuzdesi ise %40.0 olarak karar agaci smiflandiricisi ile kaydedildi.
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5.3.3. El Yazis1 Verileri ile Yapilan Kooperasyon Degerlendirilmesi

El yazis1 parmak izi gibi kisiye has bir 6zelliktir ve incelenmesi ile bireyin
kisiligi ve karakteri hakkinda nicel veriler elde edilebilmektedir. Literature
bakildiginda el yazisinin g¢esitli yapay zeka algoritmalari ile incelenmesi sonucu farkl
diizeyde basarilar elde edilmistir. Sun ve ark.’nin ¢aligmasinda psikoloji alaniyla ilgili
olan “biling akis1 denemeleri” adl1 veri setindeki el yazist 6rnekleri LSTM ve ESA
kullanilarak bes biiylik kisilik 6zeligine (agiklik, sorumluluk, disadoniikliik,
uyumluluk ve duygusal denge) gore smiflandirilmistir (179). Bu ¢alismada LSTM
modeli ile %58.0, ESA modeliyle %51.0 ve LSTM+ESA kombinasyonuyla
olusturulmus model ile %59.0 oraninda basariya ulagilmistir. Navonil ve ark.’nin
caligmasinda “biling akis1 denemeleri” veri seti Gizerinde daha farkli mimariye sahip
olan bir ESA modeli ile kisilik smiflandirilmasi yapilarak %63.0 basari orani
kaydedilmistir (196). Fallah ve Khottanlu’nin ¢alismasinda psikolojik kisilik testi olan
MMPI (Minnesota Multiphasic Personality Inventory, Minnesota Cok Yonli Kisilik
Envanteri) ile degerlendirilmis 70 kisiden elde edilen el yazis1 6rnekleri YSA modeli
ile MMPI sonuglarina gore smiflandirilmis ve bu islem sonucu %61.0 oraninda
basariya ulasildigi bildirilmistir (197). Diger bir ¢alismada 56 6grencinin kisilik tipi
psikolojik testlere gore tespit edildikten sonra 7 gruba aymrilmistir (198). Bu
ogrencilerden elde edilen ¢l yazisi Ornekleri Oznitelik ¢ikarma islemine tabi
tutulduktan sonra DVM, KEYK, Ada boost algoritmalari ve YSA modeli kullanilarak
smiflandirma yapilmistir. Sonug¢ olarak kullanilan algoritmalar ve YSA modeli ile
sirastyla %66.1, %68.0, %73.0 ve %84.0 basar1 oranina ulagilmistir. Yapay zeka ile
kisilik tahmini yapilan baska bir ¢alismada 83 bireyin kisilik tipi Jung-Myers testi ile
tespit edildikten sonra bireylerden elde edilen arapca el yazilar1 6znitelik ¢ikarma
asamas1 ardindan farkli makine 6grenimi modelleriyle smiflandirilmistir (199). Bu
calismada elde edilen basari siralanmasi su sekilde bildirilmistir: karar agaci
smiflandirict %71.0, KEYK smiflandirict %61.0, rastgele orman siniflandirici %60 ve
basit lojistik smniflandirict %66.0. Jose ve ark.’nin c¢aligmasinda bes biiyiik kisilik
Ozelligine gore smiflandirilmis el yazi 6rneklerinden olusan veri seti kullanilarak
yazarlar tarafindan tasarlanmig bir ESA modelinin siniflandirma performans: test
edilmis ve elde edilen sonu¢ AUC egrisine gore degerlendirilmistir (149). AUC degeri
ROC egrisinin altindaki alani temsil eder ve ideal degeri 1 olmalidir. Bu ¢aliymada

elde edilen AUC degeri 0.502 olarak bildirilmistir. Bazi arastirmacilarin el
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yazilarindan yazarlarm kisiligini tanima amaglh yaptiklar1 calismalarda el yazisi
orneklerini incelemek igin farkli mimarilere sahip YSA modeller tasarlanarak yuksek
basar1 oranlarma ulasilmistir. Ornegin; Gavrilesca ve Vizireanu nin ¢alismasmda bes
biiyiik kisilik 6zelligine gore gruplandirilmis el yazilarinin basarili bir sekilde
smiflandirilabilmesi igin bir YSA modeli tasarlanmis ve bu model ile %84.0 basariya
ulagildigt bildirilmistir (200). Gavrilesca’nin diger bir ¢alismasinda el yazilarinin
yazarlarm kisiligine gore siniflandirmasini yapan ve daha dnce kullanilan modellere
gore daha farkli bir mimariye sahip olan YSA modeli gelistirilmistir ve bu YSA modeli

%87.0 oraninda basarili oldugu bildirilmistir.

Bizim ¢alismamizdan elde edilen sonuglar yukarida bahsedilen ¢aligsmalarin
sonuglartyla kiyaslandiginda bircogundan daha yiiksek basari oranina ulastigini
gormekteyiz. Kullanilan modellerden InceptionResNet ile %72.0 ve NasNetMobile ile
%70.0 basar1 oranima ulasilmistir. Bu da bireyin el yazisi ile kooperasyonu arasinda
giiclii bir iligkinin oldugunu ve el yazisinin incelenmesi kooperasyon tahmini igin

giivenilir bir yontem oldugunu gostermistir.

Konfilizyon matriksi incelendiginde NasNetMobile ve VGG16 %100 basar1
oraniyla uyumlu hastalarin tahmininde, InceptionResNetv2 ise %63.1 basar1 oraniyla

uyumsuz hastalarin tahmininde en yiiksek performansi sergilemistir.

Tiim bulgular g6z 6niinde bulundugunda ¢alismamizda en verimli sonuclar el
yazis1 verilerin islenmesiyle elde edilmistir (%72.0). Fotograf verilerin incelenmesi
sonucunda ise %66.0 basar1 oranina ulasilmistir. Elde edilen bu sonug literatiirdeki
benzer ¢alismalarin sonucuyla karsilastirildiginda ortalamaya yakin bir basar1 oraninin
elde edildigi sdylenilebilir. Ses verilerin degerlendirilmesi ile maksimum %57.0 basar1
orani kaydedilmistir. Bu oran el yazis1 ve yiiz fotograflarindan elde edilen degerlere
gore daha disiiktir; ancak ortodontistlerin hasta kooperasyonu ile ilgili fikir

edinmesine yardimci olabilecegini diisiinmekteyiz.

Calismamizin bazi limitasyonlar1 mevcuttur. Bunlardan en 6nemlisi veri
setimizin yeterince biiyilk olmamasidir. Onceden de bahsedildigi gibi veri setinin
biiytikliigli modeller ve algoritmalarin egitimi ve sonuglarm dogrulugu ve giivenirligi
acisindan onemlidir. Her ne kadar bu eksikligi 6grenim aktarmmi teknigi ile telafi

etmeye caligsak da her zaman veri setinin biiyilk olmasi Onemli bir avantaj
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sayilmaktadir. Veri setinin kii¢iik olmas1 hastalar1 uyumlu ve uyumsuz olarak sadece
iki grup halinde siniflandirmamiza olanak vermistir; ancak daha biylk veri setlerin
olmas1 durumda OHKS formundan elde edilen skorlara gore hastalar1 1 ile 10 arasinda
bircok gruba ayirmak miimkiin olabilirdi. Bu sekilde hasta kooperasyonunun seviyesi
da Ol¢iilmiis olurdu. Diger bir limitasyon gorsel verilerin islenmesinde kullanilan
modellerin standart bir mimariye sahip olmasidir. Modellerin mimarisi gelistirilerek
aragtirmanin amacina uygun bir tasarim ile modifiye edilmesi veya uyumlu ve
uyumsuz hastalarin tahmininde en yiiksek basariy1 elde edilen modellerin
kombinasyonu ile hibrit bir modelin olusturulmasi, elde edilen basari oranmin

yukseltilmesine yardimci olabilirdi.

Bu c¢alismada sadece ortodontistlerin klinik izlenimine dayanilarak
kooperasyon durumu degerlendirilmistir. Bu verilere ek olarak hastanin cinsiyeti, yast,
malokliizyonunun siddeti, ebeveyni ile iliskisi gibi kisiye 6zel bilgilerin veri setine
eklenmesi g¢alisma sonuglarini olumlu bir sekilde etkileyebilirdi; ancak biz bu
calisgmada 6zellikle fotograf, ses ve el yazisinin kooperasyon degerlendirmesindeki

yalin etkisini test etmek istedik.

Sonug olarak ¢alismamizda gesitli makine 6grenimi modelleri ve algoritmalari
kullanarak en iyi sonucu elde etmeye ¢alistik; ancak bu alanda daha ileri ¢alismalarin

yapilmasina ihtiya¢ oldugunu diisiinmekteyiz.
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6. SONUCLAR

Hastalardan elde edilen fotograflar, ses verileri ve el yazist 6rneklerinin cesitli
makine Ogrenimi algoritmalar1 ve ESA modelleriyle islenmesi sonucu hasta
kooperasyonunu tedaviye baslamadan 6nce tahmin edebilen bir yontemi arastirdigimiz
bu ¢aligmada gorsel verilerin analizi igin 9 farkli ESA modeli ve ses verileri igin 13
makine 6grenimi algoritmasi ve bir ESA modeli kullanilmistir. Bu algoritma ve

modellerin performansini karsilagtirma neticesine su sonuglara ulagilmigtir:

e Yuzun fizyonomi 6zellikleri, sesin tonu ve frekansi, el yazisinin 6zellikleri
kooperasyon tahmini i¢in kullanilabilir.

e Elyazisi; yuz ve sese gore kooperasyon ile ilgili daha ¢ok bilgi tasimaktadir.

e El yazis1 6rneklerinin degerlendirilmesinde kullanilan modellerden
InceptionResNetV2 %72.0 ve NasNetMobile %70.0 ile en yiiksek basariy1
kaydeden modeller olmusturlar.

e Yiiz fotograflarin degerlendirilmesinde kullanilan modellerden Xception ve
DenseNet modelleri %66.0 ile en yiiksek basar1 oranina ulagsmislardir.

e Ses verilerinin degerlendirilmesinde kullanilan algoritmalardan besi, (Liner
discriminant analizi, KEYK, DVM, ekstra aga¢ smiflandirici, yigma
smiflandirict) ESA modeli olan YamNet ile birlikte %57.0’ye ulasarak en

yiiksek performansi sergilemislerdir.
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EK-3 BILGILENDIRILMIS ONAM FORMU

T.C.
AFYONKARAHISAR SAGLIK BiLIMLERI UNiVERSITESI
DiS HEKIMLIiGi FAKULTESI
BILGILENDIRILMiS ONAM FORMU

CALISMANIN ADI: Ortodontik Tedavi Oncesi Hasta Kooperasyonunun Yapay
Zeka Ile Tahmini

Asagida bilgileri yer almakta olan bir arastirma ¢alismasina katilmaniz istenmektedir.
Calismaya katilipp katilmama karari tamamen size aittir. Katilmak isteyip
istemediginize karar vermeden once arastirmanin neden yapildigini, bilgilerinizin
nasil kullanilacagini, ¢aliymanin neleri icerdigini, olast yararlar: ve risklerini ya da
rahatsizlik verebilecek yonlerini anlamaniz onemlidir. Liitfen asagidaki bilgileri
dikkatlice okumak icin zaman aywimiz. Eger ¢alismaya katilma karart verirseniz,
Cahsmaya Katilma Onay1 Formu 'nu imzalayiniz. Calismadan herhangi bir zamanda
ayrilmakta ozgiirsiiniiz. Calismaya katildiginiz igin size herhangi bir odeme
yapumayacak ya da sizden herhangi bir maddi katki/malzeme katkist istenmeyecektir.

CALISMANIN KONUSU VE AMACI :

Ortodontik tedavi Oncesinde hastanin tedaviye uyum saglayip saglayamayacagini
anlamamiz i¢in hastadan tedaviye baslamadan oOnce ,fotograflar,tedavi esnasinda
uyulmasi gereken konular ile ilgili hazirlanan metni okurken alinan ses kaydi ve ayni
metnin el yazistyla yazilmis halini yapay zekaya tanitip ve yeni baslanacak hastanin
uyumlu olup olmadigini tahmin etmesi saglanacaktir. Ayrica hastalara ait yas, cinsiyet,
egitim durumu gibi sosyodemografik veriler de yapay zeka egitiminde kullanilacaktir.
Hastalardan alinan kisisel bilgiler, fotograflar, ses kayitlar1 ve el yazilar1 sadece
arastrmact hekimler tarafindan degerlendirilecektir. Arastirmacilar disinda kimse
hicbir sekilde calisma i¢in toplanan verilere erisemeyecektir.

Yapay zeka tip ve dis hekimligi alanlarinda hasta degerlendirilmesi ve tedavi
planlamasinda kullanilan bir bilgisayar uygulamasidir ve hekimin daha iyi sonuglar
elde etmesine yardimci olur. Caligmamizda ise 500 goniilli hastadan alinan
fotograflar, ses kayitlar1 ve el yazilar1 verileri yapay zeka programlariyla
degerlendirerek hasta uyumunun tedavi baslangicinda tahmin edilebilmesi
saglanacaktir.
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CALISMA iSLEMLERI:

Rutin olarak her hastada aldigimiz fotograflara ilave olarak el yazistyla dolduracaklar1
formlar ve muayene esnasinda doktoru tarafindan alinacak ses kayitlar1 tizerinde
calisma yapilacaktir.

CALISMADA YER ALMAMIN YARARLARI NELERDIR?

Ortodontik tedavi Oncesinde yapilacak planlamalarda hekimin her hastaya 6zel olarak
daha uygun tedavi segeneklerini tercih etmeyi kolaylastircacaktir. Ayrica Ortodontik
tedavi sonunda daha saglikli ve basarili sonuglar elde edilebilmesine olanak
tantyacaktir.

BU CALISMAYA KATILMAMIN MALIYETI NEDIR? (Bu bélim aynen
korunacaktir)

Calismaya katilmakla parasal yilik altina girmeyeceksiniz ve size de herhangi bir
0deme yapilmayacaktir.

CALISMAYA KATILMALI MIYIM?

Bu ¢aligmada yer alip almamak tamamen size baghdir. Su anda bu formu imzalasaniz
bile istediginiz herhangi bir zamanda bir neden gdstermeksizin ¢alismay1 birakmakta
Ozgiirsiiniiz. Eger katilmak istemez iseniz veya calismadan ayrilirsaniz, doktorunuz
tarafindan sizin i¢in en uygun tedavi plani uygulanacaktir. Ayni sekilde ¢alismay1
yiriiten doktor caligmaya devam etmenizin sizin i¢in yararli olmayacagina karar
verebilir ve sizi ¢alisma dis1 birakabilir, bu durumda da sizin i¢in en uygun tedavi
secilecektir.

COCUGUMUN KIiSIiSEL BILGILERI NASIL KULLANILACAK? (Bu b&lim

aynen korunacaktir)

Calisma doktorunuz ¢ocugunuz ile ilgili kisisel bilgileri, arastirmay1 ve istatiksel
analizleri yiiriitmek i¢in kullanacaktir. Calismanin sonunda, bu bilgiler hakkinda bilgi
istemeye hakkmiz vardir. Calisma sonuglari ¢alisma bitiminde tibbi literatilrde
yaymlanabilecektir ve ¢ocugunuzun tedavi baslangicinda alman fotograflar1 yayin
iceresinde yer alabilecektir.

[zleyiciler, yoklama yapan kisiler, Etik Kurul, Saglik Bakanlig1 ve diger ilgili saglik
otoriteleri orijinal tibbi kayitlarmiza dogrudan erisebilir. Bu yazili bilgilendirilmis
goniillii olur formunu imzalayarak yalnizca adi gegen kisi ve kurumlara erisim izni
vermis olacaksiniz. Arastirmacilar disinda kimse higbir sekilde ¢alisma i¢in toplanan
(fotograflar, kisisel bilgiler gibi ) verilere erisemeyecektir.
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SORU VE PROBLEMLER iCiN BASVURULACAK KIiSIiLER :

ADI : Hasan CAMCI
GOREVI : Doktor Ogretim Uyesi
TELEFON

ADI : Farhad Salmanpour
GOREVI : Arastirma Gorevlisi
TELEFON

AFYONKARAHISAR SAGLIK BIiLIMLERI UNIVERSITESI DiS HEKIMLIGI
FAKULTESI /ORTODONTI ANABILIM DALI

CALISMAYA KATILMA ONAYI

Yukaridaki bilgileri ilgili arastirmaci ile ayrintili olarak tartistim ve kendisi biitiin
sorularimi1 cevapladi. Bu bilgilendirilmis olur belgesini okudum ve anladim. Bu
arastirmaya katilmay1 kabul ediyor ve bu onay belgesini kendi hiir irademle
imzaliyorum. Bu onay, ilgili higbir kanun ve yonetmeligi gecersiz kilmaz. Arastirmaci,
saklamam i¢in bu belgenin bir kopyasini ¢caligma sirasinda dikkat edecegim noktalari
da icerecek sekilde bana teslim etmistir.

Goniillii Adi Soyads: Tarih ve Imza:
Telefon:

Velisinin Adi Soyadi: Tarih ve Imza:
Telefon:

Aragtirmact Adr Soyadi: | Dr.Hasan CAMCI Tarih ve Imza:
Telefon:

1: Géniilliiniin bilgilendirilme islemine basindan sonuna dek taniklik eden kisi

2:Goniilliiyii arastirma hakkinda bilgilendiren kigi
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EK-4 Ortodontik Hasta Kooperasyonu Skalasi

Ortodonti Hasta kooperasyon skalasi

Liitfen bu formda adi gegen hastayr gdz Oniinde bulundurarak asagidaki davranis
listesini okuyun. Her madde i¢in, hastanin davranisini en iyi sekilde ifade eden yanit1

isaretleyin.

Hastanin adu:

1.Hasta randevu tarihlerine ve saatlerine uyar.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Hicbir zaman

2. Hastada deforme teller ve/veya kirilmig braketler vardir.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

3. Hastanin ebeveynlerinin tedaviye 6nem verdikleri ve ilgilendikleri gozlemlenmektedir.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

4. Hasta ailevi sorunlardan veya ebeveynler ile zayif bir iliskiden séz ediyor veya
iletisimlerinde problemleri gosteriyor.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

5. Hasta tedaviye hevesli ve ilgilidir.
Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman
6. Hasta somurtkan, agresif veya kabadir.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

7. Hasta aparey ve/veya lastik kullaniminda isbirligi yapiyor.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

8. Hasta tedavi islemlerinden sikayetcidir.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

9. Hasta miukemmel agiz hijyeni sergiler.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman

10. Hasta agzindaki dis telinden yakiniyor.

Her zaman Siklikla Bazen Nadiren Higbir zaman
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EK-4 Bireyin el yazis1 ornegi ve ses kaydi alinmasinda kullanilan

metin

ORTODONTIK TEDAVILERIN BASARILI SONUCLANMASI
ICIN DIKKAT EDILMESI GEREKENLER:

* On dislerinizle yumusak veya sert hi¢bir giday1 (sandvig, hamburger, tost, yemek,
misir, meyve vs)isirarak yemeyiniz. Yiyecekleri elinizle kopararak veya catal-bigak
yardimiyla bdlerek kiiclik lokmalar halinde yiyiniz.

* Meyvelerinizi soyarak ve bolerek kiigiik lokmalar halinde yiyiniz.

* Cips gibi gidalar1 yemeyiniz, eger kesinlikle yemek istiyorsaniz cipsleri dnce toz
haline getirip sonra kasik yadimai ile yiyiniz.

* Kabuklu ve kabuksuz kuruyemisleri kesinlikle tiiketmeyiniz.
* Sert gidalardan (ekmek kabugu, yapiskan sekerler vs) uzak durunuz.
* Yapiskan gidalar (karamel, sekerler vs) tiikketmeyiniz, sakiz ¢ignemeyiniz.

» Zeytin, kiraz, yesil erik gibi yemislerin 6ncelikle disarida c¢ekirdegini ¢ikardiktan
sonra yiyiniz.

» Asitli ve sekerli icecekleri (kola, gazoz) tiiketmeyiniz. Bu igecekler dislerde
lekelenme ve cliriiklere neden olmaktadir.

* Tellerinizde batan ve sivri ¢ikintilar fark ederseniz bu bdlgelere ortodontik mum
yerlestiriniz.
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