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ÖZET 

Amaç: Bu çalışmanın amacı hastanın ortodontik tedavi sırasında göstereceği 

işbirliğinin tedaviye başlamadan önce yapay zeka ile tahminin mümkün olup 

olmadığını test etmektir. 

Yöntem: kliniğimizde sabit ortodontik tedavi gören 230 hasta tedavilerinin 12. 

Ayında doktorları tarafından doldurulan ortodontik hasta kooperasyonu skalasına göre 

uyumlu ve uyumsuz olarak iki farklı gruba yerleştirilmiştir. Gruplandırılmış hastaların 

cephe fotoğrafları, el yazısı örnekleri ve ses kayıtları elde edildi. Toplanan bu veriler 

çeşitli makine öğrenimi algoritmaları ve yapay sinir ağı modelleri ile analiz edilerek 

yüz fotoğrafları, el yazısı ve sesin hasta kooperasiyonu ile ilişki ve hastanın 

kooperesyonunun tedaviye başlamadan önce tahmin edilebilirliği araştırılmıştır. 

Modellerin performansı ve başarı oranlarının yükseltilmesi için öğrenim aktarımı 

tekniği kullanılmıştır. 

Bulgular: Yüz fotoğraflarını değerlendiren modellerden Xception ve 

DenseNet %66.0 başarı oranıyla en iyi sonuç elde eden modeller olmuştur. El yazı 

örneklerini değerlendirmek amacıyla kullanılan modellerden InceptionResNet %72.0 

ve NasNetMobile %70.0 ile en iyi performansı sergileyen modeller olmuştur. Ses 

verilerini değerlendirilmesinde ESA modeli ile birlikte Linear discriminant analizi, 

K’ya en yakın komşu, Destek vektör makinesi, Ekstra ağaç sınıflandırıcı ve Yığma 

sınıflandırıcı %57.0 başarı oranına ulaşarak en iyi performansı sergileyen algoritmalar 

olmuştur. 

Sonuçlar: Yüzün fizyonomi özellikleri, el yazısının özellikleri, sesin tonu ve 

frekansı kooperasyon tahmini için kullanılabilir. El yazısı; yüz ve sese göre 

kooperasyon ile ilgili daha çok bilgi taşımaktadır. El yazısı örnekleri, yüz 

fotoğrafları ve ses kayıtlarının değerlendirilmesinde yapay sinir ağlarıyla elde 

edilen en yüksek başarı oranı sırasıyla %72.0, %63.0 ve %57.0 olmuştur. 

 

Anahtar kelimeler: Evrişimli sinir ağları, Kooperasyon, Yapay zeka 
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PREDICTION OF PATIENT COOPERATION WITH ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE BEFORE ORTHODONTIC TREATMENT 

Farhad SALMANPOUR 

Afyonkarahisar Health Sciences University Faculty of Dentistry Department of 

Ortodonti Specialization Thesis 

October 2022 

Supervisor: Assoc. Prof. Hasan CAMCI 

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. Voice 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. GİRİŞ VE AMAÇ 

 

Başarılı bir ortodontik tedavi çeşitli faktörlere bağlıdır. Özellikle çocuk ve 

ergen hastalarda, hastaların ve ebeveynlerinin işbirliği, istenen sonuçların elde 

edilmesinde önemli bir rol oynamaktadır. Hasta işbirliği her ortodontistin tedaviyi 

sürdürebilmesi için gereken en önemli faktördür. Jarabak hasta işbirliğinin ne kadar 

önemli olduğunu şu şekilde anlatmaktadır: “Hasta işbirliğinin yetersizliği, mükemmel 

tedavi planın ve iyi tasarlanmış mekaniklerin bile başarısızlığına neden olabilir.” (1). 

 Hastalardan tedavi boyunca  randevulara düzenli olarak gelmesi, lastik ve 

apareylerin kullanım prosedürüne uyması, teller ve braketlere zarar verecek sert 

gıdaların  çiğnemesinden kaçınması ve ağız hijyeni sağlanması gibi hususlara dikkat 

etmesi istenmektedir (2). Bu talimatların uygulanmasındaki eksiklikler, yalnızca 

tedavinin ideal sonuca ulaşmasını tehlikeye sokmakla kalmaz aynı zamanda tedavinin 

yavaş ilerlemesine, dişler ve yumuşak doku hasarına, fazladan diş çekimine, hekim ve 

hasta için zaman kaybına yol açabilir ve  ortodontisti  daha fazla strese sokabilir (3). 

Bu nedenle ortodontik tedaviye başlamadan önce klinik işbirliğini değerlendirmek 

önemlidir. 

Tedavi ilerledikçe hastaların farklı derecelerde işbirliklerinin azalması ve 

ortodontistler tarafından sürekli bu işbirliği arttırma çabası sık görülen bir durumdur. 

Halbuki tedavi başlangıcında hastaların büyük bir kısmı çok istekli olup tedavi 

prosedürlerine uyum göstermektedirler. Bu sebeple tedavi ilerledikçe hastaların 

işbirliğinin azalmasına sebep olan faktörlerin neler olabileceği her zaman 

klinisyenlerin merak konusu olmuştur (4). 

Birçok çalışmada  hasta işbirliği derecesinin yaş, cinsiyet, sosyoekonomik 

durum, hasta ve ailesinin tedaviye karşı olan ilgisi, kişisel özellikler, hekimin hasta ile 

olan ilişkisi, maloklüzyonun hasta üzerindeki etkisi ve psikolojik faktörlere bağlı 

olduğu söylenmektedir (2,5–9). 

Bir ortodontist, verilen talimatı yerine getiren, diğer bir deyişle ağız hijyenine 

önem veren, lastiklerini düzgün bir şekilde kullanan ve beslenme kurallarına dikkat 

eden hastaların tedavisinin; uyumsuz hastalara göre daha başarılı bir şekilde 
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ilerleyeceğinin farkında olup hastanın kooperasyon derecesini dikkate alarak tedavi 

planı oluşturmaktadır. Hastanın tedavi esnasında uyumlu olup olmayacağı 

ortodontistin deneyimlerine göre bir miktar tahmin edilebilir olsa da bu öngörünün 

daha bilimsel ve kabul edilir bir yöntemin olması gerekmektedir. Bundan dolayı  

ortodontistin hasta uyumuna uygun bir tedavi planı ve yol haritası oluşturabilmesi için 

tedavi sırasında hastanın göstereceği uyumun  tedaviye başlamadan önce 

öngörebilmesi oldukça önemlidir (10). 

Tedaviye başlamadan önce hastaların kooperasyon açısından ayırt edilmesi ve  

uyum seviyesinin belirlenmesi tedavi planının doğru ve hastaya uygun bir şekilde 

oluşturulmasına, doğru mekanik seçimine, tedavi hedeflerini ve tedavi sırasında 

oluşabilecek problemlerin tahmin edilmesine ve doğru bir çözümün  seçilmesine 

yardımcı olacaktır (5,8,11). Bu şekilde tedavi süresinin uzaması, buna bağlı olarak 

ortaya çıkan yumuşak doku harabiyeti ve diş çürükleri gibi biyolojik hasarların oluşma 

riski ve psikolojik yan etkilerin oluşumu en aza indirilmiş olacaktır (5).  

Birçok araştırma, yüz ifadeleri, konuşma ve el yazısının insan duyguları ve 

davranışlarıyla bir bağlantısı olduğunu göstermektedir. İnsanoğlunun bu duyguları 

algılama ve tanımlama yeteneği, birbirimizi anlamamızı mümkün kılmaktadır (12). 

Duygular, insan kişiliğinde temel bir rol oynar ve sinir-bilim veya psikoloji gibi kişilik 

ile ilgili bilim dallarının çalışma alanlarında önemli bir yer tutar. Daha spesifik olarak, 

duygular ve yüz ifadeleri arasında ırk, cinsiyet, yaş veya kültürden bağımsız olarak 

ilişkiler bulunduğundan, hasta davranışları ve kişiliği, yüz ifadelerinden tahmin 

edilebilir (13). 

Günümüzde yapay zeka, insan yaşamının hemen her alanında önemli bir yer 

tutar hale gelmiştir. Teknolojiler insanın ihtiyaçlarına göre uyarlanır ve teknoloji ile 

insan arasındaki bu uyumu mümkün kılan yapay zekadır (14). 

Son yıllarda yapay zeka sağlık alanında hastanın kişiliğinin analizinde ve 

psikolojisinin incelemesinde etkin bir biçimde kullanılmaktadır. Günümüzde bu 

amaçla kullanılan çeşitli yapay zeka  algoritmaları insan duygularının tanımlanması ve 

psikolojik karakter analizi gibi hususlarda başarılı bir şekilde kullanılmaktadır (14). 

Son zamanlarda, Derin Öğrenme (DÖ) adı verilen gelişmiş bir makine 

öğrenimi yöntemi, önemli miktarda araştırmacı ve endüstrinin dikkatini çekmektedir. 
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Klasik tekniklerin aksine, bu algoritma kategorisi, potansiyel olarak yüksek 

performans sağlayan bir mimaridir (15). 

Evrişimli Sinir Ağları (ESA) ve özyinelemeli sinir ağları (ÖSA) karakter 

tanıma alanında çok umut verici sonuçlar ortaya koyan güçlü modellerdirler. Derin 

Sinir Ağları, herhangi bir özelliğin açıkça tanımlanmasını gerektirmez, bunun yerine 

ham  veriler üzerinde çalışır ve en iyi öznitelikleri üretir ve bu özniteliklere bağlı  

girdileri farklı sınıflara yerleştirir (16). 

Literatürde hasta işbirliğinin tedaviye başlamadan tahmin edilmesi (2,5,7–

9,17,18) ve  kooperasyon ölçme yöntemleri (9,19,20) ile ilgili çalışmalar mevcuttur; 

ancak hasta işbirliğinin yapay zeka ile öngörülmesi daha önce hiçbir araştırmaya konu 

olmamıştır. 

Bu çalışmanın amacı hastanın ortodontik tedavi sırasında göstereceği 

işbirliğinin tedaviye başlamadan önce yapay zeka ile tahminin mümkün olup 

olmadığını test etmektir. 
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1. Ortodontide Hasta İşbirliği ve Önemi 

Hasta işbirliği, tedavi boyunca hekim ile hastanın uygun bir şekilde uyum 

içerisinde olması, hastanın tedavisi süresince hekim tarafından söylenen talimatların 

yerine getirilmesi anlamına gelmektedir. Ortodonti  açısından uyumlu hasta; ağız 

hijyenine dikkat eden, randevularını aksatmayan, braket kırmayan, lastiklerini düzgün 

bir şekilde kullanan, diyetine dikkat eden ve bu sayede ortodontistin belirlediği hedefe 

kolay ve sorunsuz bir şekilde ulaşmayı sağlayan hasta olarak tanımlanır (21). 

Ortodontik tedavi sırasında kullanılan apareye bağlı olarak farklı düzeylerde 

hasta işbirliğine ihtiyaç duyulur. Tedavide hastaya uygulanan sabit apareylerin ağızda 

kalması, kooperasyon gerektiren headgear gibi hareketli apareyler ve lastiklerin 

kullanımının büyük bir kısmı hastaya bağlıdır. Aynı zamanda tedavinin hızlı ve doğru 

bir şekilde ilerlemesi hastanın ağız hijyenine özen göstermesine, randevularına sadık 

kalmasına ve diyetine dikkat etmesine de bağlıdır. Bu kriterlerin herhangi biri hasta 

tarafından ihmal edilirse tedavi süresinin gereğinden fazla uzaması ile birlikte 

amaçlanan ideal oklüzyonu elde etmek zorlaşacak veya bu hedeflere ulaşılmadan 

tedaviye son verilecektir. Bu yüzden iyi bir sonuç elde etmek için sadece hekimin 

bilgisi, becerisi, deneyimi ve tedavi doğru bir şekilde planlaması yeterli olmayıp aynı 

zamanda hasta uyumu ve iş birliğini de göz önünde bulundurulması gerekmektedir 

(10,11,20). 

2.2. Kooperasyonun Öngörülmesinin Önemi 

Hasta kooperasyonu açısından, tedavi gören hastanın işbirliğinin 

arttırılabilmesi ve tedavinin sağlıklı bir şekilde ilerlemesi için ortodontistin tedaviye 

başlamadan önce hasta uyumunu etkileyecek faktörleri belirleyerek  hasta işbirliği 

düzeyini öngörebilme isteği mantıklıdır (8,10). Tedavi başında hasta kooperasyonunu 

öngörebilecek yöntemleri geliştirerek, hastanın uyum açısından değerlendirilmesi, 

hedeflerin belirlenmesi, tedavi sırasında ortaya çıkabilecek problemlerin tahmin 

edilmesi ve bu problemlerin etkilerini azaltarak başarısızlığa uğramanın engellenmesi 

gibi konularda ortodontiste yardımcı olabilir (8,11). 
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Ortodontist tedavi öncesinden itibaren tedavinin her aşamasında bilinçli veya 

bilinçsiz olarak, hasta ve ailesinin genel izlenimlerini dikkate alarak hasta uyumu ve 

kooperasyonunu ölçmeye ve tahmin etmeye çalışır. Bir araştırmada hasta 

kooperasyonunu tahmin etmek için ortodontistlerin %39.0’unun hastanın genel 

davranışlarını değerlendirdiği, %25.0’inin çocuğun ilgisini incelediği ve %36.0’sının 

hastanın ailesinden elde ettikleri verileri kullandıkları bildirilmiştir (8). 

2.3. Kooperasyonun Ölçülmesinde Kullanılan Parametreler 

Hasta tarafından iyi bir ağız hijyenin sağlanması, apareylerin önerilen şekilde 

kullanımı, korunması ve uygun şekilde bakımının sağlanması, randevu tarih ve 

saatlerine dikkat edilmesi gibi konular kooperasyon ölçümünün ana parametrelerini 

oluşturmaktadırlar (5,19,22,23). Yapılan bir çalışmada bu parametrelere bağlı 

ölçümlerin tedavi boyunca çok fazla değişmediği ve bu ölçümlerde var olan hasta 

uyum düzeyinin tedavi sonuna kadar çok fazla değişkenlik göstermediği bildirilmiştir 

(10). 

Bu objektif ölçme yöntemlerin yanında ortodontik hasta kooperasyonu skalası 

(OHKS) gibi bazı ölçekler kullanılarak klinik ölçümlere ek olarak ortodontistin hasta 

ile ilgili görüşleri alınıp hasta ve ailesinin tedaviye gösterdikleri ilgi, uyum ve 

sergiledikleri davranışları değerlendirilerek kooperasyon ölçümü yapılmıştır (10). Bu 

yöntem güvenilir bir yöntem olarak kabul edilmiş ve birçok çalışmada kullanılmıştır 

(2,8,10,11,17,20). 

2.4. Kooperasyonu Etkileyen ve Kooperasyon Ölçümü veya Tahmininde 

Rol Alabilecek Faktörler 

Hasta kooperasyonunu etkileyen faktörler, demografik ve psikososyal faktörler 

olarak iki gruba ayrılabilmektedir. Yaş, cinsiyet ve sosyoekonomik faktörler 

demografik faktörlerdir. Hastanın ailesiyle olan ilişkileri, hasta ve ailesinin tedaviye 

karşı tutumları ve hastanın kişisel özellikleri ise psikososyal faktörler olarak 

adlandırılabilir. Bu faktörler hasta kooperasyonunu doğrudan etkileyebilen ve 

kooperasyon tahmininde kullanılabilecek faktörlerdir (8,18,24,25). 
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2.4.1. Yaş, Cinsiyet ve Sosyoekonomik Durum  

Erişkin hastalar kendi istekleri doğrultusunda tedaviye karar verdikleri için 

genellikle uyumlu ve yüksek kooperasyonlu hastalardırlar; ancak ortodontik tedavi 

gören hastaların büyük bir kısmını çocuk ve genç erişkin hastalar oluşturduğu için 

durum biraz daha farklıdır. Bu yaş grubundaki hastalar genellikle ailelerinin istekleri 

üzerine tedaviye başladıklarından ve tedavi giderleri ile ilgili kaygıları olmadığından 

durum erişkin hastalara göre daha farklı olabilmektedir.  

Allan ve ark.’nın çalışmasında kooperasyon tahmini açısından yaşın en önemli 

faktör olduğu bildirilmiştir (24). Yapılan bazı çalışmalarda küçük yaştaki hastaların 

ailelerinin isteklerini kabul etmeye meyilli oldukları için kooperasyonlarının daha 

yüksek olduğu bildirilmiştir; fakat diğer bazı çalışmalarda kooperasyon ile yaş 

arasında ilişki olmadığı savunulmaktadır (4,8,18,20,26,27); ancak ortodonti tedavi 

gören hasta grubunu çoğunlukla ergen yaştaki bireyler oluşturduğu için kişinin 

üzerindeki aile etkisinin azalması ve ergenliğe bağlı psikolojik faktörler durumu 

değiştirebilmektedir (8). Sonuç olarak yaş doğrudan hasta kooperasyonunu etkilemese 

de yaşa bağlı psikolojik değişimler kooperasyon düzeyinde değişimlere sebep 

olmaktadır (18). 

Bazı çalışmalarda ortodontik tedavi açısından, kızların kooprasyonunun 

erkeklerden daha yüksek olduğu savunularak cinsiyetin kooperasyon tahmininde bir 

faktör olarak kullanılabilirliği ileri sürülmüştür. Kızlar, yüz estetiğine erkeklerden 

daha çok önem verdikleri için ortodontik tedaviye daha olumlu yaklaştıkları ve 

kooperasyonlarının daha iyi oldukları savunulmaktadır (7,10,20,27,28); ancak başka 

bir çalışmada ilginç bir şekilde kızların yüz estetikleri ile ilgili memnuniyet 

seviyelerinin erkeklere nazaran daha düşük olduğu tespit edilmiştir ve bu durumun 

kızların kooperasyon düzeyini olumsuz etkilediği bildirilmiştir (29). Bununla birlikte 

Howells ve Show tarafından yapılan çalışmada cinsiyet ile kooperasyon arasında bir 

ilişki olmadığı bildirilerek yaş ve cinsiyetin  kooperasyon tahmininde güvenilir 

kriterler olmadığı savunulmuştur (30).  

Cucalon ve Smith’in çalışmasında hastanın sosyoekonomik durumu, 

kooperasyonu doğrudan etkilediği gösterilmiştir (27). Bu çalışmada yüksek 

sosyoekonomik duruma sahip olan hastaların, düşük sosyoekonomik duruma sahip 
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olan hastalara göre daha uyumlu ve tedaviye daha ilgili oldukları savunulmuştur. Var 

olan maloklüzyonun sosyal durum üzerindeki olumsuz etkileri, yüksek 

sosyoekonomik düzeye sahip olan hastalar için daha önemli olduğundan tedavi 

uyumlarının daha yüksek olduğu düşünülmektedir (27). Nanda ve Kierl’in 

çalışmasında bu sonuçların tam tersi yani daha düşük sosyoekonomik duruma sahip 

hastaların, yüksek sosyoekonomik duruma sahip olan hastalara göre  daha iyi 

kooperasyona sahip olduğun savunulmuştur (2). Bahsi geçen çalışmalardan da 

anlaşıldığı gibi sosyal, ekonomik ve kültürel altyapı etkenlerin hasta kooperasyonu 

üzerinde değişken etkileri mevcuttur; ancak araştırmalar arasındaki tutarsızlıkları göz 

önünde bulundurduğumuzda, hasta kooperasyon öngörmesi için kullanılabilecek 

güvenilir kriterler olmadığını da anlamaktayız (8). 

2.4.2. Ailenin Ortodontik Tedaviye Gösterdiği İlgi ve İstek 

Mehra ve ark. ailenin tedavi ile ilgili tutumunun hasta kooperasyon tahmininde  

kullanılabilir bir kriter olabileceğini öne sürmüşlerdir (9). Önceden ortodontik tedavi 

görmüş olan ebeveynler çocukların tedavi gereksinimlerini daha iyi anlayıp ve 

tedaviye daha ılımlı yaklaşmaktadırlar (1,10); ancak ailenin tedavi üzerinde olan etkisi 

genellikle  daha küçük yaştaki hastalar baskın olmaktadır ve hastanın yaşının 

ilerlemesine bağlı psikolojik değişiklikler bu olumlu etkinin azalmasına sebep 

olabilmektedir (9,10,18). 

Kreit ve ark.’nın. çalışmasında aile isteği üzerine tedaviye başlayan hastaların 

tedavi boyunca kooperasyonlarının iyi olduğu vurgulanmıştır. Bununla birlikte  

uyumsuz  olan bireylerin aile ilişkilerinin de çok zayıf olduğu belirtilmiştir (31). Diğer 

bir çalışmada ailenin tedaviyle ilgili tutumlarının, tedavinin seyrini ve hasta 

kooperasyonunu olumsuz etkilediğini savunulmuştur. Ailenin tedaviye istekli olduğu 

durumlarda genç erişkin hastaların daha düşük kooperasyon gösterdikleri ve ailenin 

tedaviye ılımlı yaklaşmadığı durumlarda ise hastaların kooperasyonunun yüksek 

olduğu belirtilmiştir (18). Bu durum genç erişkin hastaların özgürlük ve bağımsızlık 

duyusunun daha baskın olmasıyla ilişkilendirilmektedir. 
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2.4.3. Bireyin Kişilik Özellikleri 

Ortodontik tedavide hasta kooperasyonu üzerinde kişisel özelliklerin etkisi 

olduğu düşünüldüğü için bir takım psikolojik testlerin yapılması ve bu testlerin başarılı 

olup olmayacağı araştırılmıştır (9,25). Yapılan bu çalışmalarda bazı kişisel özelliklerin 

kooperasyon üzerinde etkisi olabileceği gösterilmiştir. Bu özelliklerin etkisini 

anlayabilmek için çeşitli psikolojik testler yapılmıştır; ancak orta düzeyde bir başarıya 

ulaşıldığı için kooperasyon tahmininde güvenilir bir yöntem olmadığı sonucuna 

varılmıştır (9,25). 

Kooperasyon öngörüsünü daha kantitatif yöntemler ile araştırdığımızda 

özellikle davranış bilimleri ile karşılaşmaktayız. Davranış analizi ve psikolojisi, 

ortodonti klinik uygulamasında iki temel başlık altında değerlendirilebilir. Birinci 

başlık ortodontinin sosyal psikolojisi olarak adlandırılabilir ve bu başlık altında 

hastanın neden tedavi olmak istediği ve tedavinin psikososyal etkileri gibi alanları 

incelemektedir. İkinci başlık ise ortodontik motivasyon psikolojisi olarak 

isimlendirilebilir. Bu alanda hasta mutivasyonu ve uyumunu arttırmak gibi konu 

başlıkları incelenmektedir (32). 

Kişilik özelliklerinin kooperasyon üzerine olan etkilerini araştıran farklı 

çalışmalar mevcuttur. Örneğin Kişilik özelliklerin kooperayon üzerindeki etkisini 

araştıran bir çalışmada “Sıfat Kontrol Listesi” (Adjective Check List) testi kullanılarak 

30 hastanın kişilik özellikleri analiz edilmiştir. Bu testin sonucuna göre, dışa dönük, 

sorumluluk sahibi, enerjik, kararlı, özgüvenli gibi özelliklere sahip hastalar yüksek 

kooperasyona sahip oldukları ve sorumsuz, sabırsız, ilgisiz, inatçı, sinirli hastaların ise 

daha düşük kooperasyona sahip oldukları bildirilmiştir (24). 

Kreit ve ark. 120 diş hekimi tarafından toplam 1386 hastaya uygulanan kişilik 

testi ile kötü kooperasyona sahip olan hastaların kişilik özelliklerini saptamaya 

çalışmışlardır. Bu çalışmada kötü kooperasyona sahip olan hastaların en dikkat çekici 

özelliği, ebeveynler ile problemli ilişkiye sahip olması olarak belirtilmiştir (31); ancak 

bu çalışma sonucunun aksine Nanda ve Kierl’in çalışmasında genç erişkin hastaların 

aile ilişkilerinin kooperasyon üzerinde önemli etkiye sahip olmadığı savunularak, aile 

ilişkileri güçlü olan genç erişkin hastaların aile  isteklerine daha çok önem verdikleri 



  9 

 

ve  aileye daha az bağlı olan genç erişkin hastalar ise daha çok arkadaşlarının 

fikirlerine ve onayına önem verdikleri sonucuna ulaşılmıştır (2). 

El-Mangoury’nin yaptığı bir çalışmada, birçok ortodontistin tedavi öncesi 

mevcut olan ağız hijyenini bir kooperasyon öngörü aracı olarak kullandıklarını; ancak 

bu uygulamanın herhangi bir bilimsel dayanak oluşturmadığını bildirerek bu şekilde 

yapılan bir kooperasyon tahmininin güvenilirlik ve geçerliliğinin düşük olacağını 

vurgulamıştır (5). 

Hasta ve ailesinin psikolojik karakterlerini incelemekte olan bir çalışmada 

ebeveynler için Sosyal Arzu Edilirlik Skalası ve hastalar için Kişilik Araştırma Formu 

testleri uygulanmıştır. Bu çalışmada kişilik özelliklerinin hasta kooperasyon 

öngörüsünde kullanılabilir oldukları bildirmiştir (33). 

Kooperasyonun tahmin edilmesi amaçlanan bazı çalışmalarda hastanın kişilik 

özellikleri ile hasta kooperasyonu arasında ilişki olmadığı bildirilmiştir (2,34).Nanda 

ve Kierl’in çalışmalarında Ortodontik Davranış Anketi,  Sosyal Arzu Edilirlik skalası 

(Marlowe) ,  Kişilik araştırma formu (Jackson) ve OHKS anketlerini kullanılmıştır. Bu 

testler yaşları 9 ile16 yıl arası olan toplam 100 hasta ve 131 ebeveyne uygulanmıştır 

(3). Çalışmada elde edilen veriler incelendiğinde, hastaların cinsiyeti, tek bir ebeveyn 

veya her iki ebeveyn ile birlikte yaşıyor olmaları ve bunlara bağlı ortaya çıkan kişilik 

özelliklerinin, kooperasyon üzerine etkisi olmadığı ve kooperasyon tahmini amacıyla 

tedavi öncesi yapılan kişilik testlerinin güvenilir olmadıkları belirtilmiştir. 

Albino ve ark.’nın yaptığı bir çalışmada hasta ve ailesine ortodontik davranış 

inceleme anketi  (Orthodontic Attitude Survey) ve ortodontik kontrol odağı skalası  

(Orthodontic Locus of Control Scale) testleriyle birlikte genel kişilik testleri 

uygulanmıştır (11). Çalışma sonucuna göre ailenin tedaviyle ilgili tutumunun 

kooperasyon üzerinde etkili olduğu bildirilmiştir. Buna ek olarak ortodontik tedaviye 

daha olumlu yaklaşan, oklüzyonlarına bağlı estetik kaygıları olan ve oklüzal estetiğin 

fasiyal çekicilik üzerindeki etkisini yüksek bulan hastaların kooperasyonunun daha 

yüksek olduğu rapor edilmiştir. 

Kontrol odağı skalası birkaç araştırmada kullanılmıştır (2,35); ancak bu test 

sağlık bilimlerinde hastaların genel davranışlarını değerlendirmede başarılı olsa da 

ortodonti hastalarının tedaviye karşı psikososyal yanıtının değerlendirmesinde 
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yeterince başarılı olmamıştır. Bundan dolayı bu yöntemin güvenirlik ve verimliliğini 

arttırmak için bazı girişimler yapılmıştır (35). 

Ortodontide hasta kooperasyonu tahmininde kişilik özelliklerin 

değerlendirmesi için kullanılan psikolojik testler yeterince başarılı olmamıştır. Bunun 

sebebi, günümüze kadar ortodonti hastalarına özel psikolojik testlerin geliştirilmemiş 

olması düşünülmektedir (2). 

2.4.4. Hasta-Hekim İlişkisi 

Hasta-hekim ilişkisi, ortodontik tedavinin başarılı sonuca ulaşmasında rol 

oynayan en önemli unsurlardan biridir. Yapılan bir çalışmada hekimin hasta ile olan 

ilişkisinin, kooperasyon seviyesini belirleyecek en önemli etken olduğu bildirmiştir 

(36). Aynı konuda benzer sonuç bildiren çok sayıda araştırma mevcuttur (26,37–40). 

Bu konuyla ilgili Nanda ve Kierl’in çalışmasında hasta-hekim ilişkisinin hasta 

kooperasyonunu etkileyen önemli bir faktör olduğu ve bu ilişkiyi değerlendiren 

çalışmalara yönelmeyi, hasta-hekim ilişkisinin tedavi sürecini nasıl etkileyeceği ve bu 

ilişkiyi nasıl yeterli bir seviyeye getirilebileceği makalelere daha çok önem verilmesi 

gerektiği vurgulanmıştır. Sonuç olarak bu ilişkinin güçlenmesi hasta kooperasyonunu 

olumlu etkileyeceği bildirmiştir (9). 

Günümüzde hasta-hekim ilişkisi daha çok önem kazanmaktadır. Ortodontistin 

hastasıyla bağ oluşturabilmesi için zaman harcaması gerekmektedir ve bu bağı 

oluşturabilmenin en önemli araçları, dinleme, empati kurma ve tedavi ile yapılacak 

olan işlemler hakkında açıklama yapılması gibi davranışlardır. Yapılan bir çalışmada 

hastaya özgüvenli, arkadaşça ve sabırlı yaklaşımın hastalar üzerinde etkili olduğunu 

bildirilmiştir (34).  

Tedavi başında hasta ile ilişki kurabilmek için harcanan zaman, tedavi sırasında 

bu ilişkinin kurulmamasından kaynaklanan zaman kaybından daha az olacaktır. 

Hekimin hastası ile iyi ilişkiler kurduktan sonra hastanın hekime güveni artacak ve 

önerilerini dikkate alacaktır. Bu da hastanın tedaviye özen göstermesine ve tedavi 

boyunca kooperasyonun yüksek olmasını sağlayacaktır. Bazı çalışmalarda ise 

ortodontistlerin hastalar ile iyi ilişkiler kurma konusunda eğitim almaları ve hastalara 

yapıcı eleştirilerde bulunmaları gerektiğine  vurgu yapılmıştır (38,39). 
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Ortodontist ile hasta arasında, hekim hasta ilişkisi ile birlikte öğrenci öğretmen 

ilişkisi de kurulmalıdır. Ortodontist tedavi boyunca yapılması ve yapılmaması 

gerekenleri hastaya listeleme yerine, başarılı sonuca ulaşabilmesi ve hasta 

kooperasyonunu arttırabilmesi için bunları hastaya öğretmeyi ve motivasyonunu 

arttırmayı denerse daha başarılı olacaktır (32). 

Hasta-hekim ilişkisinin iyi olması tedavi bitimindeki hasta memnuniyeti 

üzerinde de etkili olmaktadır. Bu yüzden ortodontistin sadece hasta uyumu üzerine 

odaklanması yerine, hasta-hekim ilişkisini iyileştirmeye ve geliştirmeye odaklanması 

planlanan tedavi amacına ulaşmasını sağlayacaktır (41). 

Ortodontistin tedaviye gösterdiği ilgi ile birlikte hastanın duygularına ve 

kişiliğine de ilgi göstermelidir. Bu hastanın güvenini kazanmaya kendisine saygı 

duyulduğunu hissetmesini sağlayacaktır. Ortodontistin bu  davranışı hasta 

kooperasyonunun artmasında ve istenilen tedavi sonuçların elde edilmesinde önemli 

rol oynamaktadır (19,32). Ortodontist, hastaya zaman ayırdığını, onu gerçekten 

dinlediğini ve isteklerine önem gösterdiğini doğru davranışlarla hastaya yansıtabilirse  

hastanın kooperasyon düzeyinin artmasını sağlayabilir (42). 

2.4.5. Maloklüzyonun Hasta Psikolojisi Üzerindeki Etkisi ve Tedavi İsteği 

Birçok hasta için ortodontik tedavinin psikolojik getirileri sağlık ve 

fonksiyonun iyileşmesinden daha önemli olabilir. Hastada var olan maloklüzyonu 

kendisi ve çevresindeki insanların nasıl algıladığı ortodontik tedavi planlaması 

açısından çok önemlidir. Aynı miktarda maloklüzyona sahip olan bireylerin bir kısmı 

bu sapmaları tolere edebilirken diğerleri için bu durum tolere edilemezdir. Bazıları orta 

derecedeki maloklüzyonu fark etmelerine rağmen onlar için bu durum önemli 

olmayabilir. Bazıları da az miktardaki maloklüzyonu  büyük problem haline getirip 

sürekli memnuniyetsizliklerini beyan ederler (43). Buradan anlaşıldığı gibi hasta 

tarafından algılanan maloklüzyon gerçekte var olan maloklüzyon şiddetinden daha 

kritiktir. Gerçek şu ki dişsel görünüm kişinin hayat kalitesini etkilemektedir ve birçok 

hasta hayat kalitesini iyileştirmek amacıyla ortodontik tedaviye başlamaktadır (32). 

Hastanın tedaviye ihtiyacı olup olmadığı kararının   sadece uzman görüşüne 

bağlı olmadığı, hastanın kendi estetik beklentileri ve sosyal ortamının da bu kararda 

etkili olduğunu biliyoruz (44). Yapılan bir çalışmada 861 hastanın %64.0’üne 
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ortodontik tedavi ihtiyacı var teşhisi konulmasına rağmen hastaların hiçbir tedavi 

talebinde bulunmadıkları bildirilmiştir (45). 

Sonuç olarak hastanın maloklüzyonu algılama biçimi ve istekleri gerçek 

maloklüzyona göre daha önemlidir (26). Ortodontist ilk muayenede hastalardan 

“dişlerin ile ilgili şikayetin nedir?” veya “dişlerin ile ilgili  seni en çok rahatsız eden 

kısım nedir?” sorularını sormak, maloklüzyon şiddetini hastaya sormak veya 

anlatmaktan daha uygun olacaktır (21). Ortodontistler bu şekilde   hastanın 

maloklüzyonu nasıl algıladığını ve tedaviden  beklentilerini öğrenmiş olur ve ona göre 

bir tedavi planlaması yapabilirler. 

Mehra ve ark.’nın çalışmasında hastanın tedaviden beklentisi, maloklüzyon ve 

yüz estetiği ile ilgili endişesi kooperasyon değerlendirmede en önemli on madde 

içerisinde yer aldığı ve bu faktörler hasta kooperasyonunu belirgin bir şekilde 

etkilediği bildirilmiştir (9). 

2.5. Hasta Kooperasyonu Ölçümünde Kullanılan Yöntemler 

Hasta kooperasyonu tahminine yönelik yapılan birçok çalışmada çeşitli 

yöntemler uygulanarak kooperasyonu etkileyen faktörler incelenmiştir; fakat bu 

yöntemlerin sadece birkaçının güvenilirliği  kanıtlanmıştır (10). 

2.5.1. Ortodontik Hasta Kooperasyonu Skalası (Orthodontic Patient 

Cooperation Scale-OHKS) 

Slakter ve ark. 1980 yılında ortodontik tedavi gören hastaların kooperasyonunu 

ölçme amacıyla bu skalayı hazırlamışlardır (10). Bu skala, hastaların kooperasyon 

değerlendirmesinde sıklıkla göz önünde bulundurulan hasta davranışlarını içeren 10 

maddeden oluşmaktadır. Her madde için düşük işbirliği ile yüksek işbirliği arasında 4 

seçenek sunulmuş ve bu seçenekler 10-40 arası puanlanmıştır. Elde edilen toplam 

puana göre hasta kooperasyon seviyesi belirlenmiştir. Bu metot, kırk beş genç erişkin 

hastanın incelenmesi amacıyla kendi ortodontistleri tarafından tedavinin ikinci ve 

altıncı aylarında uygulanmıştır. Belirlenen periodlarda yapılan bu değerlendirmelerde 

benzer uyum skorları elde edilmiştir. Sonuç olarak OHKS’nin hasta kooperasyonu 

ölçme ve öngörmede kullanımı için uygun olduğu sonucuna varılmıştır. OHKS birçok 
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çalışmada kooperasyon ölçme ve öngörme amacıyla kullanılmış ve elde edilen 

sonuçlara göre bu yöntemin güvenilir olduğu teyit edilmiştir (2,17,18,20,46–48). 

Albino ve ark. 39 ergen hastanın kooperasyonunu değerlendirmek amacıyla 

tedavinin 8.ay, 10.ay ve tedavi bitiminde OHKS kullanarak hasta kooperasyonunu 

etkileyen faktörleri araştırmışlardır. Elde edilen skorlara göre tedavinin başlarında, 

ebeveynlerin tutumu işbirliğinin en belirgin etkeni olarak belirlenmiştir; ancak aktif 

tedavinin sonunda, ergen hastaların kendi psikososyal durumları, kooperasyonda en 

önemli belirleyici olduğu sonucuna varılmıştır (18). 

Nanda ve ark.’nın benzer bir çalışmasında 100 ergen hastanın davranışları 

incelenerek kooperasyonun tahmin edilebilirliğini araştırılmıştır. OHKS  bu hastaları 

tedavi eden ortodontistler tarafından tedavinin 2. ve 6. aylarında doldurulmuştur. 

Araştırma sonucunda hasta kooperasyonunun tahmin edilmesinin zor olduğuna vurgu 

yapılmıştır. Ayrıca kooperasyon üzerinde en etkili olan faktör hasta-hekim ilişkisi 

olarak belirlenmiştir (2). 

Ödül sisteminin kooperasyon üzerindeki etkisini araştıran bir çalışmada 

kooperasyon değerlendirmesi için tedavinin 6. ve 12. aylarında OHKS  uygulanmıştır. 

Puanlamaya göre ortalamanın üstünde kalan hastalar uyumlu, ortalamanın altındakiler 

ise uyumsuz olarak kabul edilmiştir. Ortodontistin önerilerini yerine getiren hastalar 

ödüllendirilerek kooperasyon düzeyinin iyileştirilmesi amaçlanmıştır. Araştırmacılar 

ödüllendirme sisteminin, ortalama altında kalan hastaları motive etmeye yardımcı 

olduğu sonucuna varmışlardır (20). 

2.5.2. Ortodontik Davranış Anketi (Orthodontic Attitude Survey-ODA) 

Gerçek maloklüzyon ve estetik, insanlar tarafından farklı yorumlandığı için 

tedaviden istekleri ve beklentileri farklı olmaktadır. Bu değişken algıyı etkileyen 

faktörleri belirlemek için bazı bilimsel ve güvenilir çalışmalar yapılmıştır (49).  

Geçmişte doğrudan hastaya sorulan sorularla etken faktörler değerlendirilmeye 

çalışılırken zaman geçtikçe daha tekrarlanabilir ve güvenilir yöntemler ile 

incelenmeye çalışılmıştır. “Ortodontik tedavi isteği” ve “kritik vaka tekniği” bu 

yöntemlerden bazılarıdır (49,50). 
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 Albino ve ark. ilk olarak 1981 yılında yaptıkları çalışmada ODA yöntemini 

kullanmışlardır (33). Daha sonra Fox ve ark. 1982’de yaptıkları bir çalışmada bu 

yöntemin güvenirliğini test etmişlerdir (51). 

ODA ile hasta ve aile için farklı sorular içeren anketler kullanılarak  

maloklüzyon ve tedavisiyle ilgili detaylı ölçümler yapılmaktadır (33,51). Lewit ve 

Virolainen’in görüşlerinden yararlanarak geliştirilen ODA, hastaların 

maloklüzyonlarını, tedaviyle ilgili tutumlarını, beklenti ve isteklerini güvenilir bir 

şekilde değerlendirmek için geliştirilmiştir. Yirmi altı maddeden ve beş ana başlıktan 

oluşan bu anketin kooperasyonun öngörülmesi ve tedavinin psikososyal durum 

üzerindeki etkilerini değerlendirmede yararlı olduğu ifade edilmiştir (51). 

Literatür incelendiğinde kooperasyon değerlendirme amacıyla yapılan birçok 

araştırmada ODA kullanılmıştır (2,18,33,46–48). 

2.5.3. Ortodontik Kontrol Odağı Skalası  (Orthodontic Locus Of Control 

Scale-OKOS) 

Kontrol odağı; davranışların bilişsel sebeplerini araştırmakla ilgili bir 

kavramdır. Bir insanın, olayların meydana geliş biçiminin belirlenme sebebinin kendi 

davranışları, diğer insanların etkisi veya şans eseri olduğu inanışına “kontrol odağı” 

denilmektedir. Olayların belirlenmesinde kendi davranışlarının etken olduğunu 

düşünen bireyin iç kontrol odağına, diğer durumda ise dış kontrol odağına inandığı 

bilinmektedir (52). 

Rotter’in tanıttığı bu analiz yöntemi birçok çalışmada kullanılmıştır. Daha 

sonra sağlık kontrol odağı olarak geliştirilmiştir; ancak geleneksel yönteme göre 

güvenirliğinin daha düşük olduğu söylenmektedir (52). 

Sağlık alanlarında kullanılan bu davranış analizi, yapılan değerlendirmelerde 

başarılı olmasına rağmen maloklüzyon ile ilişkili psikososyal cevabın ölçümünde 

yetersiz kalmaktadır. Bundan dolayı Tedesko ve ark. Ortodonti hastalarına uyarlanmış 

özel bir OKOS geliştirilmişler (35). 

OKOS, 37 sorudan ve altı seçenekli likert tipi cevaplama sisteminden oluşan 

bir ankettir. Bu anketle hastanın tedaviyle ilgili sorumluluklarını dış veya iç etkenlere 

bağlama derecesi ölçülmektedir. Bu test, kendisi (içsel) şans (dışsal), aile (dışsal) ve 
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başkaları (dışsal) olmak üzere hissedilen kontrolün dört kaynağını 

değerlendirmektedir. Skor bu dört kaynaktan hangisinde en yüksek ise hastanın o 

yönde eğiliminin olduğu söylenilebilir (18,35). 

Araştırmacılar kontrol odağının kooperasyon ile ilişki olabileceğini düşünerek 

bazı çalışmalarda kooperasyonun öngörülmesi amacıyla OKOS kullanmışlar (24). 

Elde edilen sonuçların tutarlılığı yüksek olmamasına rağmen bu anketin kooperasyon 

ölçümünde yardımcı olabileceği düşünülmektedir. OKOS ile kooperasyon 

değerlendirilmesi yapılan çalışmaların sonucuna göre içsel kontrol odağıyla tedaviye 

başlayan bireylerin kooperasyon düzeyinin daha yüksek olduğu bildirilmiştir (5,8,18). 

İçsel kontrol odağı ile yönlendirilen bireyler çevreleriyle daha iyi ilişki 

kurabilir, kendi davranışları ve oluşan sonuçlar arasındaki ilişkiyi daha rahat 

algılayabilmektedirler (5). Dışsal kontrol odağı ile yönlendirilen bireyler ise ortaya 

çıkan sonuçlarda kendilerini etkisiz bulup şans, aile veya başka insanların etkili 

olduğunu düşünmektedirler. 

2.5.4. Klinik Kooperasyon Değerlendirmesi (Clinical Compliance 

Evaluation-KKD) 

Klinik kooperasyon değerlendirmesinde nicel verilerin toplanması ve 

incelenen faktörler ile ilgili daha  objektif verilerin elde edilmesi amacıyla geliştirilen 

bir yöntemdir (20). Bu değerlendirme formu ağız hijyeni, randevu takibi, aparey 

kullanım ve aparey bakımı olarak 4 ana başlıktan oluşmaktadır. Her başlık ise 

puanlama sistemine eşit miktarda katkı sağlamaktadır. 

Nanda ve Kierl’in 1992’de  ve   Richter,  Nanda 1998 yılında yaptıkları 

çalışmalarda OHKS ile birlikte KKD kullanarak kooperasyonu etkileyen faktörleri 

incelemeye çalışmışlardır (2,20). 

2.5.5. Hasta-Hekim İlişkisi Değerlendirme Formu 

Nanda ve Kierl’in, hasta kooperasyonunu değerlendirme amacıyla yaptıkları 

çalışmada, hasta-hekim ilişkisinin kooperasyon üzerindeki etkisi araştırılmış. Hastayı 

tedavi etmekte olan  ortodontist ile ilgili sorulardan oluşan bu form hasta  tarafından 

doldurularak hasta ve hekim arasındaki mevcut ilişki değerlendirilmiştir (2).  
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2.6. Yapay Zeka ve Makine Öğrenimi 

Son yıllarda çok sayıda yapay zeka tanımları ortaya çıkmış olsa da, John 

McCarthy yapay zekayı "akıllı bilgisayar programları yapmak" olarak 

tanımlamaktadır. Bu, insan zekasını bilgisayarlara aktarmak olarak da 

tanımlanabilmektedir; ancak yapay zekanın biyolojik limitasyonlarla sınırlanması 

gerekmez (53). 

En basit haliyle yapay zeka, bilgisayar bilimi ve veri setlerini birleştirerek 

problemi çözebilen bir yapı olarak tanımlanabilmektedir. Yapay zeka günümüzde 

sürekli bahsedilen makine öğrenimi ve derin öğrenme alanlarını da içermektedir. Bu 

disiplinler, veri setlerini işleyen ve  elde ettiği bilgiler arasında ilişkiler kurarak 

sınıflandırmalar veya tahminler yapan yapay zeka algoritmalarından oluşmaktadır 

(54). 

2.6.1. Makine Öğrenim Çeşitleri 

Makine öğrenimi, planlanan hedefe göre aşağıda bahsedilen 4 ana başlığa 

ayırılabilir. 

2.6.1.1. Denetimli Öğrenme 

Denetimli öğrenmede veri seti, algoritmanın hangi sonuca ulaşacağına 

rehberlik etmektedir. Başka bir değişle etiketli verileri ve bu verilerin işlenmesiyle 

ortaya çıkan sonuçları makineye tanıtarak bir fonksiyon üretilmesini sağlamaktadır. 

Böylece makine veriler arasındaki ilişkiyi öğrenerek sınıflandırma ve regresyon 

problemlerini doğru şekilde çözümlemektedir (55,56). 

Sınıflandırma, farklı kategorik gruplara ayrılabilen verilerin hangi gruba ait 

olduğunu tahmin etmek anlamına gelen bir kavramdır. Eşyalar veya hayvanların 

kategorize edilmesi, farklı seslerin gruplandırılması ve hava durumunun belirlenmesi 

gibi durumlarda kullanılmaktadır (55). 

Regresyon, sonuçların tek bir çıktı şeklinde sürekli tahmin edilmeye çalışılması 

ve bu çıktının, girdilerin özelliklerine göre sürekli değişebilmesi şeklinde olmaktadır. 
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Fotoğraf üzerinden bireyin yaş tahmini veya vücut özelliklerine göre karakter analizi 

gibi durumlarda kullanılmaktadır (55,57). 

Özet olarak; denetimli öğrenme, çıktı ile girdi özellikleri arasındaki ilişkilerden 

model oluşturup etiketli veri setlerinden öğrendiği ilişkileri kullanarak yeni veriler için 

çıktı değerlerini tahmin etmeye çalışmaktadır (58).  

2.6.1.2. Denetimiz Öğrenme 

Denetimsiz öğrenme, bazı uzmanlara göre gerçek yapay zeka ile daha yakından 

bağlantılıdır. Bu yaklaşımda bir makinenin insanlar tarafından denetlenmeden 

karmaşık süreçleri ve kalıpları tanımlayabilmesi sağlanmaktadır (59). Oluşturulan 

modelin yapısı, öğrenmesi için bağımsız çalışmasına izin verilmektedir. Denetimsiz 

öğrenme algoritmaları, denetimli öğrenme algoritmalarına  göre daha güçlüdürler ve 

karmaşık görevleri başarılı bir şekilde yerine getirebilmektedirler (55,60). 

2.6.1.3. Yarı Denetimli Öğrenme 

Denetimli ve denetimsiz öğrenmelerin birleşiminden oluşmaktadır. Bu 

yöntemde etiketlenmiş verilerin yanında etiketlenmemiş veriler kullanılır ve 

algoritmalar bu verileri tanımlamaya çalışır (61). Bu iki yöntemin birleşimi modelin 

doğruluğunu iyileştirilebileceği ve aynı zamanda onu oluştururken zamandan ve 

paradan tasarruf edilebileceği sonucuna götürür. Yarı denetimli ses tanımada veya 

genetik sıralama gibi alanlarda kullanılabilmektedir (62). 

 

2.6.1.4. Güçlendirilmiş Öğrenme 

Güçlendirilmiş öğrenmede algoritmalar deneme-yanılma yoluyla çalışarak 

amaçlanan işlevi en üst düzeyde yerine getirmeye çalışmaktadırlar. Algoritmaların 

deneyimleri arttıkça performansları genellikle artmaktadır. Bu sistemde algoritmaların 

karar sonuçları ceza veya ödül şeklinde geri bildirimler aldıklarından dolayı 

performansları periyodik olarak iyileşebilmektedir (63). Genellikle bu yöntem 

navigasyon uygulamalarında, bilgisayar oyunlarında ve robotik alanlarında 

kullanılmaktadır (64). 
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2.6.2. Makine Öğrenimi Teknikler: 

Makine öğrenimi uygulamasının başlangıcından günümüze birçok teknik 

ortaya çıkmıştır. Bu yazıda güncel ve en fazla kullanılan teknikler tartışılacaktır. 

2.6.2.1. Destek Vektör Makinesi (DVM) 

Destek vektör makinesi, esas olarak regresyon ve sınıflandırma zorluklarını ele 

alan denetimli bir makine öğrenimi tekniğidir. Sınıflandırma durumunda, her veri 

öğesi uzayda noktalar olarak çizilir, her özelliğin değeri belirli bir koordinattan 

alınmaktadır (65). Daha sonra, sınıfları ayırmak için hiper düzlem olarak adlandırılan 

bir doğru çizilmektedir. Bu doğrunun çizildiği yer ise sınıf üyelerine en uzak olan yer 

olmalıdır. İki grubu ayırmak için birçok düzlem çizilebilir ancak DVM, her iki grup 

arasındaki en fazla aralığı yakalayan düzlemi tercih etmektedir. Gruplar arasındaki bu 

mesafe ne kadar fazla olursa başarı oranı o kadar artacaktır. DVM, iki sınıfı  en iyi 

şekilde ayıran bir sınır olarak da tanımlanabilmektedir (66,67).  

2.6.2.2. Karar Ağacı ve Rastgele Orman 

Karar ağaçları (decision trees), modelleri eğitmek için etiketli girdi ve çıktı veri 

setlerinden yararlanan denetimli makine öğreniminde kullanılan bir yaklaşımdır. Bu 

teknik, esas olarak, sınıflandırma problemlerini çözmek için kullanılır (68,69). Karar 

ağaçları, belirli bir sonuca yönelik farklı kararları veya çözümleri eşleştirmeye 

yardımcı olan bir tahmine dayalı modelleme biçimidir. Karar ağacı “node” olarak 

tanımlanan farklı düğümlerden oluşur. Kök düğüm, genellikle makine öğrenimi 

içindeki ana veri seti olan karar ağacının başlangıcıdır. Yaprak düğümler, bir dalın uç 

noktası veya bir dizi kararın nihai çıktısıdır. Karar ağacı bir yaprak düğümden (leaf 

node) daha fazla dallanmaz.  Makine öğrenimindeki karar ağaçları, girdi özellikleri 

analiz edilerek çıktıları tahmin edilen regresyon problemlerinde de kullanılmaktadır 

(67).  

Rastgele orman (Random Forest), daha doğru bir tahmin için bir araya getirilen 

birden çok karar ağacından oluşmaktadır. Rastgele orman algoritmasının arkasındaki 

mantık, birbiriyle ilişkili olmayan bireysel karar ağaçlarının grup halinde daha iyi 

performans göstermesidir (70). Sınıflandırma için rastgele orman kullanıldığında, her 

ağaç bir sınıflandırmaya "oy" verir. Orman, “oyların” çoğunluğu ile sınıflandırmayı 
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seçer. Regresyon için rastgele orman kullanıldığında, orman tüm ağaçların çıktılarının 

ortalamasını almaktadır (71). Buradaki anahtar, bireysel modeller arasında, yani daha 

büyük rastgele orman modelini oluşturan karar ağaçları arasında düşük (veya hiç) 

korelasyon olmaması gerçeğine dayanmaktadır. Bireysel karar ağaçları hatalar 

üretebilirken, topluluk halindeki ağaçlar yani ormanlar  daha doğru sonuçlar elde 

etmektedirler (71). 

Sağlık hizmetlerinde Rastgele Orman; hastalıkları tanımlamak, bir hastanın 

tıbbi geçmişinin analizi, bir ilaçtaki bileşenlerin doğru kombinasyonunu belirlemek 

veya ilaç duyarlılığını tahmin etmek gibi alanlarda kullanılmaktadır. 

2.6.2.3. K’ya En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbors-KEYK) 

K’ya en yakın komşu (KEYK) algoritması denetimli öğrenme tekniğine dayalı, 

sınıflandırma ve regresyon problemlerin çözümünde kullanılan basit ve kullanışlı bir 

makine öğrenimi algoritmasıdır (72). 

Henüz sınıflandırılmamış verinin, veri setindeki diğer verilerle karşılaştırılarak 

bir uzaklık ölçümü yapılır ve hesaplanan uzaklığa göre en ideal sınıfa atanır. Elbette 

ki tekrarlanan bu sınırlayıcı algoritmik çözüm, işlem sürecinin uzamasına neden 

olmaktadır. Bundan dolayı literatürde Tembel Öğrenci Algoritması olarak da 

tanıtılmaktadır (73). 

2.6.2.4. Lojistik Regresyon 

Lojistik regresyon, tahmine dayalı bir analiz algoritmasıdır ve olasılık 

kavramına dayanmaktadır. Doğrusal sınıflandırma problemlerinde yaygın bir biçimde 

kullanılır. Regresyon denilmesine rağmen burada bir sınıflandırma söz konusudur. 

Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bağımsız değişken 

bulunan bir veri kümesini analiz etmek için kullanılan istatistiksel bir yöntemdir ve 

daha çok ikili sınıflandırma problemleri için başvurulan yöntemdir (74). 
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2.6.2.5. Naive Bayes Sınıflandırıcı 

Naive Bayes algoritması, adını matematikçi Thomas Bayes’den alan bir 

sınıflandırma algoritmasıdır. Naive Bayes sınıflandırması olasılık ilkelerine göre 

tanımlanmış bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan verilerin sınıfını tespit etmeyi 

amaçlar. Naive Bayes sınıflandırmasında sisteme belirli bir oranda öğretilmiş veri 

sunulur. Öğretim için sunulan verilerin mutlaka bir sınıfı bulunmalıdır. Öğretilmiş 

veriler üzerinde yapılan olasılık işlemler sonucu elde edilen değerler ile sisteme 

sunulan yeni veriler işlenir ve hangi kategoriye ait oldukları tespit edilir. Sisteme 

sunulan öğretilmiş veri sayısı ne kadar artarsa yeni verilerin gerçek sınıflarının tespit 

edilmesi o kadar kesin olabilmektedir. 

Gaussian Naive Bayes sınıflandırıcı Naive Bayes ailesine ait bir 

sınıflandırıcıdır. Gaussian Naive Bayes kabul edilebilir doğruluk seviyesine sahip 

olan, çok iyi çalışan hızlı ve basit bir sınıflandırma tekniğidir. Bu algoritmanın  tipik 

uygulamaları, belgelerin sınıflandırılması, istenmeyen e-postaların filtrelenmesi veya 

tahmini gibi alanlardır (75). 

2.6.2.6. Doğrusal Diskriminant Analizi (DDA) 

Doğrusal diskriminant analizi veya kısaca DDA, denetimli öğrenme tekniğine 

dayalı bir sınıflandırma algoritmasıdır. Sınıf etiketine göre girdilerin ortalama ve 

standart sapma gibi istatistiklerini hesaplayarak çalışmaktadır. Bu istatistikler, eğitim 

verilerinden öğrenilen bilgileri temsil etmektedir. Girdilerden elde edilen istatistik 

değerlere göre  bir girdinin bir sınıfa ait olma olasılığı tahmin edilir ve  en büyük 

olasılıkla sonuçlanan sınıfa atanır (76). 

2.6.2.7. AdaBoosting ve Gradyan Artırma Sınıflandırıcılar 

Boosting (Arttırma), birçok zayıf öğreniciyi (weak learner) bir araya getirerek 

bir güçlü öğrenici (strong learner) oluşturmaktır. Birçok boosting metodunun temel 

yaklaşımı, tahmin edicileri kümülatif olarak eğitmektir. Genelde tahmin edici model 

olarak karar ağaçları kullanılır. Her ağaç orijinal bir veri kümesinin değiştirilmiş bir 

versiyonu ile eğitilir ve sonunda güçlü bir sınıflandırıcı oluşturulur. AdaBoost (1995, 

Y. Freund), Gradient Boosting (2001, Friedman) en sık kullanılan boosting 

modelleridir (77). 
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AsaBoosting: Bu modelde eğitim kümesi önce bir zayıf öğrenici ile eğitilir. 

Eğitim sonrası yanlış olarak tahminlenen örnekler bu algoritma için önemlidir. Bir 

sonraki eğitimde ilk tahminlemede yanlış öğrenilen eğitim verilerine daha fazla 

öncelik verilerek model tekrar eğitilir. Bu şekilde zayıf öğrenici çıkışı diğer öğreniciye 

giriş olacak şekilde eğitilerek devam edilir ve en sonunda sonuçlar birleştirilerek nihai 

karar sınırları oluşturulur.  

Gradyan artırma sınıflandırıcılar birleştirilmiş AdaBoosting 

sınıflandırıcılardır. Gradyan  artırma  sınıflandırıcılarının amacı, eğitim örneğinin 

gerçek sınıf değeri ile tahmin edilen sınıf değeri arasındaki kaybı veya farkı en aza 

indirmektir (75). 

2.6.2.8. Aşırı Gradyan Arttırma Sınıflandırıcı 

Aşırı gradyan artırma, gradyan arttırma algoritmasının çeşitli düzenlemeler ile 

optimize edilmiş yüksek performanslı halidir. Tianqi Chen ve Carlos Guestrin'in 2016 

yılında yayınladıkları “Aşırı gradyan artırma: bir ölçeklenebilir ağaç artırma sistemi” 

adlı makale ile hayatımıza dahil olmuştur (78). Ham verileri (görüntüler, metin vb.) 

içeren tahmin problemlerinde kullanıldığında birçok algoritmadan daha yüksek 

performans sergileyebilmektedir. Bu sınıflandırıcıda daha az kaynak kullanarak üstün 

sonuçlar elde etmek için yazılım ve donanım optimizasyon tekniklerini uygulanmıştır. 

Karar ağacı tabanlı algoritmaların en iyisi olarak gösterilmektedir (79). 

2.6.2.9. Ekstra ağaçlar Sınıflandırıcı 

Bu algoritma, veri setinin çeşitli alt örneklerinde bir dizi rasgele karar ağacına  

(diğer bir deyişle ekstra ağaçlar) uyan bir meta tahmin edici uygular ve tahmin 

doğruluğunu arttırmak ve aşırı uydurmayı önlemek  için ağaçlardan elde edilen 

sonuçların ortalamasını kullanmaktadır (80). 

2.6.2.10. Oylama Sınıflandırıcı 

 Çok sayıda modelden oluşan, bir çoklu model üzerinde eğitim alan ve çıktı 

olarak seçilen sınıfın en yüksek olasılıklarına dayalı  bir çıktıyı (sınıfı) tahmin eden bir 

makine öğrenimi algoritmasıdır (81) . 
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2.6.2.11. Yığma Sınıflandırıcı  

Birden çok modelin çıktılarını birleştirerek ve bunları başka bir makine 

öğrenimi modeli aracılığıyla çalıştırarak model tahminlerini iyileştiren bir makine 

öğrenim algoritmasıdır (82). 

2.6.2.12. Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model-GMM): 

Adını, ilgili istatistiksel teorilerin çoğunu geliştiren Rus matematikçi Andrey 

Andreyevich Markov'dan alan Gizli Markov Modeli (GMM) 1970'lerin başında 

tanıtılmış ve incelenmiştir. İlk olarak konuşma tanımada kullanılmıştır ve 1980'lerin 

sonlarından beri biyolojik dizilerin analizinde başarıyla uygulanmaktadır (83). 

Günümüzde, Bayes teorisine dayanan dinamik Bayes ağlarının özel bir biçimi olarak 

kabul edilmektedirler. GMM , istatistiksel örüntü tanıma ve sınıflandırmada yaygın 

olarak kullanılan olasılıksal bir grafik modeldir (84). Zayıf sinyalleri tespit etmek için 

güçlü bir araçtır ve konuşma, el yazısı, kelime anlamının belirleme ve biyoloji dizilerin 

analizi gibi zamansal örüntü tanımada başarıyla uygulanmaktadır (85,86). 

2.6.2.13. Derin Öğrenme ve Yapay Sinir Ağları (Deep Learning and 

Artificial Neural Networks-DÖ ve YSA) 

Yapay zekanın önemli parçalarından biri olan derin öğrenme, makine 

öğreniminin bir alt kümesidir. Yapay zeka, makinelerin insan beynini taklit etmesini 

sağlayan algoritmalardan ibarettir (87). 

 

Şekil 2.1. Yapay zeka alanlarının şematik görüntüsü 
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Derin öğrenme (DÖ) insanın beyin ve sinir yapısından esinlenerek ortaya 

koyulmuş bir tür makine öğrenimi tekniğidir. Derin öğrenme modelleri, elde ettikleri 

verileri matematiksel ve mantıksal yapıları ile sürekli analiz ederler ve insanların 

çıkardıkları sonuçlara yakın bir sonuç elde etmeye çalışırlar (87). Bu amaca 

ulaşabilmeleri için sinir ağları (neural network) adı verilen katmanlardan oluşan bir 

algoritma yapısı kullanmaktadır (88). 

 

Şekil 2 2.Yapay sinir ağın şematik görüntüsü (89) 

Sinir ağları insan beyninden ilham alarak tasarlanmıştır. Sinir ağları; 

beynimizin çeşitli bilgileri yorumlaması, işlemesi ve sınıflandırması gibi görevleri 

taklit ederek  aynı görevleri veriler üzerinde gerçekleştirebilir (90). Sinir ağlarının 

katmanlarını,  kalından inceye doğru ilerleyerek  doğru  sonucu tespit etmeye  çalışan 

bir  filtre olarak da tanımlanabilmektedir (88,90). 

İnsan beyni yeni bir bilgi aldığı zaman onu bilinen nesneler veya daha önceden 

öğrenmiş olduğu bilgiler ile kıyaslamaya çalışır. Sinir ağları da aynı şekilde 

çalışmaktadır (87). Sinir ağları ile sınıflandırma, tahmin etme, regresyon ve  kümeleme 

gibi çeşitli görevler gerçekleştirilebilmektedir (90). 

Yapay sinir ağları (YSA), makine öğrenimi algoritmalarının asla  üstesinden 

gelemeyeceği problemlerin çözülmesini sağlayan benzersiz yeteneklere sahiptir (91). 

Son yıllarda yapay zekadaki gelişmelerin hemen hemen hepsi derin öğrenme 

sayesinde gerçekleşmiştir (92). 

Derin öğrenme ve yapay sinir ağlarının makine öğrenimi algoritmalarından 

daha güçlü olma sebebini şu şekilde açıklayabiliriz: Derin öğrenme kullanılmadan 

önce ortaya çıkan geleneksel makine öğrenimi algoritmalarının (Karar Ağaçları, DVM 
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ve Lojistik Regresyon gibi) normalde doğrudan resim veya metin gibi ham verilere 

uygulamadan evvel özellik çıkarma olarak adlandırılan bir ön işleme aşamasına 

ihtiyaçları vardır; ancak özellik çıkarma aşamasından sonra elde edilen veriler, ham 

veri olarak makine öğrenim algoritmaları tarafından kullanabilmektedir (90).  Özellik 

çıkarma, verileri yeterli doğrulukla tanımlarken bu problemlerin üstesinden 

gelebilmek için değişken kombinasyonları oluşturan  karmaşık yöntemleri içeren genel 

bir terimdir (93).  

Derin öğrenme, sinir ağlarına sahiptir ve bu ağlar özellik çıkarma adımına 

ihtiyaç duymazlar. Katmanlar, ham verileri doğrudan ve kendi başlarına 

öğrenebilmektedirler (88). Burada yapay sinir ağlarının birkaç katmanı üzerinde ham 

verilerin özelliklerine dayalı daha sıkışmış ve soyut veriler üretilmektedir. Girdi 

verilerden elde edilmiş bu sıkıştırılmış veriler daha sonra sonucu üretmek için 

kullanılmaktadır. Başka bir deyişle, özellik çıkarma   zaten  yapay sinir ağı yapısının  

bir parçasıdır ve verileri işleme sürecinde özellik çıkarma işlemi zaten yapılmaktadır 

(90). 

Derin öğrenmenin ikinci büyük avantajı büyük miktarda veri tarafından 

desteklenmesidir. Günümüzde büyük veri setleri derin öğrenmenin dolaysıyla 

teknolojinin gelişmesine fırsatlar üretmektedir. Google beyin projesinin liderlerinden 

biri olan Andrew Ng şöyle söylüyor: “Derin öğrenme modellerini roket motoruna 

benzetecek olursak bu motorun yakıtı veri olacaktır. Veri arttıkça motor roketi daha 

uzaklara götürecektir” (94). 

DVM gibi makine öğrenimi algoritmaları veri işleme sırasında belirli bir 

doygunluğa ulaştıklarında gelişimi bırakırlar; ancak derin öğrenme modelleri veri 

arttıkça kendisini geliştirmeye devam etmektedir. Veri seti arttıkça doğruluk oranında 

da artış gözlenmektedir (95). 

Yapay sinir ağları, insan beyninin biyolojik yapısında olduğu gibi nöronlardan 

oluşmaktadır ve biyolojik sinir ağlarının fonksiyonlarını taklit edecek şekilde 

çalışmaktadırlar (96). Nöronlar; bir gövdeden, bir aksondan ve dendritlerden 

oluşmaktadırlar. Akson; hücre gövdesinden uzanan hücresel bir uzantıdır.  Dendritler; 

hücre gövdesine bağlanan ince alıcılardır.  Nöronlar sinyalleri dendritler ile alıp 

aksonları boyunca iletirler (96).    
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Şekil 2 3. Biyolojik sinir ağın şematik görüntüsü (97) 

Yapay sinir ağı nöronları sayısal değerin basit bir grafiği olarak tarif 

edilebilmektedir. Yapay nöronların arasındaki bağlantılar ise akson olarak kabul 

edilebilmektedir (96). Bu nöronlar arasındaki bağlantıların kurulması ve bilgilerin 

iletilmesi sayısal değerler olan ağırlıklar tarafından gerçekleşmektedir (98). 

 

Şekil 2 4. Yapay sinir ağı nöronların şematik görüntüsü (89) 

 

Yapay sinir ağların nöronları arasındaki bağlantı güçleri ve ağırlık değerleri 

eğitim sürecinde değişmektedir. Sınıflandırma gibi belirli bir görevde verileri doğru 

sınıflara atanabilmeleri için uygun ağırlıklar aranmaktadır (99). Bu ağırlıklar her görev 

ve her veri seti için değişiklik gösterebilmektedir. Bu ağırlık değerleri önceden tahmin 

edilemez; ancak yapay sinir ağaları çalışırken bir taraftan bu değerlerin öğrenmesi 

gerçekleşmektedir. Bu öğrenme sürecine eğitim denilmektedir (99). 

Sinir ağı mimarisi birden çok katmandan oluşmaktadır. İlk katmanı giriş 

katmanıdır. Giriş katmanı, sinir ağını eğitecek verilerin giriş yaptığı katmandır. Giriş 
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katmanı, girdi verilerle aynı sayıda nörona sahiptir ve bu katmanındaki her bir nöron 

bir girdi elemanını temsil etmektedir (98). 

Son katman, çıktı katmanı olarak adlandırılır ve eğitim sonrası ağın ulaştığı 

sonuçlar bu katman vasıtasıyla dışarıya aktarılmaktadır. Sınıflandırma durumunda, 

çıktı katmandaki nöron sayısı sınıf sayısını temsil eder ve nöron sayısının sınıf sayısına 

eşit olması gerekmektedir. Giriş katmanından giren verilerin işlenmesi ve ağın 

eğitilmesi belirli matematiksel işlemlerle gerçekleşmektedir. Bu işlemler giriş ve çıktı 

katmanları arasında yer alan ve gizli katmanlar olarak adlandırılan bölgede 

sağlanmaktadır (98). 

               

Şekil 2.5. Yapay sinir ağı katmanlarının şematik görüntüsü, girdiler(i), birinci gizli katmana geçiş 

yapan veriler(g), ikinci gizli katmana geçiş yapan veriler(k), çıktılar(o) (100) 

Sinir ağını eğitmek yani parametrelerin değerlerini öğrenmek, derin 

öğrenmenin en özgün parçasıdır. Bir sinir ağındaki bu öğrenme süreci tekrarlanan 

“gidiş ve dönüş” süreçleri olarak tarif edilebilmektedir. Bilgilerin giriş katmanından 

çıktı katmanına doğru ilerlemesine ileriye doğru yayılma ve dönüşü  ise geriye yayılma 

olarak isimlendirilmektedir (92). 

İlk aşama olan ileriye yayılma, verilerin sinir ağına giriş yapması ve bu ağın bu 

verileri işleyerek hesaplanacak ağırlıkların tahmin edebilmesi için tüm ağı baştan sona 

geçtiği zaman meydana gelmektedir. Yani bir katmandaki nöronlar bir önceki 

katmandan aldığı bilgilere işlem yaptıktan sonra bir sonraki katmana göndererek 

verilerin ağ boyunca ilerlemelerini sağlamaktadır (92). Veri herhangi bir katmana 

geçtiğinde o katmandaki tüm nöronlar veri üzerindeki hesaplamalarını yaptıktan sonra 

elde edilen çıktı bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadır. Aktivasyon 

fonksiyonu, girdinin ağırlık toplamının, ağın bir katmanındaki bir düğümden veya 
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düğümlerden bir çıktıya nasıl dönüştürüleceğini tanımlar ve bu şekilde çıktının ileri 

yayılmasını sağlar (99). 

Veri örnekleri sinir ağı üzerinde hareketlerine devam ederken bir sonraki işlem 

kayıp fonksiyonu hesaplamadır. Kayıp fonksiyonu yapılan tahmin işlemindeki hata 

(kayıp) miktarını ve elde edilen sonucun ne kadar iyi veya kötü olduğunu ölçmek için 

kullanılmaktadır. Kayıp fonksiyonları, tahmini bir değerin gerçek değerinden ne kadar 

uzak olduğunu ölçer. Kayıp fonksiyonları sabit değildir, mevcut göreve ve ulaşılmak 

istenen hedefe göre değişkenlik gösterebilmektedir (99).  

Kayıp hesaplanma sonucu elde edilen değer bu defa tersine doğru yani çıktı 

katmanından giriş katmana doğru hareket eder. Bu süreç geri yayılım olarak 

adlandırılmaktadır. Kayıp sinyali çıktı katmanından başlayarak gizli katmandaki tüm 

nöronlara dağılır; ancak her nöron çıkan sonuca katkıda bulunduğu orana göre bu 

sinyalden pay almaktadır. Kayıp hesaplandıktan sonra bu bilgi geriye doğru yayılır. Bu 

işlem katkıda bulunan tüm nöronlar kayıp sinyali alana kadar katman katman devam 

eder (99). 

 

Şekil 2.6. İleri yayılım ve Geri Yayılımda gerçekleşen fonksiyonların şematik görüntüsü 

(101) 

Kayıp bilgisi geri yayıldıktan sonra birinci döngü bitmiş olur ve artık ikinci bir 

ileri yayılma işlemi için nöronlar arasındaki bağlantıların ağırlıkları 

ayarlanabilmektedir. Amaç bir sonraki ileri yayılımda elde edilecek olan kayıp 

değerini mümkün oldukça sıfıra yaklaştırmaktır. Bunun için gradyan iniş adı verilen 
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bir teknik kullanılmaktadır. Bu teknik, kayıp fonksiyonunun türevini hesaplayarak 

ağırlıkları küçük artışlarla değiştirir (98). 

 

Şekil 2.7.Yapay sinir ağın öğrenme fonksiyonunu oluşturan aşamalarının şematik görüntüsü, 

girdi(x), tahmin edilmesi gereken değer(y), ağırlık(w), ağırlığa eklenen sabit değer(b) (101). 

Özetle öğrenme algoritmasındaki aşamalar aşağıdaki gibidir:   

1. Ağırlık değerleri verilir. Genellikle ilk ağırlık değerleri rastgele seçilir. 

2. Veri setinden belirli sayıda örnek alınır ve tahminleri elde etmek için giriş 

katmanından ağa iletilir. 

3. Elde edilen tahminler, beklenen sonuç değerleriyle karşılaştırılır ve ona 

göre kayıp hesaplanır. 

4. Elde edilen kayıp değerini katkıda bulunan nöronlara dağıtılmak için geri 

yayılım işlemi başlatılır.  

5. Toplam kaybı azaltacak, doğruluk oranını yükseltecek ve daha güçlü model 

elde edilecek şekilde gradyan inişli sinir ağının parametrelerini 

güncellemek için bu yayılan bilgi kullanılır. 

6. İyi bir model elde edilene kadar önceki adımlar yinelemeye devam eder 

(96). 

            Evrişimli Sinir Ağları (ESA) 

Evrişimli  sinir ağı (ESA); görüntü işlemede en yaygın  kullanılan sinir ağı 

yapısıdır (102). ESA'nın rolü, sinir ağının daha kolay öngörülebilmesini sağlamak için 

mevcut görüntülerin özelliklerini kaybetmeden daha basit bir formata indirgemektir. 

Bir ESA, görüntü örneklerinin çeşitli özelliklerini öğrenebilen onlarca ve hatta 

yüzlerce katmandan oluşabilmektedir. Her katman görüntü örneğine farklı filtreler 

uygulayarak bazı özelliklerini öğrenmeye çalışır ve bir katman işlediği görüntüyü 

diğer özellikleri öğrenmesi için bir sonraki katmana aktarmaktadır. Filtreler, parlaklık 
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ve görüntünün kenarları gibi basit özelliklerden başlayarak görüntüye has ve daha 

karmaşık özellikleri çıkarmaya doğru ilerleyebilmektedir. (103) 

Tipik bir ESA; evrişim, havuzlama ve tam bağlantılı katmanlar olarak üç 

katmandan (veya yapı taşlarından) oluşan matematiksel bir yapıdır. Evrişim ve 

havuzlama katmanları öznitelik çıkarma işlemini gerçekleştirirken tam bağlantılı 

katman ise çıkarılan öznitelikleri sınıflandırma gibi nihai işlemi yapmaktadır (102). 

 

Şekil 2.8. Evrişimli sinir ağı modelinin şematik görüntüsü (104) 

ESA’nın temel yapısı olan evrişim katmanı; evrişim ve aktivasyon işlemlerini 

uygulayarak özelliklerin çıkarılmasını sağlayan katmandır (105).  

Havuzlama katmanı görüntünün boyutunu küçültmekten 

sorumludur. Görüntü boyutlarının küçültülmesi, verileri işlemek için gereken 

hesaplama maliyetini azaltmaktadır. Havuzlama katmanı görüntülerin boyutlarını 

azaltır; ancak en önemli bilgileri saklamaya devam eder.  Bu katman genellikle evrişim 

katmanları arasına yerleştirilir (103). Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama 

olmak üzere iki çeşit havuzlama türü mevcuttur. Maksimum havuzlamada, matrisin 

kapsadığı görüntü parçasının maksimum piksel değeri alınmaktadır. Ortalama 

havuzlamada ise matrisin kapsadığı tüm piksellerin ortalama değeri kullanılmaktadır 

(102).  
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Şekil 2.9.Havuzlama işleminin şematik görüntüsü (106) 

 

 Evrişim ve havuzlama katmanlarından elde edilen çıktı, girdi görüntüsünün 

yüksek seviyeli özelliklerinin somutlaşmış örnekleridir. 

 Tam bağlantılı katmanın görevi, giriş katmanından giren görüntüyü,  önceki 

katmanlarda  belirlenen özelliklerine göre en uygun biçimde  sınıflandırmaktır (107).  

Günümüzde çok fazla bilinen bazı ESA mimarilerini şu şekilde listeleyebiliriz: 

1. VGGNet: VGG (Visual Geometry Group), görsel geometri grubu anlamına 

gelir. Çoklu katmanlara sahip standart bir derin Evrişimli Sinir Ağı 

mimarisidir.  VGG-16 veya VGG-19 gibi modellerdeki yazılan sayılar katman 

sayısını ifade eder. VGG mimarisi, çığır açan nesne tanıma modellerinin 

temelidir. Derin bir sinir ağı olarak geliştirilen VGGNet, birçok görev ve veri 

setinde temel çizgileri aşmaktadır. Ayrıca, günümüzde hala en popüler görüntü 

tanıma mimarilerinden biri olarak kabul edilmektedir (107). 

2. ResNet: Residual Network (ResNet); He ve ark.’nın makalesinde tanıtan ünlü 

derin öğrenme modellerinden biridir (108). Bu model ResNet16, ResNet18, 

ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet110, ResNet164, ResNet1202 ve 

benzeri gibi birden çok varyasyona sahiptir. Makale 2015 yılında “Görüntü 

tanıma için derin residual öğrenme” olarak adlandırıldı. Bu residual blokların 

devreye girmesiyle çok derin ağları eğitme sorunu ortadan kalkmıştır. 
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ResNet'in ana fikri, çoğunlukla kısayol bağlantıları veya kimlik bağlantıları 

olarak adlandırılan atlama bağlantılarının kullanılması şeklindedir. Bu 

bağlantılar öncelikle bu katmanlar arasında kısayollar oluşturan bir veya birden 

fazla katmanın üzerinden atlayarak çalışır. Bu kısayol bağlantılarının tanıtılma 

amacı, derin ağların karşılaştığı eğim süresi sorununa çözüm sunmaktır. Bu 

bağlantı atlama işlemi ağı sıkıştırır dolayısıyla ağ daha hızlı öğrenir. 

Bağlantıların bu sıkıştırmasını, ağın kalan kısmının daha fazla özellik alanını 

eğitip keşfedebilmesi için katmanların genişletilmesi takip eder.  ResNet 

modeli, şimdiye kadar en popüler ve en başarılı derin öğrenme modellerinden 

biri olarak kabul görmektedir (109). 

3. GoogleNet (Başlangıç Blokları): Önceki modeller performans ve doğruluğu 

arttırmak için daha derine inerken, hesaplama maliyetinden ödün 

vermekteydiler; ancak başlangıç blokları  bu konuda   bir dönüm noktasına 

ulaşarak hız ve doğruluktan ödün vermeden hesaplama maliyetini büyük 

ölçüde azaltmayı mümkün kıldı. Öte yandan başlangıç blokları detaylı bir 

şekilde tasarlanmıştır. Hem hız hem de doğruluk açısından performansı 

arttırabilecek birçok özelliğe sahiptir (109). 

Başlangıç blokları 2014 yılında, bir görüntü sınıflandırma yarışması olan 

ImageNet’in galibi oldu ve diğerlerine kıyasla nispeten daha düşük hata oranı 

gösterdi. 

4. Xception: Başlangıç blokları mimarisinin altında yatan hipotezin daha güçlü 

bir versiyonudur ve “Aşırı başlangıç bloklar” anlamına gelmektedir. Xception 

mimarisi, ağın özellik çıkarma tabanını oluşturan 36 evrişim katmanına 

sahiptir. Xception’in bariz özelliklerinden biri daha az kod yazarak büyük ve 

karmaşık kütüphaneleri kullanabilmesidir (109). 

5. MobileNet: MobileNet, verimli ve taşınabilir bir ESA mimarisidir. 

MobileNet'ler, daha hafif modeller oluşturmak için önceki mimarilerde 

kullanılan standart evrişimler yerine öncelikle derinlemesine ayrılabilir 

evrişimler kullanmaktadır. Bu model geliştiricilerin gereksinimlerine bağlı 

olarak modelin hızlı ve düşük boyutlu olmasını sağlayan iki yeni global 

hiperparametreye (genişlik çarpanı ve çözünürlük çarpanı) sahiptir (110). 

MobileNet'ler, derinlemesine ayrılabilir evrişim katmanları üzerine kuruludur. 

Derinlemesine ayrılabilir evrişim katmanlarının her biri, bir derinlikli evrişim 
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ve bir noktasal evrişimden oluşur. Derinlik ve noktasal evrişimler ayrı 

katmanlar olarak sayıldığında, bir MobileNet 28 katmana sahiptir (111). 

6. DenseNet: DenseNet, en son teknolojiye sahip olan bir modern ESA 

mimarisidir. Temel olarak   ResNet ile aynı yapııya sahip olmaktadır; ancak 

aralarında önemli farklılıklar mevcuttur (112). DenseNet, birleştirilmiş 

öznitelikleri ile birlikte önceki katman çıktısını sonraki katmanla birleştirir, 

ResNet ise önceki katmanı bir sonraki katmanlarla bağlamak için bir eklemeli 

öznitelik kullanır. Kısaca DenseNet, tüm katmanları doğrudan birbirine 

bağladığımız yoğun bloklar aracılığıyla katmanlar arasındaki yoğun 

bağlantıları kullanan bir tür evrişimli sinir ağıdır (113). 

7. NasNet: Sinir mimarisi araştırması (SMA) anlamına gelen ve makine öğrenimi 

alanında yaygın olarak kullanılan bu model, yapay sinir ağlarının tasarımını 

otomatikleştiren bir tekniktir. Başka bir ifade ile belirli bir görevde en iyi 

performansı elde etmek için sinir ağlarının topolojisinin tasarımını 

otomatikleştirme sürecidir (114). SMA, elle tasarlanmış mimarilere eşit veya 

onlardan daha iyi performans gösteren ağlar tasarlamak için kullanılmıştır. 

SMA, hiperparametre optimizasyonu ve meta-öğrenme ile yakından ilişkilidir 

ve otomatik makine öğreniminin bir alt alanıdır (115). 

ESA modelleriyle ses verilerinin işlenmesi ve sınıflandırılması da mümkündür. 

Bu teknikte ses sinyalleri görüntüye dönüştürülerek işlenmektedir. Ses tanıma 

problemi sinyallerin ön işlenmesi, belirli özniteliklerin çıkarılması ve sınıflandırılması 

olmak üzere üç farklı aşamadan oluşmaktadır (116). Sinyallerin ön işlenmesi 

aşamasında ses verileri spektrogram denilen görüntülere dönüştürülmektedir ve bir 

sonraki aşamada bu spektrogramların öznitelikleri çıkartılır ve son olarak elde edilen 

özniteliklere göre sınıflandırma yapılmaktadır (116). 



  33 

 

 

Şekil 2.10. Spektogram 

8.  YamNet: YamNet ses tanıma görevleri için geliştirilmiş önceden eğitilmiş bir 

ESA modelidir. Bu model 2 milyondan fazla YouTube videosundan alınan 632 sınıf 

ses içeren bir veri seti olan AudioSet ile eğitilmiştir (117). AudioSet çevresel sesler, 

insan sesleri ve müzik türleri gibi çok çeşitli ses gruplarını içermektedir. YAMNet, 

MobileNet mimarisi üzerine kurulmuştur (110). MobileNet mimarilerinde standart 

evrişim, derinlemesine ayrılabilir evrişim ile değiştirilir. Bu özel yaklaşım, hesaplama 

maliyetinin standart evrişim ile karşılaştırıldığında dokuz kata kadar azaltılabileceği 

gösterilmiştir. YAMNet, giriş ve çıkış katmanlarına ek olarak 27 evrişimsel katman, 1 

genel ortalama havuzlama katmanı ve 1 tam bağlantılı katman içermektedir. Standart 

evrişim ve derinlemesine ayrılabilir evrişimler, havuz katmanına kadar sırayla 

istiflenir. Son olarak çıktı katmanı, bir aktivasyon fonksiyonu ile ses sınıfını tahmin 

etmektedir. Derinlemesine ayrılabilir evrişimlerin etkisini daha iyi anlayabilmek için 

YAMNet’i ilk ESA'lardan birini olan AlexNet ile karşılaştırmak mümkündür. 

AlexNet'te bulunan parametre sayısı 8 katmanda 61 milyon iken, YAMNet 30 

katmanda 3,7 milyondur (118,119). Daha az öğrenilebilir ağırlık bu tür mimarilerde 

aşırı uyum veya ezberleme risklerini daha da azaltmaktadır. 

           Özyinelemeli Sinir Ağları (ÖSA) 

Özyinelemeli Sinir Ağları (ÖSA), tekrarlayan Sinir Ağı anlamına gelmektedir. 

ÖSA sıralı verileri işleyebilen, kalıpları tanıyabilen ve nihai çıktıyı tahmin edebilen 

bir tür yapay sinir ağıdır (120). Bu Sinir Ağı, bir dizi girdi üzerinde aynı görevi veya 
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işlemi tekrar tekrar gerçekleştirebildiği için özyinelemeli olarak adlandırılır. 

Özyinelemeli yapay sinir ağları, dahili bellekleri sayesinde aldıkları girdilerle ilgili 

kritik ayrıntıları hatırlayarak, bir sonraki adımda ne olacağını büyük 

bir doğrulukla tahmin edebilmektedir ve sistemin bağlam kazanmasına yardımcı 

olmaktadır (121). Bu nedenle doğal dil işleme gibi sıralı verileri işlemek için ÖSA 

uygun olacaktır. Bu tarz işlemler evrişimli sinir ağları veya ileri beslemeli sinir ağları 

tarafından yapılamaz çünkü bu ağların önceki giriş ile sonraki giriş arasındaki 

korelasyonu sıralayamamaktadırlar (120). 

Bir ÖSA'nın temel mantığı, belirli katmanın çıktısını öğrenmek ve sonraki 

katmanların  çıktısını tahmin etmek için onu girdi olarak kullanmaktır (120). 

 

Şekil 2.11. (X) Giriş katmanıdır.  (h) Gizli katmandır ve önceki çıktının bilgisini tutar ve 

tekrar kullanır.  (y) Çıktı katmanıdır A, B, C, modelin çıktısını iyileştirecek parametrelerdir. 

(122).. 

Sonuç olarak bir ÖSA'nın iki girişi vardır: şimdiki zaman ve yakın 

geçmiştir. Bu özellik veri dizisinin daha sonra ne olacağı hakkında kritik bilgiler 

sağladığından önemlidir ve bu nedenle bir ÖSA, diğer algoritmaların yapamayacağı 

görevleri gerçekleştirebilir (123). 

ÖSA çeşitlerini şu şekilde açıklamak mümkündür: 

 BRNN (Çift yönlü özyinelemeli sinir ağları): Farklı bir ağ tasarımına sahip 

bir ÖSA türüdür. Çift yönlü ÖSA doğruluğu arttırmak için gelecekteki verileri 

çekerken, tek yönlü tahminler oluşturmak için yalnızca önceki girdilerden 

yararlanırlar (124). 

 Uzun Kısa Vadeli Hafıza Ağları (UKVHA): Bellek kapasitesini genişleten 

bir tür tekrarlayan sinir ağıdır (125). UKVHA’ın temel konsepti hücre durumu 

https://deepchecks.com/glossary/machine-learning-model-accuracy/
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ve kullandığı çeşitli kapılardır. Hücre durumu, tahmin yapmak için anlamlı 

bilgileri hücreler boyunca taşıyan bir iletişim hattı ve ağın hafızası olarak 

açıklanabilir. Modelin mevcut üç kapısı ise giriş, çıkış ve unutma olarak 

adlandırılmaktadır. Kapılar verileri 0 ile 1 aralığına sıkıştıran sigmoid 

aktivasyon fonksiyonunu kullanır. Sigmoid aktivasyonu sonucunda 0 olan 

bilgiler unutulur ve 1 olan bilgiler ise hücre durumu ile ilerlemeye devam eder. 

ÖSA'lar, UKVHA nedeniyle girdileri uzun süre geri çağırabilir. Bunun nedeni, 

UKVHA'ın bilgileri bir bilgisayarınkine benzer şekilde bellekte 

depolamasıdır. UKVHA, hafızasındaki verileri okuma, yazma ve silme 

yeteneğine sahiptir (124,125). 

 GRU (Kapılı tekrarlayan birimler): Bu tip sinir ağı, ÖSA modellerinin kısa 

süreli bellek problemlerini de çözmeyi amaçladığı için Uzun kısa vadeli hafıza 

ağları (UKVHA) ile karşılaştırılabilir.  Üç kapı yerine bir sıfırlama kapısı ve 

bir güncelleme kapısı olmak üzere yalnızca iki kapıya sahiptir. UKVHA'daki 

kapılar gibi sıfırlama ve güncelleme kapıları, ne kadar ve hangi bilgilerin 

tutulacağını belirlemektedir (124). 

2.6.3. Öğrenme Aktarımı ve Derin Öğrenme Aktarımı (Transfer   

Learning) 

Öğrenim aktarımı, bir görevde kullanılan modelden elde edilen bilginin başka 

bir görev için temel nokta olarak yeniden kullanılabileceği bir makine öğrenimi 

yöntemidir. Başka bir deyişle öğrenim aktarımı, yeni bir model için başlangıç noktası 

olarak önceden eğitilmiş bir modeli yeniden kullanan bir makine öğrenimi yöntemidir. 

Öğenim aktarımında bir görev üzerinde eğitilmiş bir model, ikinci görevi modellerken 

hızlı ilerlemeye izin veren bir optimizasyon olarak ikinci bir ilgili görevde yeniden 

kullanılmaktadır. Öğrenim aktarımını yeni bir göreve uygulayarak az miktarda veriyle 

önemli ölçüde yüksek performans elde edilebilmektedir (126). 

Doğal dil işleme ve görüntü tanıma gibi alanlar, öğrenim aktarımı için sıcak 

araştırma alanları olarak kabul edilmektedir. Önceden eğitilmiş sinir ağları/modelleri, 

derin öğrenme bağlamında öğrenme aktarımın temelini oluşturur ve “derin öğrenim 

aktarımı” olarak adlandırılır (127,128). 
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Öğrenme aktarımın geleneksel makine öğrenimi, modellerine göre 

avantajlarını şu şekilde sıralamak mümkündür (126,129): 

1.  Geleneksel makine öğrenimi modelleri, hesaplama açısından pahalı 

olan ve yüksek performans elde etmek için büyük miktarda veriye ve 

sıfırdan eğitime ihtiyaç duymaktadır. Öte yandan, öğrenim aktarımı 

hesaplama açısından verimlidir ve küçük bir veri seti kullanarak daha 

iyi sonuçlar elde edilmesine yardımcı olur. 

2. Geleneksel makine öğrenimi, her modelin geçmiş bilgilere bağlı 

olmaksızın belirli bir amaç için bağımsız olarak eğitildiği izole bir 

eğitim yaklaşımına sahiptir. Bunun aksine öğrenim aktarımı, göreve 

devam etmek için önceden eğitilmiş modelden edinilen bilgiyi 

kullanmaktadır.  

3. Öğrenim aktarımı modelleri, geleneksel makine öğrenimi modellerine 

göre optimum performansa daha hızlı ulaşmaktadır. Bunun nedeni, 

önceden eğitilmiş modellerden gerekli özellikleri zaten kavramış 

olmasıdır. 
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3. GEREÇ VE YÖNTEM 

3.1. Hasta seçimi 

Bu tez çalışmasına, Afyonkarahisar Sağlık Bilimleri Üniversitesi Diş 

Hekimliği Fakültesi Ortodonti Anabilim Dalı’nda sabit ortodontik tedavi gören 

sistemik ve mental olarak sağlıklı 320 kişi ön değerlendirmeye alınmıştır. Belirlenen 

kriterleri sağlayan 230 (144 kadın 86 erkek) birey çalışmaya dahil edilmiştir; ancak 

kriterleri sağlamayan 90 birey çalışma dışında bırakılmıştır. Çalışmaya dahil edilen 

bireylerin yaşları 12 ile 18 yıl arasında olup, yaş ortalaması 14.94 ± 2.4’tür. Araştırma 

öncesinde Afyonkarahisar Sağlık Bilimleri Üniversitesi Girişimsel Olmayan Klinik 

Araştırmalar Etik Kurulu tarafından 07.01.2022 tarih ve 2022/30 sayılı karar ile etik 

onay verilmiştir. Çalışmaya dahil edilecek olan hastalar çalışma hakkında 

bilgilendirilmiş olup kabul edenlere gönüllü onam formu imzalatılarak çalışmaya 

başlanılmıştır. 

Çalışmaya dahil edilme kriterleri: 

 Fiziksel ve mental olarak sağlıklı olması 

 Daha önce hareketli veya sabit ortodontik tedavi görmemiş olması 

 Ortodontik sabit tedaviye ihtiyacı olmaları 

 Tedavinin en az 12 ay sürecek olması 

Çalışma dışında tutma kriterleri: 

 Fiziksel ve mental problemlerinin olması 

 Daha önce herhangi bir ortodontik tedavi görmüş olması 

 Bireyin yüzünde kaza veya cerrahi sonucu iz, skar dokusu veya 

deformasyonun olması 

 Solunum yolu enfeksiyonun olması 

 Ses tellerini etkilemiş bir hastalık geçirilmesi 

 Ses tellerini etkileyen herhangi bir operasyonun geçirilmiş olması 

 Herhangi bir konuşma güçlüğünün olması 

 OHKS’ye göre skorun %41- 59 arasında bulunan bireyler 
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3.2. Çalışma gruplarının oluşturulması  

Afyonkarahisar Sağlık Bilimleri Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi 

Ortodonti Anabilim Dalı’nda uzmanlık eğitimi alan 8 araştırma görevlisinden, 

hastalarının kooperasyon düzeyinin değerlendirilmesi istendi. Bu amaçla hekimler 

çalışmaya uygun olan bireylerin tedavilerinin 12. ayında hastanın tedaviye gösterdiği 

uyumu değerlendiren, güvenirlik ve geçerliliği daha önce yapılmış çalışmalarla 

onaylanan ortodonti hasta kooperasyon skalası-OHKS (Orthodontic patient 

cooperation scale) formunu doldurdular. 

OHKS, Slakter ve ark. tarafından ortodontik tedavi gören hastaların 

kooperasyonunu ölçme amacıyla geliştirilen bir skaladır (10). Bu skala, hastaların 

kooperasyon değerlendirilmesinde sıklıkla göz önünde bulundurulan hasta 

davranışlarını içeren 10 maddeden oluşmaktadır. Her madde için düşük işbirliği ile 

yüksek işbirliği arasında 4 seçenek sunulmuş ve bu seçenekler 10-40 puan aralığında 

skorlanmıştır. Elde edilen toplam puana göre hasta kooperasyon seviyesi 

belirlenmiştir.  

Toplam 286 hastaya OHKS doldurtuldu, bu skalaya göre toplam skorun %60 

ve üzerini alan bireyler uyumlu hastalar grubuna (34 erkek 91 kadın), %40 ve altını 

alanlar ise uyumsuz hastalar grubuna (56 erkek 49 kadın) dahil edilmiştir. %41-59 

arasında yer alan hasta grubu (25 kadın 31 erkek) sınırda kaldığı için çalışma dışında 

bırakılmıştır.  

Ön değerlendirilmeye alınan 320 bireyin elli altısı OHKS puan kriterini 

karşılayamadıkları için, otuz dördü ise belirlenen diğer kriterlerin dışında kaldığı için 

çalışmaya dahil edilmemiştir. 

3.3. Gereç 

Yapay zekanın kooperasyon tahmini yapabilmesi için ihtiyacı olan veriler şu 

şekilde elde edilmiştir: 

3.3.1. Fotoğraflar 

Kurumumuzda ortodontik tedaviye başlamak isteyen hastaların tedaviye 

başlamadan önce standart olarak ağız dışı ve ağız içi fotoğrafları çekilmektedir. Ağız 
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dışı fotoğraflar kliniğin fotoğraf odasında standart olarak belirlenmiş uzaklık (1.5 

metre) ve aynı aydınlatma kuralları altında Canon (EOS 60D, Japonya-Tokyo) 

fotoğraf makinesi (deklanşör hızı =1\125, diyafram = F22, ISO = 100) ile 

çekilmektedir. Fotoğraf çekimi sırasında hastanın doğal baş pozisyonunda ve yüzünün 

ifadesiz olmasına dikkat edilmektedir. Bu çalışmaya dahil edilecek olan hastalar 

belirlendikten sonra hastaların yukarıda belirtilmiş olan standartlara göre çekilmiş olan 

cephe fotoğrafları arşivden alınmıştır. Cephe fotoğrafları bu standartlara uymayan 

hastalar çalışmaya dahil edilmemiştir. 

 

 

3.3.2. El Yazısı 

Çalışmaya dahil edilecek hastalar belirlendikten sonra hastalardan önceden 

hazırlanmış ortodontik tedavi sırasında dikkat etmeleri gereken maddeleri içeren bir 

metnin el yazısıyla yazmaları istendi. Bu metnin kısa olmasına, hastalar için yorucu ve 

sıkıcı olmamasına dikkat edildi. Hastalar bu metni önceden belirlenmiş PENSAN 

(Türkiye-İstanbul) markalı mavi kalem ile çizgisiz A4 kağıt üzerinde yazdılar. Yazma 

sırasında araştırmacı tarafından herhangi bir yönlendirme ve müdahale olmadan 

sadece metnin aynısını yazmaları istenmiştir. Elde edilen belgeler EPSON WorkForce 

Pro (WF-M5690, Japonya-Suwa) tarayıcı ile OPG formatında taranıp dijital ortama 

aktarılarak yapay zeka modelinde kullanılmak için uygun hale getirildi. 

3.3.3. Ses Kaydı 

Ses kaydı verilerini elde etmek için hastalardan, hazırlanmış metni elle 

yazdıktan sonra yüksek sesle okumaları talep edildi. Hastalar bu metni okurken sesleri 

Iphone (Apple 12 pro max,  ABD- Kaliforniya) cep telefonu  ile kayıt altına alındı. 

Yukarıda bahsedilen verilerin hepsi hastane gürültüsünden uzak ve sessiz 

ortama sahip bir odada toplanmıştır. Ses kaydı esnasında kayıt cihazıyla hasta 

arasındaki mesafe standardize edildi, araştırmacı dışında kimsenin odada 

bulunmamasına özen gösterildi, hasta konsantrasyonunu ve ses kaydı kalitesini 

etkileyecek çalışan bilgisayarlar ve diğer cihazlar kapatıldı. Hasta sesi dışında ses 

kaydını etkileyecek diğer seslerin elimime edilmesine dikkat edildi. Standart 
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olabilmesi için hastaların ikinci kez metni okumalarına izin verilmedi ve sadece ilk 

okunuşta alınan kayıt işleme alındı. 

3.3.4. Makine Öğrenimi 

Python dili kullanarak IDLE (Integrated Development and Learning 

Environment, Entegre geliştirme ve öğrenme ortamı) ortamında kodlama işlemi 

yapılmıştır. Hasta kooperasyonu tahmininin yapay zeka yardımı ile 

gerçekleştirilmesindeki akış diyagramı şekil 3.1 de verilmiştir. 

 

Şekil 3.1. Hasta kooperasyonu tahmininin tespitinde kullandığımız modeller ve 

algoritmaların şematik görüntüsü 

3.4. Yöntem 

3.4.1. Verilerin İşlenmesinde Kullanılan Yapay Zeka Modelleri 

OHKS sonuçlarına göre uyumlu ve uyumsuz gruplara ayrılan hastaların verileri 

(fotoğraf, ses, el yazısı) ayrı ayrı yapay zeka algoritmalarına tanıtıldı bu verilerin 

%80.0’i algoritmaların eğitimi için %20.0’si test için kullanıldı. 

Fotoğraf ve el yazısı verileri için günümüzde en çok kullanılan evrişimli yapay 

sinir ağıları olan VGG16, ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2, 

InceptionResnetV2, Xception, MobilNetV2, NasNetMobil ve DenseNet121, 

modelleri kullanıldı. Derin öğrenmede veri setinin büyük olması başarı oranının 

yüksek olma ihtimalini arttırmaktadır. Bu çalışma için kullanacağımız verilerin az 

olduğunu düşünerek öğrenme aktarımı kullanılmasına karar verildi ve bu şekilde 

modellerin sergileyebilecekleri en yüksek performansa ulaşabilmesi sağlandı. 
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Öğrenme aktarımı ile önceden daha büyük görüntü veri setleri üzerinde 

eğitilmiş ve başarılı sonuçlar elde etmiş modellerin ağırlıklarının bu çalışmada 

kullanılan veri setleri üzerine uygulanması daha iyi sonuçların elde edilmesini olanak 

tanımıştır.  

Ses kaydı analizi için makine öğrenme algoritması olan KEYK sınıflandırıcı, 

Lojistik regresyon, Rastgele orman sınıflandırıcı, DVM, Karar ağacı sınıflandırıcı, 

Gaussian NB, Linear Discriminant analizi, AdaBoost sınıflandırıcı, Gradyan arttırma 

sınıflandırıcı, Aşırı gradyan arttırma sınıflandırıcı, Ekstra ağaç sınıflandırıcı, Oylama 

sınıflandırıcı, Yığma sınıflandırıcı ve ESA modeli olan YamNet kullanıldı. 
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4. BULGULAR 

4.1. Bireylere Ait Bulgular 

Çalışmamızda 230 hastaya ait veriler değerlendirilmiştir. Bireylerin yaş aralığı 

12 ile 18 yıldır ve yaş ortalaması 14.94 ± 2.4 olarak hesaplanmıştır. Hastaların cinsiyet 

dağılımı 130 (%56.5) kadın ve 100 (%43.5) erkek şeklindedir. 

4.2. Makine Öğrenimi Modellerinin Performans Değerlendirilmesi 

Modellerin performansı; doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlılık 

(recall), F1 skoru, konfüzyon matriksi ve ROC eğrisine göre değerlendirilmiştir. Bu 

kavramların ne anlama geldiği aşağıda açıklanmıştır. 

Doğruluk değeri; modelde doğru tahmin edilen verilerin toplam veri setine 

bölünmesiyle hesaplanmaktır. Kesinlik; bu kavramı bir örnek ile açıklayacak olursak 

A grubu olarak tahmin edilmiş değerlerin gerçekten kaç adedinin A grubuna ait 

olduğunu gösteren değerdir. Duyarlılık; ölçümlerin birbirine yakınlığı olarak 

tanımlanır ve sapma olarak ifade edilmektedir. Duyarlılık; aynı değeri yeniden elde 

etme becerisi olarak da tanımlanabilmektedir. F1 skor değeri ise bize kesinlik ve 

duyarlılık değerlerinin harmonik ortalamasını göstermektedir. Konfüzyon matriksi; 

gerçek değerlerin bilinmekte olduğu bir dizi test verisi üzerinde, bir sınıflandırma 

modelinin performansını tanımlamak için sıklıkla kullanılan bir tablodur. ROC eğrisi; 

ikili sınıflandırma algoritmalarının performansının grafiksel bir gösterimidir ve AUC 

ile değerlendirilir. AUC değeri ROC eğrisinin altındaki alanı temsil eder ve ideal 

değeri 1 olmalıdır. 
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4.3. Yüz Fotoğraflarını Değerlendiren Modellere Ait Bulgular 

4.3.1. ResNet50V2 Modelin Sonuçları 

ResNet50V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.1’de ve ROC eğrisi şekil 

4.1’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %62.0, kesinlik değeri: 0.636, duyarlılık 

değeri: 0.467 ve F-skoru: 0.538 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.1. ResNet50V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

      TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 20 7 

UYUMSUZ 10 9 

 

Şekil 4.1. ResNet50V2 modelin ROC eğrisi 
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4.3.2. ResNet101V2 Modelin Sonuçları 

ResNet101V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.2’de ve ROC eğrisi şekil 

4.2’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %48.0, kesinlik değeri: 0.441, duyarlılık 

değeri: 0.473 ve F-skoru: 0.456 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.2. ResNet101V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 13 14 

UYUMSUZ 10 9 

 

Şekil 4.2. ResNet101V2 modelin ROC eğrisi 
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4.3.3. ResNet152V2 Modelin Sonuçları 

ResNet152V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.3’te ve ROC eğrisi şekil 

4.3’te gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %61.0, kesinlik değeri: 0.607, duyarlılık 

değeri: 0.548 ve F-skoru: 0.576 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.3. ResNet152V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 17 10 

UYUMSUZ 9 10 

 

Şekil 4.3. ResNet152V2 modelin ROC eğrisi 
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4.3.4. InceptionResnetV2 Modelin Sonuçları 

InceptionResnetV2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.4’te ve ROC eğrisi 

şekil 4.4’te gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %53.0, kesinlik değeri: 0.519, 

duyarlılık değeri: 0.452 ve F-skoru: 0.483 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.4. InceptionResnetV2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 16 11 

UYUMSUZ 11 8 

 

Şekil 4 4. InceptionResnetV2 modelin ROC eğrisi 
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4.3.5. Xception Modelin Sonuçları 

Xception modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.5’de ve ROC eğrisi şekil 

4.5’te gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %66.0, kesinlik değeri: 0.640, duyarlılık 

değeri: 0.582 ve F-skoru: 0.610 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.5. Xception modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 19 8 

UYUMSUZ 8 11 

 

Şekil 4.5. Xception modelin ROC eğrisi 
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4.3.6. MobilNetV2 Modelin Sonuçları 

MobilNetV2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.6’da ve ROC eğrisi şekil 

4.6’da gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %.62.0, kesinlik değeri: 0.596, duyarlılık 

değeri: 0.509 ve F-skoru: 0.549 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.6. MobilNetV2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 19 8 

UYUMSUZ 9 10 

 

Şekil 4.6. MobilNetV2 modelin ROC eğrisi 
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4.3.7. NasNetMobil Modelin Sonuçları 

NasNetMobil modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.7’de ve ROC eğrisi şekil 

4.7’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %57.0, kesinlik değeri: 0.537, duyarlılık 

değeri: 0.400 ve F-skoru: 0.458 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.7. NasNetMobil modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 19 8 

UYUMSUZ 12 7 

 

Şekil 4.7. NasNetMobil modelin ROC eğrisi 
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4.3.8. DenseNet121 Modelin Sonuçları 

DenseNet121 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.8’de ve ROC eğrisi şekil 

4.8’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %66.0, kesinlik değeri: 0.630, duyarlılık 

değeri: 0.586 ve F-skoru: 0.607 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.8. DenseNet121 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 19 8 

UYUMSUZ 8 11 

 

Şekil 4.8. DenseNet121 modelin ROC eğrisi 
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4.3.9. VGG16 Modelin Sonuçları 

VGG16 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.9’da ve ROC eğrisi şekil 4.9’da 

gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %53.0, kesinlik değeri: 0.500, duyarlılık değeri: 

0.367 ve F-skoru: 0.423 olarak bulundu. 

Tablo 4.9. VGG16 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 18 9 

UYUMSUZ 12 7 

 

Şekil 4.9. VGG16 modelin ROC eğrisi 
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Başarı değerlendirmesinde ana parametre olarak doğruluk oranı (accuracy) 

kabul edildiğinde modellerin en başarılıdan en başarısıza doğru sıralaması tablo 

4.10’da gösterilmiştir. 

 

          Tablo 4.10. Yüz fotoğraflarını değerlendiren ESA modellerine ait bulgular 

ESA Modelleri Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F1-Skoru 

Xception %66.0 0.640 0.582 0.610 

DenseNet121 %66.0 0.630 0.586 0.607 

ResNet50V2 %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 
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4.4. El Yazılarını Değerlendiren Modellere Ait Bulgular 

4.4.1. ResNet50V2 Modelin Sonuçları 

ResNet50V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.11’de ve ROC eğrisi şekil 

4.10’da gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %46.0, kesinlik değeri: 0.312, duyarlılık 

değeri: 0.263 ve F-skoru: 0.286 olarak bulundu. 

 

Tablo 4.11. ResNet50V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 16 11 

UYUMSUZ 14 5 

 

 

Şekil 4.10. ResNet50V2 modelin ROC eğrisi 
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4.4.2. ResNet101V2 Modelin Sonuçları 

ResNet101V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.12’de ve ROC eğrisi 

şekil 4.11’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %65.0, kesinlik değeri: 0.588, 

duyarlılık değeri: 0.526 ve F-skoru: 0.556 olarak bulundu. 

Tablo 4.12. ResNet101V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 20 7 

UYUMSUZ 9 10 

 

Şekil 4.11. ResNet101V2 modelin ROC eğrisi 
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4.4.3. ResNet152V2 Modelin Sonuçları 

ResNet152V2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.13’te ve ROC eğrisi şekil 

4.12’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %65.0, kesinlik değeri: 0.588, duyarlılık 

değeri: 0.526 ve F-skoru: 0.556 olarak bulundu. 

Tablo 4.13. ResNet152V2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 20 7 

UYUMSUZ 9 10 

 

Şekil 4.12. ResNet152V2 modelin ROC eğrisi 
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4.4.4. InceptionResNetV2 Modelin Sonuçları 

InceptionResNetV2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.14’te ve ROC eğrisi 

şekil 4.13’te gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %72.0, kesinlik değeri: 0.667, 

duyarlılık değeri: 0.632 ve F-skoru: 0.649 olarak bulundu. 

Tablo 4.14. InceptionResNetV2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 21 6 

UYUMSUZ 7 12 

 

Şekil 4.13. InceptionResNetV2 modelin ROC eğrisi 
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4.4.5. Xception Modelin Sonuçları 

Xception modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.15’te ve ROC eğrisi şekil 

4.14’te gösterilmiştir.  Modelin doğruluk oranı: %67.0, kesinlik değeri: 0.750, duyarlılık 

değeri: 0.316 ve F-skoru: 0.444 olarak bulundu. 

Tablo 4.15. Xception modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 25 2 

UYUMSUZ 13 6 

 

Şekil 4.14. Xception modelin ROC eğrisi 
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4.4.6. MobilNetV2 Modelin Sonuçları 

MobilNetV2 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.16’da ve ROC eğrisi şekil 

4.15’te gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %65.0, kesinlik değeri: 0.600, duyarlılık 

değeri: 0.474 ve F-skoru: 0.529 olarak bulundu. 

Tablo 4 16. MobilNetV2 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 21 6 

UYUMSUZ 10 9 

 

Şekil 4.15. MobilNetV2 modelin ROC eğrisi 
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4.4.7. NasNetMobil Modelin Sonuçları 

NasNetMobil modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.17’de ve ROC eğrisi 

şekil 4.16’da gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %70.0, kesinlik değeri: 1.000, 

duyarlılık değeri: 0.263 ve F-skoru: 0.417 olarak bulundu. 

Tablo 4.17. NasNetMobil modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 27 0 

UYUMSUZ 14 5 

 

Şekil 4.16. NasNetMobil modelin ROC eğrisi 
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4.4.8. DenseNet121 Modelin Sonuçları 

DenseNet121 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.18’de ve ROC eğrisi 

şekil 4.17’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %59.0, kesinlik değeri: 0.500, 

duyarlılık değeri: 0.368 ve F-skoru: 0.424 olarak bulundu. 

Tablo 4.18. DenseNet121 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 20 7 

UYUMSUZ 12 7 

 

Şekil 4.17. DenseNet121 modelin ROC eğrisi 
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4.4.9. VGG16 Modelin Sonuçları 

VGG16 modelin konfüzyon matriks çıktısı tablo 4.19’da ve ROC eğrisi şekil 

4.18’de gösterilmiştir. Modelin doğruluk oranı: %61.0, kesinlik değeri: 1.000, duyarlılık 

değeri: 0.053 ve F-skoru: 0.100 olarak bulundu. 

Tablo 4.19. VGG16 modelin konfüzyon matriksi 

Konfüzyon matriksi 

 TAHMİN 

 UYUMLU UYUMSUZ 

 UYUMLU 27 0 

UYUMSUZ 18 1 

 

Şekil 4.18. VGG16 modelin ROC eğrisi 
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Başarı değerlendirmesinde ana parametre olarak doğruluk oranı (accuracy) 

kabul edildiğinde modellerin en başarılıdan en başarısıza doğru sıralaması tablo 

4.20’de gösterilmiştir. 

        Tablo 4.20. El yazısı verilerini değerlendiren modellere ait bulgular 

ESA Modelleri Doğruluk Kesinlik Duyarlılık 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 

MobilNetV2 %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 Değerlendiren ESA Modeli ve Makine Öğrenimi 

Algoritmalarına Ait Bulgular 

Başarı değerlendirmesinde ana parametre olarak doğruluk oranı (accuracy) 

kabul edildiğinde ESA modeli ve makine öğrenimi algoritmaların en başarılıdan en 

başarısıza doğru sıralaması tablo 4.21’de gösterilmiştir. 

Tablo 4.21. Ses verilerini değerlendiren ESA modeli (YamNet) ve makine öğrenimi algoritmalarına 

ait bulgular 

ESA modeli ve makine 

öğrenimi algoritmaları  

Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F1-Skoru 

YamNet %57.0 0.710 0.640 0.677 

Linear discriminant analizi %57.0 0.720 0.581 0.643 

K’ya en yakın komşu %57.0 0.704 0.613 0.655 

DVM %57.0 0.677 0.677 0.677 

Ekstra ağaç sınıflandırıcı %57.0 0.677 0.677 0.677 

Yığma sınıflandırıcı %57.0 0.677 0.677 0.677 

Gradyan artırma sınıflandırıcı %55.0 0.692 0.581 0.632 

Lojistik regresyon %53.0 0.667 0.581 0.621 

AdaBoost sınıflandırıcı %51.0 0.682 0.484 0.566 

Rastgele orman sınıflandırıcı %49.0 0.640 0.516 0.571 

Gaussian NB %49.0 0.621 0.581 0.600 

Gradyan artırma sınıflandırıcı %43.0 0.577 0.484 0.526 

Oylama sınıflandırıcı %43.0 0.571 0.516 0.542 

Karar ağacı sınıflandırıcı %40.0 0.579 0.355 0.440 
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5. TARTIŞMA 

5.1. Çalışmanın Amacı 

Ortodontik tedavinin başarısı çeşitli biyolojik, biyomekanik ve psikososyal 

faktörlere bağlıdır (26,41). Farklı çalışmalarda hasta işbirliğinin etkisi 

değerlendirilmiş ve sonuç olarak hasta kooperasyonu ile  tedavinin başarısı arasında 

güçlü bir ilişki olduğu bulunmuştur (1,33,130). Sağlık alanında kooperasyon;  bireyin 

çevresine uyum sağlamasına ve böylece akranlarıyla uyumlu bir ilişki kurmasına 

olanak sağlayan yapıcı bir davranış biçimi olarak tanımlanabilmektedir (131). 

Hasta uyumu birçok faktöre bağlı olabilmektedir. Bu faktörlerden bazıları 

ortodontistler tarafından bazıları ise hastalar veya aileleri tarafından kontrol 

edilmektedir (29). Literatüre göre hasta işbirliği hastanın kişilik özelliklerinden 

etkilenebilmektedir (132–134). Yüksek kooperasyona sahip hastalar enerjik, coşkulu, 

sosyal, sorumlu ve çalışkan olma eğilimindedirler (135). Ayrıca yaş, cinsiyet, 

sosyoekonomik durum, psikososyal yönelim, hastanın  veya ailesinin ortodontist ile 

arasındaki etkileşim gibi birçok faktör hasta işbirliğini etkilemektedir (136,137).  

İşbirliği yapmayan hastalar, tedavilerinin gereğinden fazla uzamasına, erken 

sonlandırılmasına  veya ertelenmesine, diş ve periodontal doku hasarlarına, ekstra diş 

çekimine, tedavinin nüks etmesine ve   ortodontistin stres düzeyinin artmasına neden 

olabilmektedir (3). Bu nedenle ortodontik tedaviye başlamadan önce hasta 

kooperasyonunun değerlendirilmesi önemlidir (3). Hasta işbirliği sadece apareyler 

veya ortodontik lastiklerin düzenli kullanımı ile sınırlı değildir. Aynı zamanda ağız 

hijyeninin korunması ve hastaların randevulara özen göstermesi  konularıyla da 

ilişkilidir (138). 

Özellikle ortodonti alanında hekim-hasta ilişkisi kooperasyonun temel 

faktörüdür. Planlanmış hedeflere ulaşılabilmesi ve hastanın ağız sağlığının tedavi 

boyunca korunabilmesi için hekimin hastasıyla iyi bir ilişki içerisinde olması 

gerekmektedir.   Bu konuyla ilgili birçok çalışmada ortodontisti ile ilişkisi iyi olan  

ergen hastaların tedavi boyunca yüksek işbirliği sergiledikleri bildirilmiştir 

(130,137,139).  
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Maloklüzyon şiddeti kooperasyonu etkileyen faktörler arasında yer almaktadır. 

Sarul ve ark.’nın çalışmasında maloklüzyon şiddetinin hasta kooperasyonu üzerindeki 

etkisini araştırmış ve şiddetli maloklüzyona sahip hastaların hareketli apareylerini 

daha düzenli kullandıkları bildirmişlerdir (132).  

Hasta kooperasyonunun değerlendirilmesi, ortodontik tedavi sırasında hastanın 

tedaviye karşı olan davranışlarını analiz etme tekniğidir (26,140). İşbirliğini ölçmek 

için en iyi bilinen araç Slakter, Albino, Fox ve Lewis tarafından tasarlanan Ortodontik 

Hasta Kooperasyonu Skalasıdır (OHKS) (10). Bu skala, kooperasyonun farklı çevresel 

faktörler ve kişilik özelliklerden etkilendiğini göstermektedir (141). OHKS 

aracılığıyla, ortodontik tedavi süresince hasta işbirliğindeki değişiklikler takip 

edilebilmektedir (26).  

Son yıllarda ortodonti alanında önemli gelişmelere tanık olmaktayız. 

Ortodontik tedavide güncel ve daha estetik seçeneklerin ortaya çıkması ve tamamen 

dijital iş akışına geçiş, hem hastalar için  hem de ortodontistler için yeni bir odak 

noktası meydana getirmiştir (142). Bunun yanı sıra ortodontik teşhis ve tedavi 

sürecinde verimlilik ve doğruluğu arttırmak için  son yıllarda yapay zeka kullanımı 

önemli ölçüde artmıştır (143). Bununla birlikte yapay zekanın elde ettiği sonuçların 

doğruluğunun son derece başarılı olduğundan ve insan hatalarını önleyebileceğinden 

belirli klinik kararlarının verilmesinde ortodontiste  yardımcı olabilmektedir (144). 

Yapay zekanın temel amacı bir makineye öğrenme yeteneği sunmak ve 

makinenin öğrendiği bilgiler doğrultusunda problemleri kendi başına çözebilmesini 

mümkün kılmaktır. Makine öğrenimi  yapay zekanın temel taşıdır ve veri setlerine 

dayalı sonuçları tahmin eden algoritmalardan ibarettir (145). Bu algoritmaların amacı, 

makinelerin öğrenmesini kolaylaştırmak ve sorunları insan müdahalesi olmadan 

çözebilmelerini sağlamaktır. Makine öğreniminin en yaygın kullanılan teknikleri 

arasında DVM, lojistik regresyon , karar ağacı, rastgele orman,  KEYK, ESA, ÖSA 

gibi teknikler yer almaktadır (144,145). 

Derin öğrenme, makine öğreniminin ayrılmaz bir parçasıdır ve girdi verilerini 

analiz etmek için farklı katmanlara sahip ağları kullanır. Derin öğrenme konuşma 

analizi, görsel nesne tanıma ve duygu analizi gibi birçok alanda kullanılabilmektedir 

(144,145). 
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 Derin öğrenme, katmanlarda ilerleyen parametrelerin nasıl değiştirilmesi 

gerektiğini belirtmek için geri yayılım algoritmasını kullanarak karmaşık görevleri 

başarılı bir şekilde tamamlamaktadır. ESA; görüntü, video ve ses işlemede 

kullanılırken ÖSA; metin ve konuşma gibi sıralı verilerin işlenmesinde 

kullanılmaktadır (53). 

Bu bilgiler doğrultusunda çalışmamızın amacı; hastanın ortodontik tedavi 

sırasında göstereceği işbirliğinin tedaviye başlamadan önce yapay zeka ile tahminin 

mümkün olup olmadığını test etmektir. 

5.2. Gereç ve Yöntem 

5.2.1. Bireyler 

Literatürde kooperasyon tahmini yapılan çalışmalara bakıldığında birey 

seçiminde sınırlı bir yaş aralığı tercih edildiği görülmektedir. Slakter ve ark.’nın 

çalışmasında 11.9 – 16.9 yaş arasındaki bireyler dahil edilmiştir (10). Nanda ve 

ark.’nın  çalışmasındaki bireylerin yaş aralığı 9 – 16 yıldır (2). Albino ve ark.’nın 

çalışmasında 11- 14 yaş arasındaki bireyler dahil edilmiştir (18). Sandra ve ark. 

çalışmalarını 10-17 yaş aralığındaki bireyler üzerinde yürütmüşlerdir (146). Benzer 

başka bir çalışmada 11-17 yaş aralığındaki bireyler çalışmaya dahil edilmiştir (147). 

Bu bilgilerden yola çıkarak ve genellikle sabit ortodontik tedavinin 12 ile 18 yaş 

arasında yapıldığı göz önünde bulundurularak bu yaş aralığındaki bireyler 

çalışmamıza dahil edildi. 

Çalışmamızda yer alan bireylerin dağılımı 150 kadın 90 erkek şeklindedir. 

Kooperasyon değerlendirilmesi yapılan önceki çalışmalara bakıldığında cinsiyet 

açısından homojen bir dağılım görülmektedir (2,10,48,132); ancak bizim 

çalışmamızda erkeklerin sayısı kadınlara göre daha fazladır. Bazı çalışmalarda 

ortodontik tedavi açısından, cinsiyetin kooperasyon tahmini için bir faktör olarak 

kullanılabilirliği savunulurken (7,10,20,27) Howells ve Shaw’ın çalışmasında (30) 

cinsiyet ve kooperasyon arasında bir ilişki bulunmadığı ve cinsiyetin kooperasyon 

tahmininde kritik bir faktör olmadığı bildirilmiştir. 
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5.2.2. Veriler 

Hasta işbirliğinin düzeyi ortodontik tedavi süreci ve sonucunu ciddi bir şekilde 

etkilemektedir. Bu yüzden tedaviye başlamadan önce hasta uyumunun öngörülmesi 

oldukça önemlidir. Hasta kooperasyonunu değerlendiren birçok çalışmada 

kooperasyon ölçümü için OHKS kullanılmıştır. Albino ve ark. otuz dokuz  ergen 

hastada tedavilerinin 8.ay, 10.ay ve tedavi bitiminde OHKS kullanarak hasta 

kooperasyonunu etkileyen faktörleri araştırmışlardır (18). Nanda ve ark.nın yaptığı 

benzer bir çalışmada 100 ergen hastanın kooperasyon düzeylerinin tespitinde OHKS 

kullanılmıştır (2). Albino ve ark. da kooperasyon değerlendirmesi amacıyla  ortodontik 

davranış inceleme anketi  ve ortodontik kontrol odağı skalası ile birlikte OHKS’yi 

kullanmışlardır (11). Richter ve ark.’nın çalışmasında OHKS kullanılmış ve yazarlar 

tarafından bu yöntemin doğruluğu ve güvenirliliği teyit edilmiştir. Çalışmamızda 

literatür örnek alınarak hasta kooperasyonunun seviyesini ölçmek ve elde edilen 

sonuçlara göre yüksek kooperasyonlu ve düşük kooperasyonlu hastaları iki gruba 

ayırmak için OHKS’ kullanılmıştır.  

 Literatür incelendiğinde bireylerin kişilik özelliği analizi ve duygu tanımı 

konularında genellikle cephe fotoğrafları, el yazısı örnekleri veya ses verileri 

kullanılmıştır(128,148,149).  

Araştırmacılar ve psikologlara göre psikolojik özelliklerin tanınmasında  yüz, 

anketler ve nöropsikolojik testlere göre daha nicel veriler sunabilmektedir ve kişinin 

yüz fotoğraflarının incelenmesi psikolojik özellikler hakkında bilgi edinmeye olanak 

sağlamaktadır (150). Yüz insanın sosyal bilişinde çok önemli bir rol oynamaktadır. 

Yüz ifadeleri, içsel durumların - duygular ve niyetlerin - önemli işaretleridir (151). 

Yüz sadece geçici duyguları (zevk ve öfke patlamaları, hayal kırıklığı ve nefret) 

tanımlamamızı sağlamakla kalmaz, aynı zamanda kişilik ve karakterin daha derin ve 

süregelen nitelikleri hakkında doğru kararlar vermemize de yardım edebilmektedir. 

Yüz analizinin çağdaş uygulamalarıyla sadece psikolojik özellikleri değil aynı 

zamanda genel sağlık durumu ile ilgili değerlendirmeler de yapılabilmektedir. 

Örneğin, yüz yapısını ve yüz özelliklerini etkileyen 700'den fazla genetik sorun 

bilinmektedir ve bu  hastalıkların tanımlaması için özel yazılımlar geliştirilmiştir 

(152,153). 
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Ağız dışı cephe fotoğraflarından psikolojik özelliklerin tanınmasına yönelik üç 

ana yaklaşım vardır: 1. Fizyonomi, 2. Faz yüz portresi, 3. Oftalmogeometri. Bizim 

çalışmamızda bu üç temel yaklaşımdan fizyonomi kullanılmıştır. Fizyonomi, kişinin 

dış görünüşünün öncelikle yüzün, yüz özelliklerinin, cilt dokusunun ve kalitesinin 

değerlendirilmesinin, kişinin karakteri veya kişiliği hakkında fikir verebileceği 

düşüncesine dayanan bir teoridir (150). Fabio ve ark.’nın yüz analizi ile kişilik 

tanımlanması adlı çalışmasında 604 kadın ve 393 erkek olmak üzere toplam 997  

fotoğraf incelenmiştir (154). Li Yao ve ark. yüz ifadesinin tahmini için yapay zeka 

modellerini kullandıkları çalışmada 35.886 yüz fotoğrafı içeren bir veri seti 

kullanılmıştır. Benzer başka çalışmalarda internette bulunan ve çok sayıda yüz 

fotoğrafları içeren veri setleri kullanılarak bireylerin karakteristik özelliklerinin 

tahmin edilmesi amaçlanmıştır (127,155,156). 

 

Şekil 5. 1. Yüz portresinden psikolojik özelliklerin tanınmasına yönelik yaklaşımlar (150) 

Ses, iletişimde önemli bir araçtır ve konuşmacının kendisini ifade etmesini 

sağlamaktadır. Çünkü beynimiz  bir kişiye ait  ilk izlenimlerini oluştururken belirli 

özel kriterlere göre yüzleri ve sesleri işler, bu durum  görsel olmayan ipuçlarına dayalı 

olarak kişilerin karakterleri hakkında  yorumlarda bulunabileceğimiz anlamına 

gelmektedir (157,158). Araştırmacılar sesten kişilik özellikleri ve duyguların başarılı 

şekilde çıkarılabilmesi konusunda hemfikirlerdir (159,160). Dinleyiciler, 

konuşmacının kişilik özelliklerine ait bilgileri sesleri aracılığıyla tahmin edebilirler. 

Yapılan çalışmalarda ses özelliklerine göre, insanlar duygu (161), yeterlilik (162), 



  69 

 

dürüstlük (163), güvenirlilik (164) hakkında çıkarımlarda bulunmuşlardır. Örneğin 

Degroot ve ark.’nın çalışmasında sesin bireysel liderlik özelliklerini taşıdığı 

belirtilerek sesin çekicilik seviyesinin yüksek olması bireyin siyasi aday olarak 

seçilme olasılığının artmasını sağlayacağı ifade edilmiştir (165). Yapılan diğer bir 

çalışmanın sonucunda insan sesinin toplumsal algı için  önemli bir bilgi kaynağı 

olduğu ve bireylerin ahlaki düzeylerini algılamada önemli bir veri olabileceği 

gösterilmiştir (159). Literatür incelendiğinde birçok çalışmada kişilik ve duygu analizi 

yapmak için ses ve konuşma kayıtlar kullanılmıştır. Örneğin Jacob’ın yaptığı 

çalışmada konuşmacıların sesleri yapay zeka algoritmalarıyla analiz edilerek sinirli ve 

heyecanlı gibi  duygular sınıflandırılmıştır (166). Vedika ve ark.’nın çalışmasında 

yirmi dört kadın ve erkek oyuncu sesi yapay zekaya tanıtılarak seslerde mevcut olan 

duyguların tahmin edilmesi sağlanılmıştır (7). Benzer bir diğer çalışmada on beş bireye 

ait ses verileri incelenerek yapay zeka ile kişilik tiplerinin  tahmin edilmesi 

amaçlanılmıştır (167).  

 El yazısı; yazarın fiziksel, zihinsel ve duygusal durumu hakkında bilgi 

edinmek için en zengin bilgileri taşıyan parmak izi gibi benzersiz bir veridir. El 

yazısını analiz etme bilimine grafoloji denir. Grafolojiye göre, diğer davranış şekilleri 

gibi, el yazısı da insanın kişiliği hakkında bilgi vermektedir. Bunun nedeni  el yazısı 

şekillerinin yazarların çeşitli psikolojik özelliklerini taşımasıdır (168,169). Çoğu 

psikolog el yazısını birey kişiliğinin uygun deneysel kanıtlarını içerebilen kritik bir 

teşhis aracı olarak görür (170,171). Grafolojistler, her insanın metinlerini yazarken 

benzersiz eylemler gösterdiklerini söylemektedirler. Bireyin eylemleri ve jestleri, 

kişinin görev sırasındaki iradesini ve kararını belirtir ve görevi yerine getirirken içsel 

güçlerinin içsel birliğini yansıtır (172). El yazısı işleme sanatı eski metinleri 

geliştirmek, kelimeleri tanımak, metindeki karakterleri ayırmak, yazarı belirlemek, 

bireyin kişiliğini incelemek vb. gibi çeşitli amaçlarla  gerçekleştirilmektedir (168). 

Amerika Birleşik Devletleri'nde National Pen şirketi tarafından yapılan anketlere göre, 

yazılardaki boşlukların nasıl uygulandığı, noktaların nasıl yerleştirildiği, harflerin 

nasıl döndürüldüğü ve kelimelerin sola veya sağa eğilimli olmaları gibi özellikler 

yaklaşık 5.000 farklı değişkeni ortaya çıkarabilir (173). Literatürde el yazılarını 

psikolojik açıdan değerlendiren birçok çalışma bulunmaktadır. Örneğin  Das ve 

ark.’nın çalışmasında  el yazıları kullanılarak bireylerin kişilik özellikleri 

incelenilmiştir (85). Navonil ve ark. yüzlerce el yazısından oluşan “bilinç akışı 
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denemeleri“ adlı veri setini inceleyerek el yazısı ile yazarların kişilikleri arasındaki 

ilişkiyi araştırmışlardır.  

Yukarıda bahsi geçen literatür bilgileri ışığında çalışmamızda OHKS ile tespit 

ettiğimiz uyumlu ve uyumsuz hastalardan cephe fotoğrafları, el yazısı örnekleri ve ses 

verileri elde edildi ve kooperasyon tahmininin sağlanması için bu veriler makine 

öğrenimi algoritmalarına tanıtılarak incelendi. 

5.2.3. Yöntem 

Duygu tahmini ve kişilik öngörülmesi gibi çalışmalarda çeşitli yöntemler ve 

farklı algoritmalar içeren  yapay zeka modelleri kullanılmıştır (13,128,174). Kalani ve 

Fernando 2016 yılında yaptıkları çalışmada DVM ve YSA modelini kullanarak  yüz 

fotoğrafları üzerinden  duygu tahmininde bulunmuşlardır (175). Bu çalışmada 66 

fotoğraftan oluşan Karolinska veri seti kullanılmıştır. Murugappan ve ark. seksen beş 

öğrencinin fotoğrafını yapay zekaya tanıtarak KEYK, karar ağacı, YSA, rastgele 

orman ve DVM kullanarak yüzün duygusal ifadelerini sınıflandırmışlardır (176). Aynı 

amaçla yapılan farklı bir çalışmada duyguların sınıflandırılması için VVG16 modeli 

kullanılmıştır (177). Jia ve ark.’nın yapay zeka ile kişisel özelliklerin tahmini konulu 

çalışmasında 8000’den fazla fotoğrafın analizi MobilNetV2 ve ResNet50 modelleri ile 

yapılmıştır; ancak literatürde yapay zeka ile ortodontik tedavi gören hastaların 

kooperasyonunun öngörülmesiyle ilgili bir çalışma bulunmamaktadır. 

El yazısı örneklerini kullanan çalışmalara bakıldığında Das ve ark. ingilizce 

metinlerden oluşan el yazılarını incelemek için yapay zeka modeli olan GMM 

kullanmışlardır (85). Aynı amaçla yapılan başka bir çalışmada  ESA modelinden 

yardım alınmıştır (15). Ghods ve ark.’nın çalışmasında farsça dilindeki el yazıları 

GMM modeline tanıtılarak bazı farsça karakterlerinin tahmin edilmesi sağlanmıştır 

(178). Sun ve ark.’nın çalışmasında  yapay zeka yardımıyla el yazıları analiz edilerek 

bireylerin psikolojik özellikleri tanımlanılmıştır (179). Bunun için ESA ve ÖSA 

modellerinin birleşiminden elde edilen hibrit bir model kullanılarak kabul edilebilir 

sonuçlar elde edilmiştir.  
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Literatürde ses ya da konuşma analizinde yapay zeka modellerinin kullanımını 

gösteren çalışmalar da mevcuttur. Mohammedpour ve Farokhi çalışmalarında YSA 

modeli ile ses kayıtları üzerinden sayıların tanımını sağlamışlardır (180). Agnes ve 

ark.’nın çalışmasında on kadının ses kaydı lojistik regresyon ve karar  ağaçları 

algoritmalarıyla incelenerek seslerde mevcut olan sevinç, üzüntü ,sinirlilik ve heyecan  

gibi duyguların tanımlanması sağlanmıştır (166). Benzer bir diğer çalışmada  Ashraf 

tahseen ve ark. makine öğrenimi ile ses tanıma konulu çalışmalarında rastgele orman, 

KEYK, karar ağacı ve naive bayes modellerinin performansı karşılaştırılmıştır (181). 

Brusa ve ark. 2021 yılında düzgün çalışan ve arızalı elektrikli makine motorlarının 

sesinden oluşan bir veri seti üzerinde çalışarak farklı arızalara sahip ve sorunsuz motor 

sesleri YamNet modeli kullanılarak sınıflandırılmıştır. 2020 yılında George ve ark. 

yüz bir kişiden elde ettikleri ses verilerini uzmanlar tarafından incelendikten sonra 4 

kategoriye ayrılmış ve daha sonra YamNet ile bu verileri sınıflandırarak bu derin 

öğrenme modelin performansı test edilmiştir (182).   

Bu bilgilerden yola çıkılarak çalışmamızda ses, el yazısı ve yüz fotoğraflarını 

analiz etmek için literatürde en çok tercih edilen makine öğrenimi algoritmaları ve 

ESA modellerinin kullanımına karar verildi. Yüz fotoğrafları ve el yazıların 

işlenilmesinde InceptionResNetV2, NasNetMobil, Xception, MobilNetV2, 

ResNet101V2, ResNet152V2, VGG16, DenseNet121 ve ResNet50V2 olan derin 

öğrenme modelleri kullanıldı. Ses verilerinin işlenmesinde makine öğrenimi 

algoritmaları olan Linear discriminant analizi, KEYK, DVM, Ekstra ağaç 

sınıflandırıcı, Yığma sınıflandırıcı, Gradyan artırma sınıflandırıcı, Lojistik regresyon, 

AdaBoost sınıflandırıcı, Rastgele orman sınıflandırıcı, Gaussian NB, Gradyan artırma 

sınıflandırıcı ve güncel derin öğrenme modeli olan YamNet kullanıldı. 

5.3 Bulguların Tartışılması 

5.3.1. Fotoğraflar ile Yapılan Kooperasyon Değerlendirilmesi 

Literatürde yüz fotoğraflarını değerlendiren çalışmalarda kullanılan çeşitli 

makine öğrenimi algoritmalar ile farkı başarı oranları elde edilmiştir. Yüz 

fotoğraflarını kullanarak duygusal ifadeleri sınıflandıran bir çalışmada seksen beş 

fotoğraftan oluşan veri setinde KEYK, karar ağaçları, YSA, rastgele orman ve DVM 

kullanılarak karşılaştırma yapılmıştır (176). Bu çalışmanın sonucuna göre rastgele 
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orman %98.2 doğruluk oranına ulaşarak diğer algoritmalardan daha başarılı bir 

sınıflandırma yapmıştır. Aynı amaçla yapılan başka bir çalışmada 593 fotoğraftan 

oluşan CK+ data seti ESA yapısına sahip olan AlexNet’e  tanıtılıp modelin 

sınıflandırma yapması sağlanılmıştır ve bu işlem sonunda %76.6 başarı oranına  

ulaşılmıştır (183). Gao ve ark.’nın çalışmasında VGG16 modeli kullanılarak %80.5 

başarıya ulaşılmıştır (177). Maiwan ve ark.’nın ise 2021 yılında öznitelik seçimine 

dayalı yüz ifadesinin sınıflandırılması başlıklı çalışmasında CK+ veri seti üzerinde 

KEYK, karar ağaçları, DVM, rastgele orman ve YSA modeli denenmiştir (156). 

Karşılaştırma sonucu KEYK sınıflandırıcı ile en yüksek başarı oranına (%94.9) 

ulaşıldığı bildirilmiştir. Diğer bir çalışmada DVM ve YSA modellerin performansı 

karşılaştırılmış ve YSA %98.5 başarı oranına ulaşarak daha başarılı bulunmuştur; 

ancak bu çalışmalarda sevinçli, sinirli, üzgün gibi belirgin ifadelere sahip yüzlerin 

tanıması sağlanmıştır ve fotoğraflarda belirgin olan duygulara göre sınıflandırma 

yapılmıştır. Mutlu veya üzgün bir yüzün ayrımı bir insan için kolay olduğu gibi makine 

öğrenimi için de kolaydır. Bizim çalışmada nötr veya ifadesiz yüzlerden alınan 

fotoğraflar kullanılmıştır. Bu şekilde ESA modelleri belirgin yüz ifadelerini kullanarak 

duyguları tahmin etmek yerine ifadesiz yüzlerden hasta kooperasyonun yeteri olup 

olmadığını tahmin etmiş olacaktır. Kooperasyon tahmini daha çok bir sezgisel 

davranış olduğundan kullanılan ESA modelleri bir uzman gibi fizyonomi 

kurallarından yararlanarak mimiksiz yüzün yapılarını ve bu yapılar arasındaki özel 

ilişkileri kullanarak tahminlerde bulunmuş olacaktır. Böylece yapay zeka sınırlarını 

zorlayarak sezgisel bir davranışın matematiksel yöntemlerle taklit edilmesi 

sağlanılmış olacaktır. 

Az da olsa yöntem açısından çalışmamıza benzeyen birkaç araştırma literatürde 

mevcuttur. Jingferg ve Hongli’nın çalışmasında 240 yüz fotoğrafından oluşan IMM 

(Informatics and Mathematical Modelling, Bilişim ve Matematiksel Modelleme) veri 

seti kullanılarak fotoğraf sahiplerinin en belirgin kişilik özelliği (dışa dönüklük, 

açıklık, uyumluluk ve titizlik) üç farklı yapıya sahip YSA ile sınıflandırılmıştır (184). 

Sonuçlara göre bu modeller ile %77.2, %81.5 ve %85.3 başarı oranına ulaşılmıştır. 

Jingferg ve Hongli’nin çalışması kullanılan fotoğraf sayısı ve sınıflandırılmış 

psikolojik davranışlar açısından bizim çalışmaya yakındır; fakat kullanılan veri 

setindeki fotoğraflar belli bir duygu durumunu yansıtmaktadır; ancak bizim 
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çalışmamızda kullanılan cephe fotoğrafları istirahatte alınmış ve herhangi bir duygu 

durumunu yansıtmamaktadır. 

 

Şekil 5.2. IMM veri seti örnekleri 

Konsinski’nin çalışmasında birçok farklı ülke ve ırklardan  katılan 1.085.795 

katılımcının siyasi parti (liberal veya muhafazakâr) yönelimleri  çevrimiçi anketler 

kullanılarak tespit edilip daha sonra katılımcıların sosyal medya profil fotoğrafları 

VGG face2 derin öğrenme modeli ile  anket sonuçlarına göre sınıflandırılmıştır (148). 

Çalışma sonucunda modelin %73.0 oranında doğru sınıflandırma yapabildiği 

bildirilmiştir. Daha önceden belirtildiği gibi bu çalışmada da kullanılan fotoğraflar 

ifadesiz yüz fotoğrafları olmamakla birlikte vücudun diğer uzuvlarını kapsayan ve 

daha önemlisi bireylerin giyim ve hayat tarzını yansıtan ayrıntıları içeriyordu. Bu 

ayrıntıların belirgin veriler anlamına geldiği için yapay zekanın yorumlamasını 

kolaylaştırabildiğini düşünmekteyiz. Çalışmamıza benzer başka bir çalışmada 94 

erkek ve 94 kadın ifadesiz yüz fotoğrafından oluşan veri seti oluşturulduktan sonra 

fotoğraf sahiplerinin zeka ve kişilik özellikleri ESA modeli kullanılarak tespit 

edilmeye çalışılmıştır (185). Elde edilen sonuçlar önceden uygulanmış psikolojik 

testler ile karşılaştırılmış ve her sınıfın başarısı ayrı ayrı değerlendirilmiştir. 

Sınıflandırma işleminde %53.4 – 82.0 arası ve ortalama %61.6 başarı elde edilmiştir. 

Literatürde; “beş büyük kişilik özelliği” olarak bilinen açıklık, sorumluluk, 

dışadönüklük, uyumluluk ve duygusal denge özelliklerinden oluşan model birçok 

çalışmada araştırma konusu olmuştur. Ruh biliminde “beş büyük kişilik özelliği” 

deneysel araştırma ile keşfedilmiş beş önemli etmen veya kişilik boyutudur. Bu model 
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hakkında ilk genel ima, 1933 yılında Amerikan Psikoloji Birliği için yapılan başkanlık 

söylevinde, L. L. Thurstone tarafından yapılmıştır (186). Bu modelin içerdiği kişilik 

özellikleri yapay zeka ile ilgilenen araştırmacıların dikkatini de çekmiştir. Örneğin Al 

moubayet ve ark.’nın çalışmasında 829 fotoğraf kullanılarak fotoğraf sahiplerinin bu 

beş özellikten hangisine daha yakın olduğu yapay zeka ile tespit edilmiştir. Bu 

çalışmada sınıflama için DVM algoritması kullanılmıştır ve sonuç olarak %70.0 başarı 

elde edilmiştir (187); ancak çalışmada kullanılan fotoğraflar bireylerin çeşitli 

duygularını içeren ve ifadesiz olmayan fotoğraflardan oluşan FERET (The Facial 

Recognition Technology, Yüz Tanıma Teknolojisi) veri setinden elde edilmiştir.  

 

Şekil 5.3. FERET veri seti örnekleri 

Bizim çalışmamızda ise 230 ifadesiz cephe fotoğrafı kullanıldı ve çeşitli 

modeller ile incelendi. En başarılı sonuçlar %66.0 oranla Xception ve DenseNet 

modeller ile elde edildi ve en başarısız sonuç %48.0 ile ResNet101V2 modeli ile kayıt 

edilmiştir. 

Konfüzyon matriksi incelendiğinde ResNet50V2 %70.4 başarı oranıyla 

uyumlu hastaların tahmininde, Xception ve DenseNet121 ise %57.9 başarı oranıyla 

uyumsuz hastaların tahmininde en yüksek performansı sergilemiştir. 

Önceden bahsettiğimiz ve çok çeşitli limitasyona sahip olan çalışmalara 

rağmen literatürde ister kullanılan fotoğrafların standardizasyonu açısından ister 

araştırmanın amacı açısından bizim çalışmaya yakın olan bir çalışma mevcuttur. 

Hashemi ve Salonu’nin çalışmasında Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitüsü Özel 

Veri Tabanından elde edilmiş 5000 suçlu erkek ve kadının ifadesiz cephe fotoğrafları 

ile birlikte diğer çevrimiçi veri tabanlarından elde edilmiş 5000 suçsuz erkek ve 
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kadının ifadesiz cephe fotoğraflarından bir veri seti oluşturulmuştur. Ardından  bir 

ESA tasarlanarak bu fotoğrafların suçlu veya suçsuz olarak hangi guruba ait oldukları 

tahmin edilmiştir (188). Bu çalışmanın bizim için önem taşıdığı noktalardan birisi veri 

setinin büyüklüğü ve diğeri kullanılan fotoğrafların ifadesiz yüzden elde edilmiş 

olmasıdır. Veri setinin büyük olması çalışma sonucunu ve güvenirliğini arttırmaktadır. 

Fotoğrafların ifadesiz olması ise çalışma metodunun bizim çalışmaya ne kadar yakın 

olduğunu göstermektedir. Çalışma sonucunda kayda değer ve yüksek bir başarı oranı 

elde edilmiştir. Tasarlanan ESA modeli %97.0 oranla başarılı bir şekilde sınıflandırma 

işlemini gerçekleştirmiştir. Elde edilmiş olan bu başarı oranı umut vericidir. Gelecekte, 

Çalışmamızda kullandığımız veri setinin büyüklüğünün arttırılması ve kullanılan 

yapay zeka modellerinin geliştirilmesi durumunda bizimde yüksek başarı oranına 

ulaşmamız mümkün olabilecektir. 

5.3.2. Ses Verileri ile Yapılan Kooperasyon Değerlendirilmesi 

Çeşitli çalışmalarda psikolojik değerlendirme amacıyla ses verilerinin yapay 

zeka ile incelenmesi uygun bulunmuştur; ancak fotoğraflarda olduğu gibi seslerin 

belirgin özellikleri veya heyecan gibi belirgin duygularından faydalanılarak tanıma ve 

sınıflandırma yapılmıştır. Yapılan bir çalışmada arızalı elektrikli motorların 

sağlamlardan ayırt edilmesi için motor sesleri YamNet modeline tanıtılıp modelin 

başarısı değerlendirilmiştir (126). YamNet bu görevde %90.0 oranına başarı 

göstermiştir. Gupta ve ark.’nın çalışmasında seslerin taşıdıkları duygulara göre 

sınıflandırılması için dört yapay zeka modeli kullanılmıştır (7). Bu çalışmanın 

sonuçlarına göre rastgele orman algoritmasıyla %76.0 ESA modeli ile %91.0, DVM 

ile %50.0 ve karar ağacı algoritması ile %80.0 oranında başarı kaydedilmiştir. 

Srinarong ve Mongkolnavin’nin çalışmasında 92 ses kaydı kullanılarak duygu tanımı 

yapılmıştır (189). Bu çalışmada lojistik regresyon, DVM, rastgele orman 

algoritmalarıyla birlikte ESA modeli kullanılarak sırasıyla %73.0, %71.0, %64.0 ve 

%75.0 başarı oranına ulaşılmıştır. Jawankar ve ark.’nın çalışmasında YSA ile 50 ses 

kaydı işlenerek konuşmacının tahmin edilmesi sağlanılmıştır (190). Sonuç olarak 

%99.0 oranında başarı elde edildiği bildirilmiştir. Diğer bir çalışmada ise konuşmacı 

tespiti için DVM kullanılarak %92.0 başarı oranına ulaşılmıştır (191). Tahseen ve 

ark.’nın çalışmasında çeşitli veri setleri üzerinde yapay zeka algoritmaların ses tanıma 

performansının araştırılması sonucunda en başarılı algoritma %98.0 ile  rastgele orman 



  76 

 

ve ikinci sırada ise %92.0 başarı oranı ile Naive Bayes olduğu bildirilmiştir (181). 

Sağlık alanında da ses tanıma teknolojisinden yararlanılmaktadır. Hao ve ark. yapay 

zeka ile bireylerin sesinden vokal fold hastalığın teşhis edilmesi amacıyla 

tasarladıkları ESA modeli  ile %66.9 başarı oranına ulaşılmıştır.  

Bahsettiğimiz bu çalışmalarda seslerin belirgin özelliklerinden yararlandıkları 

için kullandıkları yöntem bireyin kişiliği ile ilgili sınırlı bilgiler vermektedir. 

Fotoğrafların analizinde olduğu gibi psikolojik özelliklerin çıkarılması ve onların 

değerlendirilmesi kooperasyon tahmini açısından daha yararlı olabilmektedir. Kişilik 

özelliklerin belirlenmesi ve psikolojik davranışların incelenmesi açısından Ses 

verilerini değerlendiren çalışmalar da literatürde bulunmaktadır. Örneğin  Zhen-tao ve 

ark.’nın çalışmasında  beş büyük kişilik özelliğine göre hazırlanmış SSPNet (Scale 

Selection Pramid Network, Ölçek Seçimi Piramit Ağı) veri seti kullanılarak DVM, 

KEYK ve lojistik regresyon algoritmalarının  kişilik özelliklerin tanımlanmasındaki 

performansları değerlendirilmiştir (192). Değerlendirme sonucu bu algoritmalarla 

kaydedilen en yüksek değerler %72.0 (DVM), %70.0 (KEYK) ve %71.0 (lojistik 

regresyon) olarak bildirilmiştir. Fallahzade ve ark.’nın benzer bir çalışmasında beş 

büyük kişilik özelliğin sınıflandırılması için DVM algoritmasının başarı seviyesi 

değerlendirilmiştir (193). Bunun için NEO-FFI psikolojik inceleme testine göre 

değerlendirilmiş 140 kişinin ses kaydı elde edildikten sonra DVM ile sınıflandırılmış 

ve çeşitli modifikasyonlar ile %74.0- 80.0 arası başarıya ulaşılmıştır.  Polzehl ve 

ark.’nın çalışmasında aynı yöntem ve algoritma 220 ses kaydı üzerine uygulanmıştır 

ve %60.0 başarıya ulaşıldığı bildirilmiştir (194). George ve Tabias’nin çalışmasında 

davranışları dört uzman tarafından değerlendirilmiş ve kişiliklerine göre üç farklı 

guruba yerleştirilmiş 87 yaşlı bireyin ses verileri farklı YSA modelleri ile 

sınıflandırılmış ve  sonuç olarak ortalama %50.0 oranında başarıya ulaşıldığı 

bildirilmiştir (195). Çalışmamızda ses özelliklerinden yararlanarak hastaların koopere 

olup olmadığını tespit etmek amacıyla çeşitli makine öğrenimi algoritmaları ve bir 

ESA modeli kullanıldı ve en yüksek başarı oranı %57.0 olarak beş farklı makine 

öğrenimi algoritması (Liner diskriminant analizi, KEYK, DVM, ekstra ağaç 

sınıflandırıcı, yığma sınıflandırıcı) ve YamNet modeli ile elde edildi. En düşük tahmin 

yüzdesi ise %40.0 olarak karar ağacı sınıflandırıcısı ile kaydedildi. 
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5.3.3. El Yazısı Verileri ile Yapılan Kooperasyon Değerlendirilmesi 

El yazısı parmak izi gibi kişiye has bir özelliktir ve incelenmesi ile bireyin 

kişiliği ve karakteri hakkında nicel veriler elde edilebilmektedir. Literatüre 

bakıldığında el yazısının çeşitli yapay zeka algoritmaları ile incelenmesi sonucu farklı 

düzeyde başarılar elde edilmiştir. Sun ve ark.’nın çalışmasında psikoloji alanıyla ilgili 

olan “bilinç akışı denemeleri” adlı veri setindeki el yazısı örnekleri LSTM ve ESA 

kullanılarak beş büyük kişilik özeliğine (açıklık, sorumluluk, dışadönüklük, 

uyumluluk ve duygusal denge) göre sınıflandırılmıştır (179). Bu çalışmada LSTM 

modeli ile %58.0, ESA modeliyle %51.0 ve LSTM+ESA kombinasyonuyla 

oluşturulmuş model ile %59.0 oranında başarıya ulaşılmıştır. Navonil ve ark.’nın 

çalışmasında “bilinç akışı denemeleri” veri seti üzerinde daha farklı mimariye sahip 

olan bir ESA modeli ile kişilik sınıflandırılması yapılarak %63.0 başarı oranı 

kaydedilmiştir (196). Fallah ve Khottanlu’nin çalışmasında psikolojik kişilik testi olan 

MMPI (Minnesota Multiphasic Personality Inventory, Minnesota Çok Yönlü Kişilik 

Envanteri) ile değerlendirilmiş 70 kişiden elde edilen el yazısı örnekleri YSA modeli 

ile MMPI sonuçlarına göre sınıflandırılmış ve bu işlem sonucu %61.0 oranında 

başarıya ulaşıldığı bildirilmiştir (197). Diğer bir çalışmada 56 öğrencinin kişilik tipi 

psikolojik testlere göre tespit edildikten sonra 7 gruba ayırılmıştır (198). Bu 

öğrencilerden elde edilen el yazısı örnekleri öznitelik çıkarma işlemine tabi 

tutulduktan sonra DVM, KEYK, Ada boost algoritmaları ve YSA modeli kullanılarak 

sınıflandırma yapılmıştır. Sonuç olarak kullanılan algoritmalar ve YSA modeli ile 

sırasıyla %66.1, %68.0, %73.0 ve %84.0 başarı oranına ulaşılmıştır. Yapay zeka ile 

kişilik tahmini yapılan başka bir çalışmada 83 bireyin kişilik tipi Jung-Myers testi ile 

tespit edildikten sonra bireylerden elde edilen arapça el yazıları öznitelik çıkarma 

aşaması ardından farklı makine öğrenimi modelleriyle sınıflandırılmıştır (199). Bu 

çalışmada elde edilen başarı sıralanması şu şekilde bildirilmiştir: karar ağacı 

sınıflandırıcı %71.0, KEYK sınıflandırıcı %61.0, rastgele orman sınıflandırıcı %60 ve 

basit lojistik sınıflandırıcı %66.0. Jose ve ark.’nın çalışmasında beş büyük kişilik 

özelliğine göre sınıflandırılmış el yazı örneklerinden oluşan veri seti kullanılarak 

yazarlar tarafından tasarlanmış bir ESA modelinin sınıflandırma performansı test 

edilmiş ve elde edilen sonuç AUC eğrisine göre değerlendirilmiştir (149).  AUC değeri 

ROC eğrisinin altındaki alanı temsil eder ve ideal değeri 1 olmalıdır. Bu çalışmada 

elde edilen AUC değeri 0.502 olarak bildirilmiştir. Bazı araştırmacıların el 
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yazılarından yazarların kişiliğini tanıma amaçlı yaptıkları çalışmalarda el yazısı 

örneklerini incelemek için farklı mimarilere sahip YSA modeller tasarlanarak yüksek 

başarı oranlarına ulaşılmıştır. Örneğin; Gavrilesca ve Vizireanu’nın çalışmasında beş 

büyük kişilik özelliğine göre  gruplandırılmış  el yazılarının başarılı bir şekilde 

sınıflandırılabilmesi için bir YSA modeli tasarlanmış ve bu model ile  %84.0 başarıya 

ulaşıldığı bildirilmiştir (200). Gavrilesca’nın diğer bir çalışmasında el yazılarının 

yazarların kişiliğine göre sınıflandırmasını yapan ve daha önce kullanılan modellere 

göre daha farklı bir mimariye sahip olan YSA modeli geliştirilmiştir ve bu YSA modeli 

%87.0 oranında başarılı olduğu bildirilmiştir. 

Bizim çalışmamızdan elde edilen sonuçlar yukarıda bahsedilen çalışmaların 

sonuçlarıyla kıyaslandığında birçoğundan daha yüksek başarı oranına ulaştığını 

görmekteyiz. Kullanılan modellerden InceptionResNet ile %72.0 ve NasNetMobile ile 

%70.0 başarı oranına ulaşılmıştır. Bu da bireyin el yazısı ile kooperasyonu arasında 

güçlü bir ilişkinin olduğunu ve el yazısının incelenmesi kooperasyon tahmini için 

güvenilir bir yöntem olduğunu göstermiştir.  

Konfüzyon matriksi incelendiğinde NasNetMobile ve VGG16 %100 başarı 

oranıyla uyumlu hastaların tahmininde, InceptionResNetv2 ise %63.1 başarı oranıyla 

uyumsuz hastaların tahmininde en yüksek performansı sergilemiştir. 

Tüm bulgular göz önünde bulunduğunda çalışmamızda en verimli sonuçlar el 

yazısı verilerin işlenmesiyle elde edilmiştir (%72.0). Fotoğraf verilerin incelenmesi 

sonucunda ise %66.0 başarı oranına ulaşılmıştır. Elde edilen bu sonuç literatürdeki 

benzer çalışmaların sonucuyla karşılaştırıldığında ortalamaya yakın bir başarı oranının 

elde edildiği söylenilebilir. Ses verilerin değerlendirilmesi ile maksimum %57.0 başarı 

oranı kaydedilmiştir. Bu oran el yazısı ve yüz fotoğraflarından elde edilen değerlere 

göre daha düşüktür; ancak ortodontistlerin hasta kooperasyonu ile ilgili fikir 

edinmesine yardımcı olabileceğini düşünmekteyiz.   

Çalışmamızın bazı limitasyonları mevcuttur. Bunlardan en önemlisi veri 

setimizin yeterince büyük olmamasıdır. Önceden de bahsedildiği gibi veri setinin 

büyüklüğü modeller ve algoritmaların eğitimi ve sonuçların doğruluğu ve güvenirliği 

açısından önemlidir. Her ne kadar bu eksikliği öğrenim aktarımı tekniği ile telafi 

etmeye çalışsak da her zaman veri setinin büyük olması önemli bir avantaj 
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sayılmaktadır. Veri setinin küçük olması hastaları uyumlu ve uyumsuz olarak sadece 

iki grup halinde sınıflandırmamıza olanak vermiştir; ancak daha büyük veri setlerin 

olması durumda OHKS formundan elde edilen skorlara göre hastaları 1 ile 10 arasında 

birçok gruba ayırmak mümkün olabilirdi. Bu şekilde hasta kooperasyonunun seviyesi 

da ölçülmüş olurdu. Diğer bir limitasyon görsel verilerin işlenmesinde kullanılan 

modellerin standart bir mimariye sahip olmasıdır. Modellerin mimarisi geliştirilerek 

araştırmanın amacına uygun bir tasarım ile modifiye edilmesi veya uyumlu ve 

uyumsuz hastaların tahmininde en yüksek başarıyı elde edilen modellerin 

kombinasyonu ile hibrit bir modelin oluşturulması, elde edilen başarı oranının 

yükseltilmesine yardımcı olabilirdi. 

 Bu çalışmada sadece ortodontistlerin klinik izlenimine dayanılarak 

kooperasyon durumu değerlendirilmiştir. Bu verilere ek olarak hastanın cinsiyeti, yaşı, 

maloklüzyonunun şiddeti, ebeveyni ile ilişkisi gibi kişiye özel bilgilerin veri setine 

eklenmesi çalışma sonuçlarını olumlu bir şekilde etkileyebilirdi; ancak biz bu 

çalışmada özellikle fotoğraf, ses ve el yazısının kooperasyon değerlendirmesindeki 

yalın etkisini test etmek istedik. 

Sonuç olarak çalışmamızda çeşitli makine öğrenimi modelleri ve algoritmaları 

kullanarak en iyi sonucu elde etmeye çalıştık; ancak bu alanda daha ileri çalışmaların 

yapılmasına ihtiyaç olduğunu düşünmekteyiz.  
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6. SONUÇLAR 

Hastalardan elde edilen fotoğraflar, ses verileri ve el yazısı örneklerinin çeşitli 

makine öğrenimi algoritmaları ve ESA modelleriyle işlenmesi sonucu hasta 

kooperasyonunu tedaviye başlamadan önce tahmin edebilen bir yöntemi araştırdığımız 

bu çalışmada görsel verilerin analizi için 9 farklı ESA modeli ve ses verileri için 13 

makine öğrenimi algoritması ve bir ESA modeli kullanılmıştır. Bu algoritma ve 

modellerin performansını karşılaştırma neticesine şu sonuçlara ulaşılmıştır: 

 Yüzün fizyonomi özellikleri, sesin tonu ve frekansı, el yazısının özellikleri 

kooperasyon tahmini için kullanılabilir. 

 El yazısı; yüz ve sese göre kooperasyon ile ilgili daha çok bilgi taşımaktadır.  

 El yazısı örneklerinin değerlendirilmesinde kullanılan modellerden 

InceptionResNetV2 %72.0 ve NasNetMobile %70.0 ile en yüksek başarıyı 

kaydeden modeller olmuşturlar. 

 Yüz fotoğrafların değerlendirilmesinde kullanılan modellerden Xception ve 

DenseNet modelleri %66.0 ile en yüksek başarı oranına ulaşmışlardır. 

 Ses verilerinin değerlendirilmesinde kullanılan algoritmalardan beşi, (Liner 

discriminant analizi, KEYK, DVM, ekstra ağaç sınıflandırıcı, yığma 

sınıflandırıcı) ESA modeli olan YamNet ile birlikte %57.0’ye ulaşarak en 

yüksek performansı sergilemişlerdir. 
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EK-3 BİLGİLENDİRİLMİŞ ONAM FORMU 

 

 

T.C. 

AFYONKARAHİSAR SAĞLIK BİLİMLERİ ÜNİVERSİTESİ 

DİŞ HEKİMLİĞİ FAKÜLTESİ 

BİLGİLENDİRİLMİŞ ONAM FORMU 

 

 

ÇALIŞMANIN ADI: Ortodontik Tedavi Öncesi Hasta Kooperasyonunun Yapay 

Zeka İle Tahmini 

 

Aşağıda bilgileri yer almakta olan bir araştırma çalışmasına katılmanız istenmektedir. 

Çalışmaya katılıp katılmama kararı tamamen size aittir. Katılmak isteyip 

istemediğinize karar vermeden önce araştırmanın neden yapıldığını, bilgilerinizin 

nasıl kullanılacağını, çalışmanın neleri içerdiğini,  olası yararları ve risklerini ya da 

rahatsızlık verebilecek yönlerini anlamanız önemlidir. Lütfen aşağıdaki bilgileri 

dikkatlice okumak için zaman ayırınız. Eğer çalışmaya katılma kararı verirseniz, 

Çalışmaya Katılma Onayı Formu’nu imzalayınız. Çalışmadan herhangi bir zamanda 

ayrılmakta özgürsünüz. Çalışmaya katıldığınız için size herhangi bir ödeme 

yapılmayacak ya da sizden herhangi bir maddi katkı/malzeme katkısı istenmeyecektir.  

 

ÇALIŞMANIN KONUSU VE AMACI : 

Ortodontik tedavi öncesinde hastanın tedaviye uyum sağlayıp sağlayamayacağını 

anlamamız için hastadan tedaviye başlamadan önce ,fotoğraflar,tedavi esnasında 

uyulması gereken konular ile ilgili hazırlanan metni okurken alınan ses kaydı ve aynı 

metnin el yazısıyla yazılmış halini  yapay zekaya tanıtıp ve yeni başlanacak hastanın 

uyumlu olup olmadığını tahmin etmesi sağlanacaktır. Ayrıca hastalara ait yaş, cinsiyet, 

eğitim durumu gibi sosyodemografik veriler de yapay zeka eğitiminde kullanılacaktır. 

Hastalardan alınan kişisel bilgiler, fotoğraflar, ses kayıtları ve el yazıları sadece 

araştırmacı hekimler tarafından değerlendirilecektir. Araştırmacılar dışında kimse 

hiçbir şekilde çalışma için toplanan verilere erişemeyecektir.  

Yapay zeka tıp ve diş hekimliği alanlarında hasta değerlendirilmesi ve tedavi 

planlamasında kullanılan bir bilgisayar uygulamasıdır ve hekimin daha iyi sonuçlar 

elde etmesine yardımcı olur. Çalışmamızda ise 500 gönüllü hastadan alınan 

fotoğraflar, ses kayıtları ve el yazıları verileri yapay zeka programlarıyla 

değerlendirerek hasta uyumunun tedavi başlangıcında tahmin edilebilmesi 

sağlanacaktır. 
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ÇALIŞMA İŞLEMLERİ:  

Rutin olarak her hastada aldığımız fotoğraflara ilave olarak  el yazısıyla dolduracakları 

formlar ve  muayene esnasında  doktoru tarafından alınacak   ses kayıtları üzerinde 

çalışma yapılacaktır. 

ÇALIŞMADA YER ALMAMIN YARARLARI NELERDİR? 

Ortodontik tedavi öncesinde yapılacak planlamalarda hekimin her hastaya özel olarak 

daha uygun tedavi seçeneklerini tercih etmeyi kolaylaştırcacaktır. Ayrıca Ortodontik 

tedavi sonunda daha sağlıklı ve başarılı sonuçlar elde edilebilmesine olanak 

tanıyacaktır. 

  

BU ÇALIŞMAYA KATILMAMIN MALİYETİ NEDİR? (Bu bölüm aynen 

korunacaktır) 

Çalışmaya katılmakla parasal yük altına girmeyeceksiniz ve size de herhangi bir 

ödeme yapılmayacaktır. 

 

ÇALIŞMAYA KATILMALI MIYIM? 

Bu çalışmada yer alıp almamak tamamen size bağlıdır. Şu anda bu formu imzalasanız 

bile istediğiniz herhangi bir zamanda bir neden göstermeksizin çalışmayı bırakmakta 

özgürsünüz. Eğer katılmak istemez iseniz veya çalışmadan ayrılırsanız, doktorunuz 

tarafından sizin için en uygun tedavi planı uygulanacaktır. Aynı şekilde çalışmayı 

yürüten doktor çalışmaya devam etmenizin sizin için yararlı olmayacağına karar 

verebilir ve sizi çalışma dışı bırakabilir, bu durumda da sizin için en uygun tedavi 

seçilecektir.  

 

ÇOCUĞUMUN KİŞİSEL BİLGİLERİ NASIL KULLANILACAK? (Bu bölüm 

aynen korunacaktır) 

  

Çalışma doktorunuz çocuğunuz ile ilgili kişisel bilgileri, araştırmayı ve istatiksel 

analizleri yürütmek için kullanacaktır. Çalışmanın sonunda, bu bilgiler hakkında bilgi 

istemeye hakkınız vardır. Çalışma sonuçları çalışma bitiminde tıbbi literatürde 

yayınlanabilecektir ve çocuğunuzun tedavi başlangıcında alınan fotoğrafları yayın 

içeresinde yer alabilecektir. 

 

İzleyiciler, yoklama yapan kişiler, Etik Kurul, Sağlık Bakanlığı ve diğer ilgili sağlık 

otoriteleri orijinal tıbbi kayıtlarınıza doğrudan erişebilir. Bu yazılı bilgilendirilmiş 

gönüllü olur formunu imzalayarak yalnızca adı geçen kişi ve kurumlara erişim izni 

vermiş olacaksınız.  Araştırmacılar  dışında kimse hiçbir şekilde çalışma için toplanan 

(fotoğraflar, kişisel bilgiler gibi ) verilere erişemeyecektir. 
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SORU VE PROBLEMLER İÇİN BAŞVURULACAK KİŞİLER : 

 

ADI  : Hasan CAMCI 

GÖREVİ : Doktor Öğretim Üyesi  

TELEFON :  

 

ADI                 : Farhad Salmanpour 

GÖREVİ         : Araştırma Görevlisi 

TELEFON       :  

 

AFYONKARAHİSAR SAĞLIK BİLİMLERİ ÜNİVERSİTESİ DİŞ HEKİMLİĞİ 

FAKÜLTESİ /ORTODONTİ ANABİLİM DALI 

 

ÇALIŞMAYA KATILMA ONAYI  

 

Yukarıdaki bilgileri ilgili araştırmacı ile ayrıntılı olarak tartıştım ve kendisi bütün 

sorularımı cevapladı. Bu bilgilendirilmiş olur belgesini okudum ve anladım. Bu 

araştırmaya katılmayı kabul ediyor ve bu onay belgesini kendi hür irademle 

imzalıyorum. Bu onay, ilgili hiçbir kanun ve yönetmeliği geçersiz kılmaz. Araştırmacı, 

saklamam için bu belgenin bir kopyasını çalışma sırasında dikkat edeceğim noktaları 

da içerecek şekilde bana teslim etmiştir.  

 

Gönüllü Adı Soyadı:  Tarih ve İmza: 

Telefon:  

 

Velisinin Adı Soyadı:  Tarih ve İmza: 

Telefon:  

 

Araştırmacı Adı Soyadı: Dr.Hasan CAMCI Tarih ve İmza: 

Telefon:  

 

1: Gönüllünün bilgilendirilme işlemine başından sonuna dek tanıklık eden kişi 

2:Gönüllüyü araştırma hakkında bilgilendiren kişi 
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EK-4 Ortodontik Hasta Kooperasyonu Skalası 

Ortodonti Hasta kooperasyon skalası 
 

Lütfen bu formda adı geçen hastayı göz önünde bulundurarak aşağıdaki davranış 

listesini okuyun.  Her madde için, hastanın davranışını en iyi şekilde ifade eden yanıtı 

işaretleyin. 

Hastanın adı: 

 

1.Hasta randevu tarihlerine ve saatlerine uyar. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

2. Hastada deforme teller ve/veya kırılmış braketler vardır. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

3. Hastanın ebeveynlerinin tedaviye önem verdikleri ve ilgilendikleri gözlemlenmektedir. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

4. Hasta ailevi sorunlardan veya ebeveynler ile zayıf bir ilişkiden söz ediyor veya ebeveynlerle 

iletişimlerinde problemleri gösteriyor. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

5.  Hasta tedaviye hevesli ve ilgilidir. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

6.  Hasta somurtkan, agresif veya kabadır. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

7. Hasta aparey ve/veya lastik kullanımında işbirliği yapıyor. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

8.  Hasta tedavi işlemlerinden şikayetçidir. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

9.  Hasta mükemmel ağız hijyeni sergiler. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 

 

10. Hasta ağzındaki diş telinden yakınıyor. 

     Her zaman             Sıklıkla          Bazen             Nadiren            Hiçbir zaman 
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EK-4 Bireyin el yazısı örneği ve ses kaydı alınmasında kullanılan 

metin 

 

ORTODONTİK TEDAVİLERİN BAŞARILI SONUCLANMASI 

İÇİN DİKKAT EDİLMESİ GEREKENLER: 

 
• Ön dişlerinizle yumuşak veya sert hiçbir gıdayı (sandviç, hamburger, tost, yemek, 

mısır, meyve vs)ısırarak yemeyiniz. Yiyecekleri elinizle kopararak veya çatal-bıçak 

yardımıyla bölerek küçük lokmalar halinde yiyiniz. 

 

• Meyvelerinizi soyarak ve bölerek küçük lokmalar halinde yiyiniz. 

 

• Cips gibi gıdaları yemeyiniz, eğer kesinlikle yemek istiyorsanız cipsleri önce toz 

haline    getirip sonra kaşık yadımı ile yiyiniz. 

 

• Kabuklu ve kabuksuz kuruyemişleri kesinlikle tüketmeyiniz. 

 

• Sert gıdalardan (ekmek kabuğu, yapışkan şekerler vs) uzak durunuz. 

 

• Yapışkan gıdalar (karamel, şekerler vs) tüketmeyiniz, sakız çiğnemeyiniz. 

 

• Zeytin, kiraz, yeşil erik gibi yemişlerin öncelikle dışarıda çekirdeğini çıkardıktan 

sonra yiyiniz. 

 

• Asitli ve şekerli içecekleri (kola, gazoz) tüketmeyiniz.  Bu içecekler dişlerde 

lekelenme ve çürüklere neden olmaktadır. 

 

• Tellerinizde batan ve sivri çıkıntılar fark ederseniz bu bölgelere ortodontik mum 

yerleştiriniz. 
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