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OZET

Sefalometrik Ol¢iimlere Gore Egitilen Derin Ogrenme Algoritmalarimin Ortodontik

Agiz I¢i Yan Fotograflar1 Siniflandirma Performansinin Degerlendirilmesi

Amacg: A8z ici klinik fotograflar, ortodontik tani ve tedavi planlamasinin 6nemli
parcalarindan biridir. Bu ¢alismada sefalometrik 6l¢timler tizerinden yapilan
smiflandirmalar kullanilarak gruplara ayrilmis hasta fotograflariyla egitilen derin 6grenme
yazilimiin sadece fotograflar tizerinden yaptig1 siniflamalarin gercek sefalometrik

siniflandirmalara karsilastirilmasi amag¢lanmaktadir.

Gere¢ ve Yontem: Calismamizda Kocaeli Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti
Anabilim Dali arsivinden 990 hastanin sefalometrik filmi ve ayni hastalarin ag1z igi sag yan
fotograflar1 olarak kullanilmigtir. Hasta rontgenleri lizerinde Webceph uygulamasi ile
sefalometrik analizler uygulanarak, vakalar IMPA, interinsizal ac1, Ul-palatal diizlem agis1
ve Wits Ol¢iimii degerlerine gore 3’er grup olacak sekilde simiflandirilmistir. Sefalometrik
verilere gore olusturulan gruplara gore hasta fotograflar1 gruplandirilmistir. 14 farkli derin
Ogrenme mimarisi hasta fotograflarini siniflandirma performansini degerlendirmek icin test

edilmistir.

Bulgular: IMPA gruplar1 98.33, Interinsizal A¢1 gruplari i¢in 99.00, Ul- Palatal Diizlem
A1 grubu i¢in 96.33, Wits Ol¢iimii gruplart icin 98.33’e varan dogruluk oranlar elde

edilmistir.

Sonug¢: Calismamiz klinik fotograflarin sefalometrik analizlere gore siniflandirilarak yapay
zeka yontemiyle degerlendirildigi ilk c¢aligmalardandir. Gelecekteki uygulamalarda
sefalometrik rontgenlere ihtiya¢ duyulmadan yiiz ve agiz i¢i fotograflarinin otomatik
analizlerinin teshis adimlar1 arasinda klinik ortodontide kullanim alan1 bulacagi

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, yapay zeka, agiz i¢i fotograf, sefalometri
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ABSTRACT

Evaluation of the Performance of Classification of Orthodontic Intra-Oral Buccal
Photos Of Deep Learning Algorithms Tramed According to Cephalometric

Measurements

Aim: Intraoral clinical photographs are one of the important parts of orthodontic diagnosis
and treatment planning. In this study, it is aimed to compare the classifications made by the
deep learning software, which is trained with grouped patient photographs using

classifications made on cephalometric measurements, to real cephalometric classifications.

Material and Method: In our study, cephalometric films of 990 patients from the archive
of Kocaeli University Faculty of Dentistry Department of Orthodontics and intraoral right
lateral photographs of the same patients were used. By applying cephalometric analyzes with
Webceph application on patient x-rays, cases were classified into 3 groups according to
IMPA, interincisal angle, U1-palatal plane angle and Wits measurement values. The patient
photographs were grouped according to the groups formed according to the cephalometric
data. 14 different deep learning architectures were tested to evaluate the performance of

classifying patient photographs.

Results: Accuracy rates up to 98.33 for IMPA groups, 99.00 for Interincisal Angle groups,
96.33 for Ul- Palatal Plane Angle group, and 98.33 for Wits Measurement groups were
obtained.

Conclusion: Our study will be one of the first studies in which clinical photographs are
classified according to cephalometric analysis and evaluated by artificial intelligence
method. It is thought that automatic analysis of facial and intraoral photographs without the
need for cephalometric x-rays in future applications will find use in clinical orthodontics

among the diagnostic steps.

Keywords: deep learning, artificial intelligence, intraoral photograph, cephaometry
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1. GIRIS VE AMAC

Ortodontik tedavi plani; hasta anamnezi, klinik muayene, panoramik, sefalometrik ve
posteroanterior rontgenler gibi radyografik kayitlar, tan1 modelleri ve klinik fotograflarin

incelenmesiyle olusturulan teshislere gore yapilmaktadir.

Ortodontik kayitlar; agiz yapisinin sagligi, dislerin siralanmasi ve okluzal iligkilerin tespiti,
yiiz ve ¢ene oranlarinin degerlendirilmesi i¢in alinmaktadir. Bu amagla teshis modelleri, ti¢
boyutlu dijital modeller, yiiz fotograflari, ii¢ boyutlu yiiz taramalari, sefalometrik rontgenler,

bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanilabilmektedir.

Yiiz fotograflar1 ve agiz i¢i fotograflar ortodontik tani amaciyla standart olarak alinmasi
gereken fotograflardir. Agiz i¢i fotograflar dis sekli, dizilimi ve dis eti durumu hakkinda
cesitli bilgiler saglar. Yiiz fotograflari, yiiziin estetik 6zelliklerini ve dislerle olan iliskisini

gosterir (1).

Sefalometrik radyografiler, anomalinin dissel ya da iskeletsel kaynakli olduguna karar
vermek; yani anomalinin sadece alt ve tist diglerin birbirleriyle olan iliskisinden mi yoksa alt
ve ist cenelerin kemik kaidelerinin birbirleriyle olan konumsal bozukluklarindan mi
kaynaklandiginin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Sefalometrik radyografiler ayni
zamanda biiylime-gelisim ve ortodontik tedavi sirasinda ve sonrasinda meydana gelen
degisimleri karsilastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Sefalometrik radyografiler iizerinde

yapilan 6l¢iimler ortodontik teshisin 6nemli bir pargasini olusturmaktadir (2).

Yapay zeka wuygulamalarinin tibbi teshis, tedavi ve arastirmalarda kullanimi
yayginlagsmaktadir. Cok sayida yapay zeka tanimi ortaya ¢ikmis olsa da John McCarthy
yapay zekay1 "akilli bilgisayar programlar1 yapmak" olarak tanimlamaktadir. En basit haliyle
yapay zeka, bilgisayar bilimi ve veri setlerini birlestirerek problem ¢6zebilen bir yap1 olarak
tanimlanabilmektedir. Yapay zeka giiniimiizde makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarini
da icermektedir. Bu disiplinler, veri setlerini isleyen ve elde ettigi bilgiler arasinda iliskiler

kurarak siniflandirmalar veya tahminler yapan yapay zeka algoritmalarindan olusmaktadir

).



Yapay zekanin, 6zellikle de makine 6greniminin, goriintii isleme ve karar destek sistemlerine
yonelik giiclii kapasitesi nedeniyle gelecekte ortodontide genis uygulama alani bulacagi
umut edilmektedir. Makine 6grenimi modellerinin, anatomik landmark belirleme, iskeletsel
smiflandirma, kemik yas1 tahmini ve dis segmentasyonunda insanlara benzer; hatta

insanlardan daha yiiksek dogrulukta performans gosterdigi bildirilmistir (4).

Derin 6grenme, biyolojik beyinlerin sinaptik yapisini taklit eden makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. Derin 6grenmenin basariyla kullanildig1 baglica alanlar bilgisayarla gérme, ses
tanima ve dogal dil islemedir. Ag, ham girdiyi alir ve istenen ciktiya esler. Ozellikler, manuel
miidahale olmaksizin ag tarafindan otomatik olarak 6grenilir. Derin 6grenme modelleri,
artan sayida gizli katmana sahip geleneksel aglarin bir ilerlemesidir. Gizli katmanlar, bu
aglarin performansini biiyiik dl¢iide artirir. Derin 6grenme teknikleri, orijinal goriintiilerden
goriinmeyen goriintli 6zniteliklerini otomatik olarak ortaya ¢ikarabilir. Derin 6grenme son
zamanlarda, Oriintii tamima ve goriintii smiflandirma islemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (5).

Yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesi giiniimiizde, ‘tam otomatik’ bir sefalometrik
analiz gergeklestirme diislincesini miimkiin kilmistir. Yapay zeka teknolojisini kullanarak
sefalometrik noktalarin isaretlenmesini, analiz ve hesaplamalar1 otomatik olarak
gergeklestiren WebCeph, OrthoDx, Ceph-X, AudaxCeph, WeDoCeph gibi programlar

gelistirilmistir.

Ortodonti ile ilgili yapay zeka iizerine yapilan calismalar, iki veya ii¢ boyutlu dijital
radyografilere veya halihazirda insanlar tarafindan iretilmis sayisal analizlere
odaklanmistir(6). Mevcut literatiirde sadece birkac¢ calisma dijital ortodontik fotograflara
odaklanmistir. Jiho Ryu ve arkadaslar1 ortodontik tani kayit fotograflarini derin 6grenme
kullanarak siniflandirmaya calismislardir(6). Jose Eduardo Cejudo ve arkadaslari ise derin

ogrenme ile intraoral fotograflardan Angle malokluzyon siniflamasi yapmislardir (7).

Calismamiz klinik fotograflarin sefalometrik analizlere gore siniflandirilarak yapay zeka
yontemiyle degerlendirildigi ilk ¢alismalardan olacaktir. Gelecekteki uygulamalarda
sefalometrik rontgenlere ihtiyag duyulmadan yiiz ve agiz igi fotograflarinin otomatik
analizlerinin teshis adimlar1 arasinda klinik ortodontide kullanim alan1 bulacagi

diistiniilmektedir.



Sefalometrik 6l¢iimler {izerinden yapilan siniflandirmalar kullanilarak gruplara ayrilmig
hasta fotograflariyla egitilen derin 6grenme yaziliminin sadece fotograflar lizerinden yaptigi
smiflamalarin gercek sefalometrik siniflandirmalarla karsilastirilmasi amaglanmaktadir.
Derin 6grenme tekniginin sefalometrik analize gerek duyulmadan sadece hasta fotograflarini
gruplandirabilecegi varsayilmaktadir. Bu sayede hasta fotograflarinin teshiste sefalometrik
rontgenlerden elde edilebilecek bulgular1 saglamasiyla, radyolojik tetkiklerin neden

olabilecegi radyasyon maruziyetinin de azalabilecegi ongoriilmektedir.

990 adet hastanin sefalometrik film

Ve agiz i¢i sag yan fotograflari

=
v

« Hastalarin sefalometrik filmlerinin WebCeph uygulamas: ile analizi
« Sefalometrik filmlerin IMPA, U1-Palatal diizlem agisi, interinsizal
ac1, Wits dlgtimlerinin degerlerine gore 3 alt gruba ayrilmasi )

N
» Hastalara ait agiz i¢i sag yan fotograflarin sefalometrik analizlere
gore yapilan gruplandirmaya uygun sekilde gruplandirilmasi

* Gruplandirilan fotograflarin derin 6grenme mimarilerinin egitimi,
dogrulamasi Ve testi i¢in kullanilmasi

« Derin 6grenme mimarilerinin agiz i¢i sag yan fotograflari
gruplandirma performansinin degerlendirilmesi

Sekil 1: Calismamizin genel akis semasi



2. GENEL BILGILER

2.1. ORTODONTIK TESHIS

Teshis terimi, semptomlarin ve anamnezin dikkatli bir sekilde arastirilmasiyla bir hastaligin
tanimlanmasidir. Kendi basina gercek bir hastalik olmasa da, malokluzyonlar ortodontinin
“hastalik” siiregleridir ve ortodontik teshislerin merkezi odak noktasidir. Malokliizyonlarin
estetik ve fonksiyonel etkileri olabilir; etiyolojilerini ve anomaliyi yonetmek i¢in tedavi

seceneklerini en iyi sekilde anlamak i¢in dogru bir teshis gereklidir (8).

Estetik acidan bakildiginda, malokliizyonlarin sosyal kabul ve basar ile iligkili psikolojik
sonuglar1 vardir (9). Fonksiyonel agidan bakildiginda ise ¢igneme, konusma ve tim
stomatognatik sistemdeki yapilarin korunmasi, malokliizyon olusumuna sebep olabilir veya

mevcut malokliizyonun sonucu olabilir (8).

Ortodonti, bir malokliizyonu dogru bir sekilde teshis etmek igin tipta orijinal olarak
gelistirilen probleme dayali yaklasimi benimsemistir (10). Etiyolojiye ve anomaliye
potansiyel olarak katkida bulunabilecek veya tedaviyi etkileyebilecek her faktor
degerlendirilmelidir. Bilgi tibbi ve dental ge¢misi, klinik muayene ve modeller, fotograflar
ve radyografik goriintiileme igeren kayitlar yoluyla toplanir. Eldeki verilerden bir problem
listesi olusturulur (8). Nihayetinde, teshis, malokliizyonun etiyolojisine dair bir fikir
vermelidir (Sekil 2). Teshis ve sorun listesi, hasta igin tedavi hedeflerini belirleyen
cercevedir. Bir kez formiile edildikten sonra tedavi plani, mekanikten kullanilacak
siralamaya kadar bu hedefleri ele alacak sekilde tasarlanir. Tedavi hedefleri perspektifinden,
her hedefi ele almak i¢in bir veya daha fazla tedavi secenegi gelistirilebilir. Her tedavi
seceneginin hasta i¢in avantaj ve dezavantajlari olacaktir. Hastadan bilgilendirilmis onam
alma siirecinde, her bir tedavi planinin avantajlari, dezavantajlar1 ve risklerinin acikca
anlatilmali ve nihai tedavi planin1 hasta belirlemelidir. Ardindan tedavi plani, en yiiksek

verimlilik ve en az yan etki ile istenen hedeflere ulasmak i¢in tasarlanmis mekanik plani

belirler (8).



Database -

Models Photographs- Clinical examination | Radiographic imaging
(plaster, Extraoral Intraoral Chief complaint Panoramic x-ray
3D digital) Frontal Upper occlusal Medical history Lateral cephalometric x-ray

Lips lightly touching Lower occlusal Dental history

Lips relaxed Right buccal Extraoral exam

Smiling Left buccal Intraoral exam

Profile Frontal Functional exam

Lips lightly touching

Lips relaxed

45° angle

P R l

Problems <€~ Problems € Problems &> Problems

¥

Problem list
Synthesis and Treatment Mechanics Treatment 3 3 Treatment
diagnosis objectives plan sequence Treatment reevaluation

Steps in diagnosis and treatment planning.

Sekil 2: Teshis ve tedavi planlamasi adimlari (8)

2.1.1. Klinik Muayene

2.1.1.1. Medikal ve Dental Anamnez

Anamnezin temelini "Hastanin baslica sikayeti nedir?" sorusu olusturur. Klinisyen, ana
sikayeti dogru bir sekilde anlamaktan ve ele almaktan sorumludur. Bazi hastalarin tedavi
icin ¢ok spesifik hedefleri olurken, digerleri daha genellestirilmis beklentiler saglayacaktir.
Acik iletisim, bir hastanin hedeflerini anlamanin anahtaridir. Tibbi ge¢mis, hastanin fiziksel

iyiligi hakkinda uygun bilgiler verir. Cok sayida tibbi durum tedaviyi etkileyebilir (8).

Tibbi ve dis hekimligi goriismesinde belirli bir boliim, biliylime ve gelisme bilgilerine
ayrilmalidir. Bu bilgilerin altinda yatan mantik, ortodontik tedaviyi en verimli ve etkili
olacak doneme uygun sekilde zamanlamaktir. Tedavi zamanlamas1 6zellikle; sadece dis
hareketine degil, bliylime yoOnlenirmesine ihtiya¢ duyulan hastalarda olduk¢a dnemlidir.
Genel iskelet kraniyofasiyal olgunlugunu degerlendirmek igin menars (disiler), Ses
degisikligi (erkekler), el-bilek kemiklesme dizisi, metakarpal ossifikasyon dizisi, servikal
vertebra morfolojisi ve yapisal biiylime egrileri gibi biyolojik gostergeler kullanilmaktadir
(12).



Kapsamli bir Kklinik muayene genellikle hastayla yapilan goriismenin hemen ardindan
yapilir. Ortodontist, hastanin yiizii, durusu ve ifadesi ile ilgili olarak hasta kapidan girdigi
andan itibaren baz1 teshis belirlemeleri yapmalidir. Genellikle ilk andan itibaren ortodontik
problemin biiyiik 6l¢iide dental bir problem mi yoksa zor bir iskelet veya yiiz problemi mi

olacagi soylenebilir (12).

2.1.1.2. Ag1z Dis1 Muayene

2.1.1.2.1. Cepheden Degerlendirme

Hastanin yiiz goriinlimii degerlendirilirken hasta {initte prone pozisyonunda oturmamalidir,
hastanin degerlendirilmesi dogal bas pozisyonunda (NHP) (yani ayakta veya otururken, ufka
bakarken) yapilmalidir (12).

Bir hastay1 cepheden degerlendirirken, hastanin simetrisinin genel bir degerlendirmesi

yapilir. Cekicilik ve hos yiiz estetigi belirli oranlar ve simetri ile iliskilendirilmistir (13).

Tim hastalarda muhtemel biiyiime sirasindaki iskelet ve yumusak doku
kompanzasyonlarindan dolay1 kiiciik asimetriler mevcut olmakla birlikte degerlendirme
yapilirken yatay ve dikey ¢izgiler yiiz oranlarini degerlendirmek i¢in referans diizlemleri
olarak kullamlir. Interpupiller, interaurikiiler, alar taban ve okluzal planlar gibi yatay
diizlemler birbirine paralel olmali ve egimlerin varligina 6zel dikkat gosterilmelidir. Dikey

referans diizlemleri cepheden transversal iligkileri degerlendirmek i¢in 6nemlidir (8).

Ortahat

Cepheden goriiniim, yliz ve dental orta hatlar arasindaki iligkinin degerlendirilmesinde de
yardimei olur. Ozellikle sapmis nazal septumlar olan hastalarda yiiziin orta hat analizinin
zor olabilecegine dikkat etmek onemlidir. Yiiz orta hattina gére dental orta hatlar ve ¢ene

ucu deviasyonlar1 degerlendirlir (8).



Dudaklar

Dudak yetersizligini belirlemek igin (istirahat halindeyken dudaklar arasinda 4 mm'den fazla
aciklik), cepheden goriinlim Once istirahat halindeyken ve ardindan dudaklar kapatilmis
durumdayken degerlendirilmelidir (12). Dudaklar kapatilirken herhangi bir kas gerilmesinin
belirtileri not edilmelidir. Cepheden ve profilden st ve alt dudak uzunluklari
degerlendirilebilir (8).

Ust dudak ile iist dislerin uygun iliskisi, modern estetik giiliis tasarimindaa Kilit faktordiir(8).
Hasta konusurken dislerin 2 mm; sosyal (pozlu) bir giiliimsemede maksiller kesici diglerin
kuronunun en az yarisinin goriilmesi beklenir. Ancak 2-3 mm'den fazla dis eti goriinimii

istenmez (12).

Bukkal Koridorlar ve Giiliimseme Hatti

Sadece onden bakildiginda degerlendirilebilen diger 6nemli iliskiler ise bukkal koridorlar ve
giillimseme hattidir. Transvers boyutta giiliis tasariminda ideal estetik parametre, genis
dental arklar ve dar bukkal koridorlar ile iliskilendirilmistir. Estetik giliislerle
iliskilendirilen bir diger kavram ise ist 6n dislerin kivriminin giilimsemedeki alt dudak
kivrimina paralel olmasidir. Simetri her zaman giizellikle iligkilendirilmistir. Giiliimseme
sirasinda arkin her iki yaninda ayni1 miktarda diseti goriiniimii gériilmelidir. Giiliis simetrisi
ile ilgili diger etmen dental orta hatlardirtidir. Estetik giiliis tasariminda {ist dental orta hat,
alt dental orta hatta gére daha énemli kabul edilmistir. Ust dental orta hat ile fasiyal orta hat
arasinda 2 mm'den az sapmalarin kolayca algilanmadigi gosterilmistir (14). Cekici bir

giillimsemeyi etkileyen diger faktorler ise diseti yiikseklikleri ve dis rengi ve seklidir (14).

2.1.1.2.2. Profil Degerlendirmesi

Profil degerlendirmesinde, yumusak doku disbiikeyligi baslangigta alin, maksilla ve
mandibula arasindaki uzamsal iliski gézlemlenir. Profil konveksitesi degerlendirildikten

sonraki adim, bu li¢ yapidan hangisinin anormallige katkida bulundugunu degerlendirmektir.



Burun

Burun ortodontik tedaviden etkilenebilecek sinirlarin disinda olsa da yiiz dengesi igin

onemlidir. Burun projeksiyonu dudaklarin 6n-arka konumundan etkilenebilir (8).

Dudaklar

Ortodontik tedavinin dudaklar itizerindeki etkisi, modern ortodontinin en ¢ok tartisilan
konularindan biridir. Estetige olan ilginin artmasiyla birlikte hastalar ve uygulayicilar sadece
dis ve iskelet degisiklikleriyle degil, ayn1 zamanda c¢evredeki yumusak dokularin tedaviye

verdigi yanitla da ilgilenmektedir (8).

Klinik muayene sirasinda, istirahat halindeki dudaklarin genel bir degerlendirmesi
gereklidir. Dudak durusuna ve tonusuna ozel dikkat gosterilmelidir. Bazi tip
malokliizyonlarin etiyolojisinde dudak basincinin etkisi literatiirde tartigilmistir (15). Dudak
postiirinii  degerlendirmek i¢in dudaklarin istirahat pozisyonunda Kkesici dislerle

anteroposterior ve vertikal iligkisi incelenir (16).

Ust ve alt dudak arasindaki iliski de degerlendirilmesi gereken bir diger énemli 6zelliktir.
Dudaklar hareketsizken normal interlabial bosluk 1 ila 3 mm arasinda degisir (8). Bir diger
onemli ozellik ise dudak kalinligidir. Dudak kalinligimin irklar arasinda farklilik gosterdigi

iyi bilinmektedir (17).

Nazolabial ag1, dudak ¢ikintisi ile ilgili bir diger 6nemli Sl¢imdiir. Bu ag1 ayn1 zamanda

burundan da etkilenmesine ragmen, iist dudak egiminin bir gostergesidir (8).

2.1.1.2.3. Dikey Boyut

Dikey boyut hem 6nden hem de profil gériiniimlerinde analiz edilebilir. Bu goriiniimlerin
her ikisi de, bilesik bir 3D analiz saglamak i¢in dikey boyut araciliiyla iligkilendirilebilir.
Yiiz tig esit tigte bire boliinebilir: iist, orta ve alt yiiz yiikseklikleri. Gergek iist yiiz yiiksekligi,
trichion'dan glabella'ya kadar 6l¢iildiigii i¢in nadiren kullanilir. Daha yaygin olarak, orta yiiz
yuksekligi, iist yliz yiiksekligi olarak adlandirilir. Normal {ist yiiz yiiksekliginin alt yiiz

yiiksekligine oran1 1:1'dir (glabella- subnazale / subnazale-yumusak doku menton).



Profil gériinimiinden dikey boyutta, yiiz genellikle konverjan (kisa yiiz) veya diverjan (uzun
yiiz) olarak kategorize edilir. Kisa bir yiiz, benzer bir arka ve 6n yiiz yiiksekligine sahip diiz
bir mandibular diizlem agis1, derin bir mentolabial sulkus ile dudak fazlalig1 ve kisa alt yiiz
yiiksekligi ile karakterize edilir. Uzun bir yiiz ise, arka yiiz yiiksekligine oranla artan 6n yiiz
yiiksekligi, dik mandibular diizlem agis1, biiytik interlabial bosluk ile olasi dudak yetersizligi
ve s1g mentolabial sulkus ile karakterize edilir (8).

2.1.1.3. Agiz Ici Muayene

Ortodontik bir hastanin agiz i¢ci muayenesi, diger dental muayenelerinde oldugu gibi baslar.
Ik olarak, herhangi bir patolojik lezyon aramak i¢in oral mukozanin genel bir muayenesi
yapilir. Yumusak doku analizi yapilirken dis eti dokularina 6zel dikkat gosterilmelidir. Daha
sonra yapisik dis etinin kalitesi incelenir. Yapisik dis etinin kalinligi (gingivo-occlusal) ve
genisligi ¢cok onemlidir. Yetersiz yapisik dis etinin oldugu durumlarda ortodontik tedavi
sirasinda dis eti ¢ekilmeleri meydana gelebilir (8). Labial frenum degerlendirilmesi gereken

bir baska unsurdur. Yiiksek frenulumlar diastemalarin olusmasinda katkida bulunabilir (18).

Agiz Saghgt

Ortodontik tedavi sirasinda iyi agiz hijyeni ¢ok onemlidir ve tedavinin baslangicindan
itibaren vurgulanmalidir. Ortodontik apareylerin agiz hijyeni saglamay1 zorlastirdigt iyi
bilinmektedir. Bu nedenle, ilk muayenede agiz hijyeninin dikkatli bir sekilde
degerlendirilmesi gerekir ve hasta tarafindan iyi bir plak kontrolii saglanana kadar tedavi

ertelenmelidir (8).

Dil

Baslangigta, dilin mukozast herhangi bir patolojik lezyon belirtisi i¢in taranmalidir. Dilin
sekli ve boyutunun genel bir degerlendirmesi yapilir ve dilin alt dis ark: ile iliskisi not
edilmelidir. Dilin yan kenarlarinda disler arasindaki genellestirilmis boslukla birlikte
girintilerin kaniti, makroglossiyi diisiindiirebilir. Dil, dislerin lingual yiizeylerine sabit
basing uygulayan ve bukkal ylizeylerdeki dudak basincina karsi koyan giilii bir kastir (19).
Dilin konusma ve yutkunma sirasindaki fonksiyonel degerlendirmesi, malokliizyonun

etiyolojisi hakkinda fikir verebilir. Son olarak, lingual frenum degerlendirilir. Ankiloglossi



veya dil bagi bazi hastalarda bulunur ve konugsmanin engellenmesinin bir nedeni olabilir

(20).

Dis Yapisi

Muayeneye baslamadan once ayrintili bir dental anamnez alinmalidir. Hastanin diizenli agiz
bakim rutini olup olmadig1 sorgulanmalidir. Gegmis travma Oykiisii asimetrileri, anormal
biiytimeyi veya bazi durumlarda TME semptomlarini agiklayabilir. Parmak emme veya dilin
postural durumundaki bozukluklar, herhangi bir zararli aligkanlik 6ykiisii, malokliizyonun

etiyolojisini kismen agiklayabilir.

Dis muayenesi dislerin sayilmasi ile baslar, fazladan veya eksik dis olup olmadiginin
kontrolii saglanir. Siit disleri kalict diglerden ayirt edilmeli ve dis transpozisyonlart not
edilmelidir. Panoramik film, klinik muayene bulgularini dogrulamak igin yararli bir
yardimcidir. Diglerin boyutu ve sekli, optimal bir estetik sonuca ulagmak i¢in kritik oneme
sahiptir. Anterior bolgede morfolojik varyasyona dikkat edilmesi 6zellikle 6nemlidir. Bu
estetik bolgede konik sekilli disler veya diger dis anomalilerini bulunabilir. “Siyah tiggenler”
yetiskinlerde sik goriilen estetik olmayan bir bulgudur. Bu siyah bosluklar dis sekli ile
yakindan iligkilidir ve siklikla papillanin interproksimal boslugu doldurmamasinimn bir
sonucudur. Komsu iki disin interproksimal temas noktasi ile kret kemigi arasindaki mesafe

5 mm veya daha az ise, papilla mevcut olacaktir (21).

En yaygin iki dis hastalig1 ciiriik ve periodontal hastaliktir. Periodontal hastalik yetiskin
popiilasyonda daha yaygindir. Bu nedenle tiim erigkin hastalardaki azi disleri tim yiizeylerde
incelenmelidir, ilave sondalamalar yapilarak, arka dislerin periodontal tutulum derecesin

radyografik kayitlarla beraber degerlendirilmelidir (8).

Diger bir yaygin dis hastaligi olan ciiriik ise, ergenlerde yetiskinlerden daha yaygindir.
Bununla birlikte, tiim hastalar ortodontik tedavi 6ncesinde ve tedavi siiresince g¢liriik
acisindan taranmalidir. Mevcut herhangi bir lezyon kalici olarak onarilmali ve herhangi bir

pulpa tutulumu tedaviye baslamadan 6nce ele alinmalidir (8).

10



Dis Siirmesi

Bireyler arasinda dislerin siirme zamanlamasinda biiyiik farkliliklar vardir. Diglerin siirme
gecikmesi tek basina bir problem degildir. Bununla birlikte, malokliizyon etiyolojisinde yer
alan faktorlerden biri olarak anormal bir eriipsiyon sekansi kabul edilmistir (22). Persiste siit
disleri, ankiloze disler ve ektopik eriipsiyon gibi eriipsiyon bozukluklari, malokliizyonda
onemli etiyolojik faktorlerdir. Digerin anormal slirme sekanst ile dislerin anormal sekilleri,

slirme yonii, konjenital dis eksiklikleri arasinda korelasyon oldugu bildirilmistir (19).

Dental Arklar

Ark igi analiz yapilirken; ark sekli, ¢aprasiklik veya diastemalarin genel bir degerlendirmesi
yapilir elde edilir. Ark igi dis iligkilerinin degerlendirmesi yapilirken marjinal sirtlarin seviye
farki ve uyumsuzluklari degerlendirilir. Komsu disler arasindaki ciddi marjinal ¢ikinti

farkliliklar1 ankilozun gostergesi olabilir (8).

Temporamandibular Eklem

Klinik muayenenin 6nemli bir kismi, mandibulanin kapanma yolunu belirlemek ve
maksimum interkiispal pozisyonun (sentrik okliizyon) retrude temas pozisyonuna (sentrik
iliski) birbiriyle uyumlu olup olmadigimmi belirlemektir. Bu pozisyonlar uyusmuyorsa,
prematiir temaslar ve buna bagl olabilecek kaymalari not edilmelidir. Mandibulanin en
geride konumdan 2 mm ileri kaydirma yapmasi normaldir; ancak lateral yonlii kaymalarin
olmasi normal degildir. Dislerin kesici kenarlarindaki asinma modelleri genellikle genelerin
parafonksiyonel hareketlerini gosterir. Dis sitkma ve gicirdatma gibi parafonksiyonel

aligkanliklar ortodontik tedaviyi 6zellikle dikey boyut agisindan etkileyebilir (12).

Klinik muayene sirasinda temporomandibular eklemler palpe edilmeli ve eklemlerdeki
krepitasyon veya agr1 not edilmelidir. Siddetli okluzal uyumsuzluklar mevcut oldugunda
bile, c¢ocuklarda nadiren temporomandibular  bozukluk problemleri  goriiliir.
Ortodontistlerin, kas dengesizliklerine karsi toleransi azalmis olan yetiskinlerde tedavi
sirasinda veya sonrasinda bu sorunlarla karsilagsma olasiligi daha yiiksektir. Cocuklarin

okluzal uyumsuzluklara kars1 toleransli olmasi, bunlarin ortodontik teshiste 6nemsiz oldugu
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anlamina gelmez. Ortodontik tedavi sirasinda okluzal kayma ve kaymalarin tespit edilerek

diizeltilmesi 6zellikle 6nemlidir (12).

2.1.2. Teshis Modelleri

Teshis modelleri agiz i¢i muayenenin izin vermedigi lingual yonden incelemeye olanak
tantyarak malokluzyonun daha detayli sekilde degerlendirilebilmesini saglar. Teshis
modelleri ark seklini, okliizyonu ve her bir disin uzaydaki konumunu ve diger dislerle
iliskisini degerlendirmek i¢in daha agik ve erisilebilir bir yol saglar (8). Teshis modelleri
simetrinin degerlendirilmesi, yer analizi( dislerin siralanmasi, c¢aprasiklik, diastema) ve

Bolton analizi yapmaya olanak tanir (1).

Geleneksel olarak algt modeller kullanilirken, teknolojinin gelismesiyle dijital modellerin de
kullanim1 artmaktadir. Bu modellerin {i¢ boyutta manipiilasyonuna izin veren ve Bolton
analizi, yer analizi gibi analizler yapmaya izin veren, modelleri sanal artikiilatore alabilen

cesitli yazilim programlari mevcuttur (23).

Gilinimiizde dijital modeller 6lgiilerin taranmasi, Olgiilerden elde edilmis algr modelin
taranmasi, dogrudan agiz i¢i taramasi iizere ii¢c sekilde elde edilebilmektedir (1). Agiz ici

tarayicilarin gelismesiyle dogrudan tarama oldukga etkili bir yontem haline gelmistir (24).

Ag1z i¢i taramasiyla elde edilen dijital modeller 6l¢ii alma islemini gerektirmedigi i¢in hasta

konforunu da arttirmaktadir (1).

Dijital Teshis Modellerinin Avantajlar

Dijital modeller, dijital ortamda saklandig1 i¢in klinikte depolama sorununu ortadan
kaldirmaktadir.

* Teshis, klinik ve bilgi amacl dijital modellere ve 6l¢timlerine her zaman ve her yerden

erisilebilir. Internet {izerinden aninda veri iletimi i¢in uygundur.

« Dijital goriintiiler daha biiyiik hale getirilebilir ve anatomik noktalar kolaylikla lokalize
edilebilir.
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« Dijital dokiimanlar tizerinde kolay, dogru ve otomatik 6lgiimler yapilabilir.

» Hastalar1 tedavileri konusunda motive etmek igin dijital calisma iyi bir gorsel arag olarak
kullanilabilir (25).

2.1.3. Fotograf

Dis hekimligi ve fotograf¢ciligin ortak tarihi, 1840 yilinda diinyanin ilk fotograf galerisine
sahip dis hekimligi okulunun agilmasiyla baslamistir. Ayn1 zamanda bir dis hekimi olan
Alexander Wolcott (1804-1844) 1840 yilinda kamera icatlarinin patentini almis ve fotograf
stiidyosu aydinlatmasi i¢in bir sistem gelistirerek fotograf¢ilik tarihinde kilit rol oynamistir

(26).

1848'de Dr. R. Thompson ve W. Elde, dental islemlerin 6ncesi Ve sonrasi fotograflarinin ilk
kez kullanimina dikkat ¢ekmis ve dis hekimliginde tan1 ve tedavi planlamasinda yeni bir

sinir olusturan bir makale yayinlamislardir (27).

Dijital fotografeilik, 1990'larin ortalarinda pazarlarda bulunan dijital kameralarla gelmis ve

halen gelismeye devam etmektedir (27).

Yiiksek standartta gekilen tam bir klinik fotograf seti, tedavi baglamadan 6nceki orijinal
klinik durumu detaylandiran paha bigilmez bir kayitlardir. Bu yiizden tedavi planlanlamasi

yapilan her hasta i¢in zorunlu bir kayit olmalidir (28).

Fotograflar sadece dislerin komsu dislerle iligkisini degil, ayn1 zamanda sert ve yumusak
dokularin saghiginin da kaydedilmesini saglar. Fotograflar standart bir yontem kullanilarak
¢ekildiginde, tedavi boyunca meydana gelen spesifik degisiklikleri detaylandiran
karsilagtirmalar yapilabilir. Goriilen degisiklikler, normal biiylime ve gelisme ile birlikte

uygulanan tedavinin dogrudan sonuglaridir (28).

Fotograflarin teshis ve tedavi planlamasina yardimci olmasinin yani sira birgok kullanim

amaci bulunmaktadir:
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Malzemelerin, tedavi adimlarinin ve drnek vakalarin gosterildigi fotograflar hastalarin teshis

ve oOnerilen tedavi konusunda egitimlerine ve bilinglenmelerine katki saglar (29).

Tedavi Dbaslangicinda dislerde olan mine c¢atlagi, insizal kenarlardaki kiriklar,
demineralizasyon gibi durumlarin dogru sekilde kaydedilmesini saglayarak tedavi sirasinda

veya sonunda herhangi bir tartismali durum olusmasini 6nleyebilmektedir (29).

Iyi kalitedeki ham fotograflar gerektiginde malpraktis davalar icin yasal olarak kanit niteligi
tastyabilir saglar (29). Yazili onam formuna ek olarak baslangigtaki klinik durumun
fotograflari; orijinal malokluzyonun siddetinin ve tedavi sirasinda ne gibi degisikliklerin

meydana geldigi konusunda tartismaya yer birakmayacak sekilde islev gorebilir (30).

Fotograflar, hastanin bagka bir hekime yonlendirilmesi durumunda konsiiltan hekimle olan
iletisimin ya da laboratuvar islemleri sirasinda teknisyenlerle olan iletisimin en iyi sekilde

saglanmasi konusunda katki saglamaktadir (29).

Oncesi Ve sonrasi fotograflar hastalarin tedaviyi kabul etmesi konusunda giiclii bir pazarlama
aracidir (29).

Dis hekimliginde egitimin pratik agirlikli olmasi sebebiyle metinlere gore fotograflar daha
egitici ve ilgi c¢ekici olabilmektedir (29). Ortodontide vakalarin diizenli olarak
fotograflanmasi tedavisi iyiye veya kotiiye giden hastalarin incelenmesi ve bunlarin olasi

sebeplerinin 6grenilmesi mesleki gelisim i¢in agisindan oldukga faydalidir (28).

Dijital fotografciligin geleneksel fotografciliga gore avantajlari ise sunlardir:

*Goriinti, ¢ekilir ¢ekilmez hem kamera ekraninda hem de bilgisayarda goriintiilenebilmekte,
diizeltme veya tekrarlama gereksinimleri hizli sekilde kontrol edilebilmektedir. Ayrica
fotograflar hastalari motive etmek i¢in kendilerine direkt gosterilebilmektedir.

* Film, slayt veya islem maliyeti yoktur.

 Kayitlar elektronik olarak saklanabildiginden fiziksel depolama ihtiyaci yoktur. Ayrica

fotograflarda zamanla toz, ¢izik veya hasar olusma riski olusmaz.
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 Goriintli kopyalar1 higbir ekonomik maliyet olmaksizin otomatik ve kolay bir sekilde

yapilabilir.

« Dijital fotograflar, orijinal fotograflarin saklanmasi avantajiyla her yerden aninda veri

aktarimi i¢in uygundur.

« Dijital kayitlar, isleme ve saklama prosediiriine dahil olan kisi sayis1 azaldigindan, daha

fazla gizlilik saglar.

« Dijital kayitlar, 6gretim amaciyla ana derslerde, sozlii iletisimlerde veya bilgisayar

sunumlarinda kolayca kullanilabilir.

* Yardimci personel, dijital fotograf ¢cekme konusunda egitilebilir ve bdylece ortodontiste

zaman kazandirabilir (25).

2.1.3.1. Gelismis Dijital Fotograf¢ilik icin Kamera ve Destekleyici Araclar

Dijital goriintiiler, her biri 0 ile 255 arasinda bir seviyede ayarlanan kirmizi, yesil ve mavi
1siktan olusan resim dgelerinden (piksel) olusur. Ug rengin tiimii 255'e ayarlanirsa sonug
beyaz, tiimii sifira ayarlanirsa sonug siyah olur (Sekil 3). Ug rengin hepsinin ayni sayida
ayarlanmasindan kaynaklanan 256 gri ton vardir. Ug rengin her birinin diizeyini degistirmek,
16+7 milyon renk gamiyla sonuclanir. Bu renklerin her biri i¢in sayisal degerler, CCD’de
depolanir. Bu piksellerden olusur ve bunlarin sayisi, sikistirma derecesi ile birlestiginde son
ciktinin kalitesini belirler 1990larda tipik bir CCD 640x480 pikselden olusmustur, klinik
fotograflar igin yetersiz kalitedir. 1999da goriintii bagina 1.000.000’dan fazla pikselden
olusan megapiksel kameralarin piyasaya ¢ikmasiyla dijital goriintii kalitesi de artmigtir.
Geleneksel fotograf makinelerinin goriintii kalitesinin iyi olmasi, dijital makinelere kiyasla
nispeten ucuz olmasina ragmen filmleri islemenin maliyeti, siiresi ve teknik zorluklari,

depolama sorunlari dijital kameralara yonelimi arttirmistir (30).
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Sekil 3: Piksel kirmizi, mavi, yesil 1siktan olusan resim 6gesidir (30).

2.1.3.1.1. Kamera

Piyasada farkli teknik 6zelliklerde birgok kamera bulunmaktadir.

Geleneksel film kameralar1 igin iki tiir siniflandirma vardir; biri film ebadina gore, digeri ise
kameranin yapis1 ve vizoriin mekanizmasina goredir. Dijital kameralar i¢in oldukca fazla

siiflandirma vardir (31).

Resim 1: Kompakt kamera (32)
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Mark It
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Resim 2: Profesyonel DSLR kameralar (32)
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DIJITAL KAMERA SINIFLANDIRMALARI (31).

Kameranin Lensine Gore
Kameranin Yapisina Gore Siniflama Simiflama
Dijital SLR (Single lens reflex) kamera (Tek objektif
yansimali) Degistirilebilen lens
Elektronik vizorlu dijital kamera Sabit lens

Stiper biiyiitmeli (zoom)

Kompakt dijital kamera (Point-and-shoot) lensli kamera

Kullanim  Ozelliklerine

Kamera Sensériiniin Boyutuna Goére Siiflama Gore Kameralar
Medium format (orta format) 102x127 mm Profesyonel kameralar
Full frame 36x24 mm (Tam gerceve) Yar1 profesyonel kameralar

APS-c (Advanced Photo System Type ¢ - Gelismis Fotograf
Sistemi tip-c) 22.5x15 mm (canon) Amator kameralar

4/3 Formath dijital kamera 17.3x13 mm

Kamera Sensoriiniin Tipine Gore

CCD (Charge Coupled Device — Yiik Birlestirme Aygiti)
CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor - Ustiin
Metal Oksit Yart iletken)

Tablo 1: Dijital Kamera Siiflandirmasi (31)

Dis hekimligi i¢in bir kameranin intraoral yapilarin makro goriintiilemesini yapabilmesinin
yani sira portre ¢cekimi kapasitesinin de yiiksek olmasi beklenmektedir. Giiniimiizde bdyle
bir goriintiileme i¢in dijital tek reflektorlii (DSLR) kameralar 6nerilmektedir.. Bir DSLR,
TTL (lens yoluyla) goriintiileme ve 6l¢iim, hassas odaklama ve dogru cergeveleme sunar.
DSLR'lerin en biiyiikk avantaji paralaksin ortadan kaldirilmasidir ¢linkii vizor, lens ve
goriintii sensorilinlin tlimi ayn1 optik ekseni paylasir. Bu, vizorde goriilenin ortaya ¢ikan

goriintiide kaydedilenle ayn1 oldugu anlamina gelir (32).
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Geleneksel ve dijital kameralar kamera govdesi, lens ve flag sistemi olmak iizere 3

komponentten olusur (31).

Kamera Govdesi: Bir DSLR makinenin kamera govdesi; sensor, LCD goriintiileyiciden ve

kameranin "beyni" olan mikroislemciden olusur (32).

Lens: Degistirilebilir lens se¢imi yapilirken fotograf uygulamasinin tiirii (makro, portre,
manzara, spor, vahsi yasam vb. gibi) 6nemlidir. Birkag DSLR'de genellikle makro ¢ekim
yapamayan sabit yakinlastirma lensleri bulunur bunlar dental fotograf¢ilik i¢in uygun
degildir (32). Kompakt kameralarin degistirilemeyen objektifleri bulunmaktadir. Genellikle
bu kameralarin lensleri biiylitme (zoom) kabiliyetine sahiptirler (31).

Bir DSLR'nin standart lensinin odak uzakligi 50 mm'dir. 28 mm gibi daha kisa bir odak
uzaklig1 olan lensler (6rnegin manzaralar i¢in genis acili lensler) olarak siniflandirilirken,
daha uzun bir odak uzakligi olan lensler (6rnegin spor veya vahsi yasam i¢in) telefoto olarak
siniflandirilir. Dental uygulamalarda, portre yakin plan ¢ekim yapabilmeyi saglayacak ¢ift
amagl bir lens gereklidir. Bu nedenle ideal se¢im, bu iki 6zelligi birlestiren bir lens, yani bir
makro telefoto lenstir. Ger¢ek bir makro, 1:2 veya 1:1 biiyiitme iiretebilir. 1:1 biiyilitme
idealdir ve sensor tarafindan kaydedilen goriintiiniin gergek hayattaki nesneyle ayni boyutta
oldugu anlamina gelir. 35 mm formatlt DSLR'ler i¢in, 1:1 goriintii genellikle yaklasik dort
st kesici dise karsilik gelir (32).

Resim 3: Makrolens (32).
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Flas

Flas sistemi, fotograflarin kalitesini arttiracak 6nemli bir unsurdur. Fotograf makinelerinin
uistiinde kendi dahili flaslari bulunur (point flag) ancak bu flaslar cephe aydinlatmasi yaparak
detaylarin azalmasi, derinlik hissinin kaybolmasi gibi dental fotograf¢ilikta istenmeyen

sonuglar olusturur (33).

Fotograf makinelerinin dahili flaglar1 disinda fotograf makinesine monte edilmis kompakt

flaglar ve stiidyo flaglar1 gibi elektronik flaslar kullanilabilir (34).

Kameraya monte edilmis ring (halka) flaglar (Resim 3) makro fotografcilikta evrensel flag
sistemi olarak kabul edilmektedir. Ring flas sistemi ile nesneler golgeler olmadan esit sekilde
aydinlatilabilmektedir (35). Bu 06zellik dental fotografcilikta posterior bolgedeki dislerin
veya erisimin zor oldugu alanlarin ¢ekiminde kolaylik saglar. Bununla beraber tek yonde
1s1k ¢ikisina sahip olduklarindan anterior dislerdeki ayrintilarin, translusensinin, renk
gegislerinin kaybolmasina yol agar, anterior restorasyonlarin fotograflanmasinda tercih
edilmemesi Onerilmektedir (34). Kameraya monte edilebilen bir diger flas ise ¢ift flas
sistemine sahip twin (ikiz) flaglardir. Bu flas sisteminin kullanimi i¢in daha fazla deneyim
gerekse de ylizey detaylarini, renk gecislerini, translusensligi ve catlak gibi ¢izgileri ortaya
¢ikarabildigi icin oldukca avantajlhidirlar(35). Ikiz flaglar istenmeyen yansimalar1 azaltmak
icin, kameranin her iki tarafinda yatay diizlemde 45° agiyla konumlandirilabilir (bi-lateral
kurulum). Bu ikiz 151k kurulumuyla, bir flasin gelis acisi, kars: taraftaki flasin yansitma
acisina esittir. Sonug olarak, iki 151k kaynagindan gelen yansimalar birbirini yok eder ve bu
nedenle kamera herhangi bir yansima gormez. Bu tiir bir aydinlatma, dogal dislerin {izerini
orten minenin altindaki dentin tabakalarin1 fotograflamak veya bir seramik dis

restorasyonunun dentin porselen tabakasini gorsellestirmek i¢in kullanilabilir (34).
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Resim 4: Ring flas ve twinflas (34)

Kompakt flaslarin haricindeki stiidyo flaslari estetik dis hekimligi igin yiiksek kaliteli
fotograflarin ¢ekilmesini miimkiin kilmaktadir (27). Stiidyo flaslar1 ozellikle portre
fotograflarinin ¢ekiminde idealdir (10). Stiidyo flaslari ile fotograf ¢ekimi yapabilmek i¢in
4 m2’lik alana ihtiya¢ vardir. Boyutlarindan 6tiirii pratik olmasalar da elektrige baglanarak
calistiklarindan sarj sorunlart yoktur ve arka arkaya hizlica fotograf g¢ekimi yapmak
miimkiindiir. Soft boxlar veya semsiyeler bu flaglarla kullanilan diffiizorlerdir (35).
Boylelikle flagtan ¢ikan 15181n yumusatilmas: saglanir. Ayrica basit bir stiidyo kurulumu

i¢cin bunlarin disinda beyaz giimiis ya da altin reflektor ve arka plan i¢in renkli kumaglar da
gereklidir (36).

2.1.3.1.2. Diger Kamera Elemanlari

Diyafram: Diyafram, mercekte bulunan ve mercegin i¢inden gecen 15181, agilip kapanarak
kontrol edebilen acikliktir. Diyafram ac¢ikliginin biiyiikliigii fotograf makinesine ulasan
15181n fazla olmasini saglar ve goriintli daha parlak goriiniir. Diyafram aciklig1 f-stop degeri
ile ifade edilmektedir. 1.4 (maksimum agiklik), 2. 8, 4, 5. 6, 8, 11, 16, 22, 32, 36(minimum
aciklik)’ya kadar numarandirilmaktadir (31).

Obtiiratdr (Shutter) ve Enstantane: Sensore diisecek 1518in siiresini kontrol etmektedir.

Saniyenin katlar1 olarak ifade edilir. 1/1, 1/2, 1/30, 1/125, 1/250, 1/1000 gibi. Dental

fotografcilikta enstantane siiresi 1/200 saniyede sabitlenmektedir (37).

21



Vizor: Cismin goriintii karesinin ¢ercevelenmesi ve gerekli ayarlarin yapilmasina yarayan
mercek ya da elektronik ekrana denir. LCD, elektronik vizor ve optik vizor olmak {izere

kameranin tipine gore degisen ti¢ farkli tipi vardir (38).

ISO: Kamera sensoriiniin 1s18a duyarliligini ifade etmektedir. Diistik 1s1kta, daha yiiksek 1SO
degeri secilmektedir. Yiiksek 1ISO degeri, 15181 amplifiye ettigi i¢in goriintiide giiriiltii (noise)
olusmasina sebep olmaktadir (31). Dental fotograf¢ilikta flaslarin varligi sebebiyle ISO
degeri miimkiin oldukga en diisiik degerde (100 veya 200) tutulmalidir (35).

WB (White Balance): Fotograflarin 151k kaynaginin rengine gore islenmesinini saglayarak

objelerin renginin 151k kaynaginin renginden etkilenmemesini saglar (39).

2.1.3.1.3. Fotograf cekimine yardimci aksesuarlar

Aynalar: Yetiskin ve ¢ocuk hastalar i¢in farkli boyutlarda, 6zellikle intra oral fotograflarda
okliizal ve bukkal yiiziin ¢cekimlerinde kullanilmak i¢in tasarlanmislardir (39). Gelismis
goriintli kalitesi ve dogru netlik i¢cin rodyum kapli aynalar onerilir. Alternatif olarak, daha
dayanikli olduklar i¢in titanyum veya ¢elik aynalar kullanilabilir. Ancak, diisiik kalite
goriintiiler iiretirler (40). Ideal olarak aynanin konumunu tam olarak kontrol etmeye izin
veren ve operatoriin ellerinin goriis alanindan uzakta olmasini saglamak i¢in uzun saplh

aynalar tercih edilmelidir. Ayrica aynalar otoklavlanabilir olmalidir (41).

Cesitli boyutlarda aynalarin mevcut olmast 6nemli olmakla birlikte okluzal fotograf icin en
biiyiik boy aynanin kullanilmasi onerilmektedir. Orta boy aynalar, 6zellikle sik1 yumusak
dokulart olan hastalar i¢in kullanilabilir. Dudak damak yarikli bebeklerin fotografini

cekerken en kiiciik ayna kullanilir (41).

Aynalarla ¢alisilirken bugulanmay1 6nlemek i¢in kullanmadan 6nce bes saniye boyunca
sicak musluk suyu altina tutulabilir (42). Ayrica fotograf ¢ekimi sirasinda yardimcei asistanin
hava-su spreyi yardimiyla aynaya hafifce hava sikmasi da bugulanmay1 6nlemektedir (35).
Bugulanmay1 6nleyen mikrofan ile ¢alisan ve LED 15181 sayesinde dogrudan aydinlatma

saglayan son teknoloji aynalar da mevcuttur (43).
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-y

Agcili gok amagli

Resim 5: Aynalar (35).

Resim 6: Uzun sapli aynalar (41)

Ekartorler

Aynalan etkin bir sekilde kullanabilmek, dudaklari, labial ve bukkal mukozay: ekarte

edebilmek i¢in kullanilan, metal veya seffaf plastik formlar1 bulunan triinlerdir (35).

Dental fotograflarda 1s1k yansimasina sebep olmamasi ve farkli renk algilanmamasina sebep

olmamasi acisindan seffaf plastik ekartrlerin kullanilmasi 6nerilmektedir (36).

Ekartorlerin genis agizli taraflar intraoral cephe fotograflarinin ¢ekilmesi sirasinda vertikal
ekartasyon i¢in kullanilir. Dar olan taraf ise intraoral yan fotograflarin ¢ekilmesi sirasinda
daha ¢ok horizontal ekartasyon yapabilmek i¢in kullanilir. Fotografi ¢eken kisi, bulundugu
taraftaki ekartorii kendi tutmalidir (41).
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Resim 7: Ekartorler(41).
Kontrast Plaklar
Kontrast plaklar anterior dislere siyah bir arka plan vererek dislerin translusensligi ve rengi

daha net bir sekilde gorebilmek ve bunun yaninda dil ve yumusak dokular gibi arkin disinda

kalan alanlar1 uzaklastirip maskelemek igin kullanilir (35).

Resim 8: Kontrast Plaklar (35)

2.1.3.2. Yiiz Fotograflan

Yiz fotograflar1 ¢ekilirken ideal olarak portre goriinimii tercih edilmelidir. Portre
goriiniimiinde yiiziin ¢erceveyi doldurur, basin tepe noktasinin {istiinden ¢enenin hemen
altina uzanan bir goriintii elde edilir. Hastanin govdesini fotografta ¢ok fazla yer almasina
gerek yoktur. Hastanin pupiller diizlemi yere paralel, kamera da bunlara paralel olmalidir.

Fotograf makinesi dikey olarak, dogru biiyiitme oraninda kullanilmalidir (44).
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Fotograf ¢ekimi {initte yapilmamali, hasta bir tabureye oturtulmalidir. Bu esnada hekim de

mutlaka oturmali, hastayla ayni hizada olmalidir (45).

Arka plan yansima yapmayan uygun bir malzemeden secilmelidir. Mavi, siyah, gri bir arka
fon kullanilabilir (44, 35).

Golge olusumunu engellemek igin alternatif olarak arka planda 1s1ik kutular: kullanilabilir
(44).

Ortodonti rutininde 6nerilen yiiz fotograflart sunlardir (12):

1.Frontal Fotograflar: Hasta dogal bas pozisyonunda ve dogrudan kameraya bakar.

Istirahat halinde frontal fotograf: Dudak yetersizligi vb. durumlar izlenebilir

Maksimum interkiisbidasyon konumunda dudaklar kapali frontal fotograf: Dudak

gerginliginin ve estetik etkisinin net sekilde goriintiilenmesini saglar.

Fontal dinamik (giiliimseme) fotograf: Kesici dislerin goriiniimii, dis eti goriiniimii vb.
degerlendirilebilir. Gililimseme hastanin duygu durumuna gore degiskenlik gosterebilir,
bazen yalnizca zorlama bir giillimseme elde edilebilir. Gillimseme ile kahkaha atma
sirasinda kaslar dudaklari ayni seviyede kaldirmayabilir. Tiim bu sebeplerle dijital video

kayitlar da 6nerilmektedir.

Yakin ¢ekim giiliimseme fotografi: Giilimseme estetiginini detayli incelenmesi igin

onerilmektedir (12).
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Resim 9: Frontal yiiz fotograflari (12)

2.Profil Fotograflari: Genellikle sefalometrik filmler gibi sag taraftan profil fotograflari
cekilir. Ancak fasiyal asimetri durumunda iki yonden de fotograf alinmalidir. Hastanin basi
Fankfort Horizontal Diizlemi’ne paralel olmalidir ve hasta saglarin1 kulaklarinin arkasina
atmalidir (44). Hastay1 uygun konumlandirmak i¢in en yaygin yontem hastay1 karsisindaki
aynaya bakmaya yoOnlendirmektir (12). Fotograf ¢ercevesi basin iist noktasi, ¢genenin alt
noktasi ve burnun Oniinii i¢ermelidir (44). Basin arka kisminin goriintiisii fotografta ¢ok
gerekli goriilmemekte, bazi Klinisyenler fotografin sol siirmi kulagin arkasinda

sonlandirmaktadirlar (12).

Profil fotograflar isitrahat ve giilimseme profil fotografi olarak iki adet ¢ekilir.
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Resim 10: Profil fotograflari (12).

3.0blik (3/4 ) Fotograflar: Oblik fotograflarda hasta dogal bas pozisyonundadir ve kameraya

45° agryla konumlanmaktadir.

a.Istirahat pozisyonunda oblik fotograf: Orta yiiz ve orta yiizdeki deformiteleri
degerlendirmek i¢in kullanilir. Cene-boyun bdlgesi, gonial aginin belirginligi, mandibula alt

kenarinin uzunlugu vb. 6zelliklerin degerlendirilmesinde faydalidir.

Oblik giiliimseme fotografi: Keser acilar1 ve okluzal diizlemle oryantasyonu, okluzal kant

varligi oblik giilimseme fotograflariyla degerlendirilebilir.

Oblik yakin ¢ekim giiliimseme fotografi: Dudaklarin dislerle ve ¢enelerle olan iligkisinin

daha ayrintili degerlendirmeyi saglar.
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Resim 11: Oblik yiiz fotograflar (12).

4.Submental Goriintii: Opsiyonel olmakla birlikte mandibular asimetriyi kaydetme olanig:

saglar (12).

Dijital Video Teknoloji: Fotograf ¢ekimi sirasinda elde edilen giilimseme 1/125 saniyelik
bir pozu temsil eder, tekrarlanir olmayabilir. Bu yiizden giilimseme ve konusmanin dinamik
kayd1 dijital videografi ile gerceklestirilebilir. Video goriiniitiisii kareleri tek tek gérmeye
olanak sagladigi icin giilimseme sirasindaki en tutarli dudak-keser dis pozisyonu
yakalanabilir (12).

2.1.3.3. Agiz ici Fotograflar

Standart ag1z i¢i fotograf serisi 5 fotograftan olusur: anterior, sag ve sol bukkal goriintii, alt

cene okluzal, {ist cene okluzal goriintii (12).

Anterior goriintli: Okluzyondaki dislerin tiim fotograf ¢ercevesini kapladigi bu goriintiide

okluzal diizel horizontal olarak fotografi ikiye bolecek sekilde konumlanir. Orta hatlar
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goriintiiniin merkezine gelmelidir. Dogru ekartorlerin se¢imiyle tiim yumusak dokular
dislerden uzaklastirilmalidir. Okluzal diizlemde kant olmasi, uygun olmayan ekartor se¢imi,
tilkiirtigiin fotograf ¢cekimi Oncesi aspire edilmemesi, dislerin yiizeyinde aljinat artig1 vb.
artiklar olmas1 fotograf hatalarini olusturur. Odaklamaya yardimci olmak i¢in iinit 15181 da
direkt olarak hasta agzina yonlendirilmelidir. Maksimum sayida disi odaklayabilmek igin
odak merkezi lateral keserler seviyesinde olmalidir (44). ideal olarak F32’de lateral
kesicilerin distali-kanin dislerin mesialine yapilacak odaklama santral dislerin 6n yiiziinden

molarlarin bukkaline kadar keskin bir alan derinligi olusmasini saglar (41).

Bukkal goriintii: Anterior fotograflarda oldugu gibi okluzal diizlem fotografi horizontal
olarak ikiye bolecek sekilde konumlanmalidir. Miimkiinse santal digin mesialinden birinci
molar disin distaline kadar tiim disler fotografta goriinmelidir. Paralaks etkisi olmamasi ve
sagittal yonde hatali olabilecek bir goriintli olusmamasi i¢in kameranin agisinin diglerin
bukkal yiizeylerinden gecen teget dogruya dik sekilde agilanmasi onemlidir (44). Yanlis
acilanma sonucu Sinmif Il malokluzyon Smif | gibi goriintilenebilir (12). Bukkal

fotograflarda kanin ve birinci premolar dislerin bukkaline odaklama yapilmalidir (41).

Okluzal goriintli: Ayna ile elde edilebilen okluzal goriintiiler ideal olarak simetrik olacak
sekilde santral dislerin 6niinden birinci molar dislerin distaline kadar olan okluzal yiizeyleri
icermelidir (44). Yumusak dokulart dislerin bukkal yiizlerinden uzaklastirmak i¢in dudak
ekartorleri kullanilmalidir (46). Premolar dislerin okluzal yiizeylerine odaklama
yaptlmalidir. Dig arki ile ayna arasinda 45°; ayna ile kamera arasinda 45° a¢1 olmalidir ve
tim okluzal alan ayni odak diizleminde olmalidir (41). Maksillanin okluzal ¢ekimi i¢in,
hasta basini geriye dogru eger, hekim saat 12 pozisyonunda bulunur. Mandibulanin okluzal
cekiminde ise, hekim saat 6 pozisyonunda ve hastanin {izerinden hastaya dogru egilerek
¢ekim yapilmalidir. Fotografta miimkiin oldugunca fazla dis goriintii i¢ine alinmali, burun
kadraja alinmamalidir. Alt gene arkinin goriintiilenmesi sirasinda dil, dislerin lizerine gelerek
goriintiiyli engellememelidir (36). Ayna ile okluzal fotograflar ¢ekilirken daha fazla 151k
girigini saglayabilmek i¢in diyafram degeri 1 birim a¢ilmalidir (44). Ilik ayna kullanmak,
hastaya nefesini tutmasi konusunda talimat vermek, hava-su spreyiyle aynaya hava sikmak

aynanin bugulanmasini engellemeye yardimeidir (41).
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Agiz i¢i fotograflarin kalitesini arttirmak igin;

e Dogru retraktorler se¢ilmelidir.

e Yardimci asistan fotograf ¢ekim teknigi konusunda egitilmelidir.

e (Odaklamaya yardimci olmasi icin reflektor 15181 disleri aydinlatmalidir.

e Otomatik odaklama yerine manuel odaklama kullanilmalidir.

e F32 kullanilabilen uygun kamera, flas, lens sistemi kullanilmalidir.

e Fotografin ¢ekildigi taraftaki retraktorii ve aynayi fotografi ¢eken kisi tutmalidir.
e OkKluzal diizlem horizontal olarak konumlanmalidir.

e Aspirator kullanilmali, fotografta tiikiirigiin gériintiiyli bozmasina engel olunmalidir
(42).

Resim 12: Agiz i¢i fotograflar

2.1.4. Radyografik Kayitlar

Ortodontik teshis ve tedavi planlamasi i¢in birgok radyografik goriintii kullanilabilir.

Bunlardan en ¢ok kullanilan1 panoramik ve lateral sefalometrik radyograflardir.
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2.1.4.1. Panoramik Filmler

Diisiik radyasyon dozu, genis anatomik alanlari gostermesi, ¢ok kisa siirede g¢ekim
yapilmasina olanak saglamasi, hastanin isleme olan toleransinin yiiksek olmasi gibi
avantajlar1 nedeniyle panoramik radyografileri tercih sebebi yapmaktadir (47). Panoramik
filmler dentisyonun genel degerlendirilmesine olanak tanir, intraossedz patolojilerin
teshisinde yardimer olur (48). Kondillerin anatomisi, uzunlugu veya genisligini, kondiller
arasindaki asimetrilerin degerlendirilmesinde; ramus uzunlugu, genisligi ve asimetrinin
degerlendirilmesinde kullanilabilir (49). Eksik ve fazla dislerin varligi, dislerin eriipsiyon

durumlar1, gomiilii disler, dislerdeki anatomik varyasyonlar saptanabilir (50).

Panoramik filmlerin periapikal filmlere gore diisiik c¢oziniirliiginin disik olmasi,
magnifikasyon, ¢ift imaj, hayalet imaj gibi superimpozisyonlarin olusmasi vb. dezavantajlari
vardir (48).

2.1.4.2. Sefalometrik Filmler

2.1.4.2.1. Sefalometrinin Tarihcesi

Eski uygarliklar, 6zellikle Yunan ve Misirlilar, yiiziin bigimi konusunda incelemeler
yapmislardir. Diizlemler ve dl¢timlerin kullanildig i1k modern kraniyofasiyal arastirmalar,
genellikle 13. ila 15. ylizyillar arasindaki sanat¢ilar ve antropologlar tarafindan yapilmistir.
1400'lerde Leonardo da Vinci, bas pozisyonunu giivenilir bir sekilde yeniden
tekrarlanabilmesi ve yiiz formunun 6zelliklerini degerlendirmesine izin veren ¢ok hatli bir
sistem kullanarak ilk yiliz karakterizasyon bi¢imini olusturmustur (51). Albrecht Deurer
(1528), koordinat sistemi kullanarak kafa seklini degerlendirmistir (52). Antropologlar ise,
o dénemde yiiz sekli hakkinda veri elde etmek icin kafataslari tizerinde dogrudan dl¢timler

kullanmislardir (53).

16. yiizyilda Spiegel, kafa seklinin incelenmesi antropologlar arasinda daha fazla ilgi
cekmeye baslayinca 4 diizlem sefalometrik (sefalometricae) fikrini ortaya atmistir. Bundan
sonraki 200 yil icin kraniyometrik c¢alismalarin ¢ogu, kafatasi boyutu ve sekline
odaklanmuigtir (54).
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19. ylizy1lin ikinci yarisinda iki 6nemli gelisme radyografik sefalometrinin yolunu agmustir.
Bunlardan ilki Fransa'dan bir antropolog olan Pierre Broca’nin bas pozisyonunu standardize
etmek amaciyla ilk defa kraniostat kullanmasidir. Ikincisi ise Wilhelm C. Roentgen'in
1917'de Nobel Odiilii'nii kazandigi X-1smlarinin  kullanmasidir  (55). Bu  kesifler
rontgenografik sefalometriyi miimkiin kilmistir. Spencer Atkinson, Angle College'da
1922'de verdigi bir konferansta, maksiller birinci molar disinin key ridge(infra zigomatik
crest) ile iliskisini belirlemek i¢in kafatasinin réntgenograminin kullanilmasina dikkat
cekmis; ayrica, ¢cenelerin kafa tabani ve yiiziin geri kalaniyla iliskisini gorsellestirmenin de

miimkiin olduguna isaret etmislerdir (56).

Angle'daki egitiminin ardindan Broadbent, T. Wingate Todd ile birlikte, insan kafatas1 ve
¢ene kemiginin standart yanal ve anteroposterior diizlemsel radyograflarinin alinmasina izin
veren Western Reserve Universitesi rontgenografik kraniostatim gelistirtirmislerdir (53).
Todd ve Broadbent, yaptiklari ¢alismalarda yumusak dokularda, dislerin artikiilasyonunda
ve hatta nazofaringeal bolgelerdeki degisiklikleri gozlemleyebilmelerine ragmen,
laboratuvar rontgenografisinin bilimsel arastirmaya izin verecek o6l¢iide standardize
edilmedigi sonucuna varmislardir. Bu sebeple cihazda yapilan iyilestirmeler, 1931'de

Broadbent-Bolton sefalometresinin gelisimini saglamistir (53).

Broadbent-Bolton sefalometrenin 6nemli bir 6zelligi, 2 X-1i5in1 kaynagi kullanmasi ve
bdylece denegin kafasini hareket ettirmeden hem yan hem de 6n radyograflarin alinmasina
olanak saglamasi olmustur. Broadbent, goriintiiniin bir projeksiyon goriintiisii olmasi ve
nesne (hastanin kafasi) ile film arasinda bir mesafe olmasi nedeniyle anatomik yapilarin
genislemesinin ka¢inilmaz oldugunu fark etmis, bu genislemeyi dogru bir sekilde tahmin
edebilmek igin, her radyografi i¢in midsagital diizlemden lateral film kasetine olan mesafeler
(mesiolingual mesafe) ve transporiyonik eksenden frontal film kasetine olan mesafeler
(posteroanterior mesafe) milimetre cinsinden kaydedilmistir. Bolton oryantatorii ile birlikte
kullanildiginda, bu mesafeler anatomik radyografik yapilarin dogru bir sekilde dl¢tilmesini

saglamistir (53).
Broadbent ve Todd, radyografik sefalometrinin normal insan iskelet anatomisinde zaman

icinde meydana gelen degisiklikleri inceleme yeteneginin 6nemini goriip 1929’da

Broadbent-Bolton Biiyiime Calismasi’ni baslatmiglardir.
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1937'de Broadbent, goriintiilerin oryantasyonu Bolton-nasion diizleminin kullanimini
gostermistir ve yliziin biiyiimesinde en sabit nokta olarak R noktasinin kullanimini
anlatmugtir (56).

Baska bir Angle 6grencisi olan Allan Brodie ve arkadaslari, Broadbent-Bolton sefalometresi
kullanilarak elde ettigi tedavi ve tedavi sonrasi etkilere iliskin bulgularini yaymlamistir.
Ayrica Brodie, Sinif III hasta orneklerini, William B. Downs, Sinif I hasta 6rneklerini;
Abraham Goldstein ve Ernest Myer, Siif II hasta 6rneklerini inceleyerek farkli hastalarda
ayni1 tedavinin farkli sonuglar verdigi ve tedavideki basarinin ¢enelerin biiyiimesi ve kiitlesel
hareketi ile iligkili oldugu sonucuna varmislardir. Ortodontik tedavinin etkilerinin ¢cogunun

alveol kemigi seviyesinde oldugunu da kaydetmislerdir (53).

Tim bu gelismeler sefalometrinin Kklinik pratikte ve bilimsel ¢alismalarda kullanimini

arttirmigtir

Sefalometrik filmler yarim asirdan fazla bir siiredir, ortodontik tan1 ve tedavi planlamasinda
rutin bir 6l¢glim olmustur (57). Cekim teknikleri standardize edilnmis olan sefalometrik
filmler direkt olarak film iizerinden ya da film iizerinden anatomik landmarklarin
cizilmesiyle oral ve karniyofasiyal yapilar hakkinda daha kesin dl¢iimler ve karsilagtirmalar

yapmay1 saglar (58).

2.1.4.2.2.Sefalometrik Rontgenlerin Cekim Prensipleri

Sefalometrik  projeksiyonlar,  kraniyofasiyal = bolgenin  tekrarlanabilir  sekilde
goriintiilenmesine izin veren standartlastirilmis projeksiyonlardir. Lateral radyografiler,
kafatasi, reseptor ve x-151n1 15101 arasinda sabit bir iliskinin korunmasina yardimci olan bir
sefalostat ile yapilir (48). Sefalostat alin cubugu ve kulak ¢ubuklarindan olusur, bu parcalar
hastanin kipirdamast ve basini 6ne egmesine engel olur. Hasta sefalostat ile
pozisyonlandirilirken bilateral kulak c¢ubuklar1 dis kulak yoluna yerlestirilir. Ayakta
pozisyonlandirilan hastanin midsagittal diizlemi X 1smmna dik, film/reseptér diizlemine
paraleldir. Frankfort horizontal diizlemi ise yere paraleldir (58). X 1s1n1 kaynagindan nesneye
5 ft (152.4 cm)'lik bir mesafe ile sefalometrik bir projeksiyon yapilir; bu mesafe

magnifikasyonu en aza indirir. Nesne-reseptor mesafesi tipik olarak 10 ila 15 cm'dir ve ayni
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hastanin ardigik radyografileri icin sabit tutulmalidir. Bu projeksiyonlar, film veya dijital

sensor kullanilarak yapilabilir (48).

Lateral sefalmometrik filmler gibi cepheden postero-anterior sefalometrik filmler de ayni

¢ekim prensibiyle ¢ekilmekte olup yalnizca hasta 90° rotasyon yaptirilarak yiizii filme
bakacak sekilde konumlandirilir (48).

2.1.4.2.3. Sefalometrik Filmlerin Kullamim Amaclar:

Ortodontik Tan1: Sefalometrik filmler tanida hastanin dis ve iskelet iliskilerini tanimlamak
icin kullanilir. Anamolinin iskeletsel kokenli ya da yalnizca dissel kdkenli olmadigininin
teshisinde, dislerin kemik kaidesi ile olan iliskisinin belirlenmesinde, maksilla ve
mandibulanin birbirlerine goére ve kafa kaidesine gore konumlarimin belirlenmesinde
sefalometrik filmler kullanilmaktadir. Ayrica sefalometrik filmler tizerinden kemik

uzunluklart dl¢imleri, yumusak doku profil 6lgiimleri yapilabilir (1).

Ortodontik Tedavinin Neden Oldugu Degisikliklerin Incelenmesi: Tedavi oncesinde,
sirasinda ve sonrasonda alinan sefalometrik filmlerden alinan ¢izimler ¢ene ve dis
pozsiyonlarindaki degisikliklerin geriye doniik olarak incelemek igin ¢akistirilabilirler.

Gozlenen degisiklikler biiyiime ve tedavinin bir kombinasyonundan kaynaklanir (1).

Sefalometrik filmler patolojik problemlerin goriintiillenmesi i¢in alinmazlar ancak kafatasi,
ceneler, kranial kaide veya servikal omurlardaki anomaliler sefalometrik filmlerde

goriintiilenebilir (1).

Birlesik Krallik'ta Klinik ortodonti igin mevcut yonergelere gore lateral sefalometrik

radyografinin kullanim endikasyonlari sunlardir:

1.Iskeletsel bir bozukluga bagl hareketli veya sabit apareyler kullamldiginda Kesici dislerin

labiolingual hareketini degerlendirmek gereken olgular

2. Bir 6gretim ortaminda orta derecede iskeletsel bozuklugu olan hastalar

3. Siirmemis, malforme veya ektopik dislerin yeri ve degerlendirilmesi
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4. Hastalarinin biiytimesini degerlendirmek ve ortognatik cerrahi planlamasi yapmak igin

smirlt seri radyografiler (59).

2.1.4.2.4.Sefalometrinin Genel Limitasyonlari

1. Ug boyutlu bir cismin iki boyutlu gériintiisiinii verir.

2. Landmarklarin belirlenmesinde hatalar olabilir. Boylece sefalometrinin giivenilirligi

diser.

3. Sefalometrik analizler sirasinda hatalar yapilabilir.

4. Sefalometride gesitli varsayimlar vardir:

a) Simetri: Lateral projeksiyonlarda yapilan ¢esitli analizler, hastanin herhangi bir iskelet
asimetrisi olmadigi varsayimina dayanmaktadir, bu durumda analiz sonuglari dogru

olmayabilir. Bu, postero-anterior projeksiyonlarin analizi ile 6nlenebilir.

b) Sefalogramin dogrulugunda bir okliizal ve postiiral pozisyonun dogrulugu 6nemlidir.

5. Yanls Kkesinlik yanilgisi: Bir kisi ayni kisinin bir dizi sefalogramini aldiginda ve
landmarklar1 belirleyip, analizler yaptiginda; 6l¢iilen ¢esitli acilar, her seferinde 1:5'lik bir

standart hata gosterebilmektedir.

6. Hastay1 g6z ardi etme yanilgisi: Sefalometrik degerler sabit hedefler olarak alinmamalidir,
bazen belirli bir hastanin belirli degerleri ortalama degerden farkli olabilir. Ancak tedavi igin
bir endikasyon olmayabilir. Bu nedenle, bir tedavi plani yapilmadan once hasta bireysel
olarak analiz edilmelidir. Degerlerin farkli olmasi tedavinin gerekli oldugu anlamina gelmez.
Fonksiyon ve estetik karsilantyorsa, sefalometrik degerin norm degerden herhangi bir sapma

gostermesi goz ard1 edilebilir (60).
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2.2.YAPAY ZEKA

Ik kez 1955°te John McCarthy tarafindan ortaya konulan yapay zeka (Al) terimi, minimum
insan miidahalesi ile akilli bir davranist modellemek i¢in bilgisayar kullanilmasini ifade eder
(61, 62). Artan veri kullanilabilirligi, bilgi islem giicii ve analitik yontemlerdeki gelismeler,
yapay zekanin modern toplumda kullanimini arttirmistir. Yapay zekanin etkileri, web
aramalarindan sosyal medyadaki icerik filtrelemeye, akilli telefonlar, kameralar ve arabalar

gibi tiiketici tirtinlerine kadar giinliik hayatimizda goriilmektedir (63).

Yapay zeka kendi kurallar1 olan bir problem ¢6zme aracidir, her zaman insan beynini taklit
etmeyebilir. Yapay zeka ile insan benzeri davranislar elde etmek i¢in ¢alismalar yapilmis ve

bilgisayar sonuglarinin bircok parametrede insan sonuglarindan iistiin oldugu goriilmiistiir

(64).

Yapay zeka, normalde insanlar tarafindan gerceklestirilen entelektiiel gorevleri
otomatiklestirmeye odaklanan bir alandir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme ise bu hedefe
ulasmanin 6zel yontemleridir, yani yapay zeka alani ig¢indedirler (Sekil 4). Ancak yapay
zeka, herhangi bir "6grenme" bi¢imi icermeyen yaklagimlar igerir. Ornegin, sembolik yapay
zeka olarak bilinen alt alan, belirli bir ilgi alanindaki olas1 senaryolar igin sabit kodlama
kurallarina odaklanir. Insanlar tarafindan yazilan bu kurallar, tamamlanacak belirli konu ve
gorevin on bilgisinden gelir. Ornegin, bir ofisin oda sicakligini modiile etmek igin bir
algoritma programlanacaksa hangi sicakliklarin insanlarin ¢alismasi igin rahat oldugu
bilinmektedir ve bu bilgi dahilinde sicakliklar belirli bir esigin iizerine ¢ikarsa odayi
sogutulur, esigin altina diiserse 1sitilir. Sembolik yapay zeka, agik¢a tanimlanmis mantiksal
sorunlar1 ¢cozmede yetkin olsa da, genellikle daha yiiksek diizeyde oriintii tanima gerektiren
gorevlerde (konusma ve ses tanima veya goriintli siniflandirma gibi) basarisiz olur. Daha
karmasik olan bu gorevler, makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerinin iyi performans

gosterdigi yerlerdir (65).
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Sekil 4: Yapay Zeka Semasi (61)

2.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bir veri kiimesini en iyi sekilde temsil eden algoritmalar gelistirerek yapay
zekanin 6grenme yoniine odaklanan bir alandir. Klasik programlamanin aksine (Sekil 5), bir
algoritmanin bilinen 6zellikler kullanilarak acik¢a kodlanabildigi yerde, makine 6grenimi,
ilk ilkelerden tiiretilebilecek olandan yeni veya farkli 6zellik ve agirlik kombinasyonlarini
kullanabilen bir algoritma olusturmak icin veri alt kiimelerini kullanir (Sekil 6). Makine
ogreniminde, her biri farkli gorevleri ¢6zmek igin yararli olan, yaygin olarak kullanilan dort

ogrenme yontemi vardir: denetimli, denetimsiz, yar: denetimli ve takviyeli 6grenme (65).

A Dataset Algorithm

B [ Dataset [ Output

N

Computer Computer ]
Output [ Algorithm ]
Sekil 5: Klasik Programlama Sekil 6: Makine Ogrenmesi (65)
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Adindan da anlasilacagi gibi denetimli 6grenme, bir insan tarafindan belirlenen etiketlenmis
hedefleri igeren verileri kullanir. Bunlar ayrica smiflandirma ve regresyon olarak alt
kategorilere ayrilabilir. Denetimli 6§renmenin aksine, denetimsiz 6grenme herhangi bir
ctiketlenmis ¢ikt1 verisi icermez ve genellikle potansiyel olarak taninmayan kiimeleri,
kaliplari, aykir1 degerleri veya 6zellik alt kiimelerini belirlemek igin kullanilir. Makine
ogreniminde kullanilan en yaygin denetimsiz yontemler arasinda kiimeleme (6r. K-
ortalamalar1), boyutluluk azaltma (6r. Temel Bilesen Analizi; PCA) ve bazen optimize
edilmis 6zellik kiimelerinin belirlenmesine de yardimei olabilen aykir1 deger saptama yer
alir. Digerleriyle birlikte bu denetimsiz makine 6grenimi gorevleri, nihai performans
Ol¢iimlerini gelistirmeye yardimer olabilecek denetimli algoritmalara beslenirken verileri
optimize etmek i¢in kullanilabilir. Ugiincii kategori pekistirmeli/takviyeli grenmedir, girdi
ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi siirekli olarak degerlendirmek ve kendini optimize
etmenin en iyi yoluna karar vermek i¢in bir deneme yanilma siireci ve bir "6diil" parametresi
kullanir (66).

2.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Ve Derin Ogrenme

Genel olarak yapay sinir aglar1 insan beyninin biyolojik sinir hiicre yapisini taklit eder.
Sinirsel algilayicilar yardimi ile onceden Ogrenilmis ya da siniflandirilmis bilgileri
kullanarak yeni Dbilgiler tiiretebilen ve olusturabilen, karar verebilen bilgisayar
programlaridir. Yapay sinir aglari, girdi seti olarak kendisine verilen bilgilere karsilik bir
ciktr iiretir. Bunun yapilabilmesi i¢in ag belirli 6rneklerle egitilerek genelleme yapabilecek
ve karar verebilecek seviyeye ulasir. Yapay sinir ag1 kazandigi bu yetenek ile ¢iktilari
belirler (67).
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Sekil 7: Yapay sinir ag1 6rnegi (67)

Yapay sinir aglar1 sinyal iletim yoniine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli seklinde ikiye
ayrilir. Ileri beslemeli aglarda sinyal iletimi, bir katmandaki néronlardan, bir sonraki
katmandaki noronlara dogru yapilir ve ayni1 katmandaki ndronlar arasi1 baglanti bulunmaz.
Geri beslemeli aglarda ise, sinyal iletimi iki yonlii (ileri ve geri) olarak da miimkiindiir ve
bir ¢ikis sinyali, giris ve ¢ikis degerlerini dinamik bir sekilde kontrol edebilmektedir. Yapay
sinir aglarmin istenilen davranis1 gosterebilmesi icin amaca uygun olarak egitilmesi gerekir.
Yapay sinir agi, egitim orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir. Belirli bir problemi
¢ozmek amactyla egitilen yapay sinir agi, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,

egitim sirasinda hi¢ karsilasmadig test ornekleri igin de istenilen tepkiyi tiretebilir (68).

Giincel bir yapay zeka yaklasimi olan derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt sinifidir.
Derin 6grenmede 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme yapmak amaciyla bir¢cok islem birimi
katmani vardir. Her katman onceki katmandaki ¢iktiy1 girdi olarak almaktadir. Nesne tespiti

ve taninmasi derin 6grenme yontemleri kullanilarak da yapilmaktadir (69).

E-E-0 -0

Sekil 8: Derin 6grenme basamaklari (69)
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Derin 6grenme, yiiksek dogrulukta siniflandirma kabiliyetine sahiptir. Klasik yapay sinir

ag1 yaklasimindan bazi farkliliklar1 vardir:

e Sistem girisi vektor yerine imge olabilir.
e Ara katman sayis1 oldukga fazla olabilir.

e Egitim kiimesindeki imge ve kategoriler sayica ¢ok olabilir (70).

2.2.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

2.2.2.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional neural network, CNN)

Evrigimsel sinir aglar1 klasik sinir aglarindan farkli olarak, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
katmanlarini icermektedir. Siniflandirma basta olmak tizere bir¢ok bilgisayarli gorii alaninda

kullanilirlar. Evrigimli sinir ag1 yapis1 sekilde gosterilmistir.

Tam Bagh Yapay

Konviilasyon + Havuzlama Konviilasyon + Havuzlama Paght ¥
Relu Relu Sinir AgI
I
= Ugak(1)
FI O Hu} Gemi(0)
Fil(0)
....... o = g Futbol Topu(0)
Ozellik Cikarma Katmani Siniflandirici

Sekil 9: Evrigimli sinir aglar1 yapist

Evrigim katmani konvoliisyon (convolution), aktivasyon fonksiyonu (relu) ve havuzlama
(pooling) asamalarini igermektedir. Bu asamalar yiiksek boyutlu veriden diisiik boyutlu
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Probleme 6zgii olarak evrisim katmaninin ardisil
baglanma derinligi degismektedir. Smiflandirma katmani ise diisiik boyutlu 6znitelikler ile
kategorilerin eslesmesini saglar ve genellikle tam bagli bir yapay sinir ag1 mimarisine

sahiptir.
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Evrisim katmaninin ilk asamasinda bulunan konvoliisyon islemi, imgenin bir maskeyle
filtrelenmesini saglar. Konvoliisyon sonucunda yatay kenarlar, dikey kenarlar, agisal
kenarlar, yumusatilmis/keskinlestirilmis imgeler gibi orjinal imgeyle ayni boyutta imge

turevleri elde edilir.

Konvoliisyon agamasindan sonra aktivasyon asamasi bulunmaktadir. Klasik sinir aglarinda
sigmoid, tanjant hiperbolik gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken evrigimli Sinir
aglarinda dogrusal olmayan relu fonksiyonu tercih edilmektedir. Relu fonksiyonu, imgedeki

negatif degerlerin elenmesini saglar.

Son agamada ise havuzlama (pooling) islemi gerceklestirilir. Bu iglem genellikle 2x2 lokal
imge matrisi lizerinde maksimum, minimum, toplam veya Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra
elde edilen diisiik boyutlu imgeler siniflandirma katmanina (tam bagli yapay sinir agi)
aktarilir. Sinir aginin ¢ikisinda hesaplanan hata degeri geri yayilim yontemi kullanarak
konvoliisyon filtre katsayilarinin ve tam baglhh yapmm katmanlan agirliklarinin

giincellenmesinde kullanilir (70).

2.2.2.1.2. Region Based CNN (R-CNN)

R-CNN algoritmasi, goriintiilerde bulunan objelere ait siniflar1 ve siirlayici kutulari tespit
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu algoritma ¢oklu objeye sahip olan gorseller igin
kullanilmaktadir (70).

2.2.2.1.3. Fast R-CNN

Bu algoritmada tiim gorsel evrisimli sinir a1 ile islenerek verilerin 6znitelik haritalar
cikarilmaktadir. Daha sonra her bolge icin gerekli oznitelikler toplanarak, maksimum

havuzlama (max pooling) ile goriintiiler belirli boyutlara getirilmektedir (70)

2.2.2.1.4. Transfer Ogrenme

Problem c¢oziimlerinde evrisimli sinir agini tercih eden arastirmacilarin siklikla rastladig:
sorun probleme 6zgii egitim veri kiimesinin edinilmesidir. Evrigimli sinir aglar1 nicel ve nitel

olarak yeterli oriintiileri iceren bir egitim kiimesinin olmas1 durumunda yiiksek katman
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sayistyla probleme gore genel ve 6zel Oznitelikleri dogru bir sekilde ¢ikarabilir. Transfer
ogrenme yaklasimlari, bu sorunu ¢ozebilmek igin biiytik bir veri kiimesiyle egitilmis bir agin
agirhiklart farkli bir veri kiimesi icin kullanilmasin1 saglar. Ornegin kedi/kopek
smiflandirmasimi  yapan bir model egitilirken, kazanilan bilgi ag1 insan-hayvan

siiflandirmasi i¢inde kullanilabilir (70).

Yapay sinir aglarmin; agin davranislarinin  agiklanamamasi, uygun ag yapisinin
belirlenmesinde belli bir kural olmamasi, agin parametre degerlerinin belirlenmesinde belli
bir kural olmamasi, 6grenilecek problemin aga gosteriminin donanima bagimli olmasi, agin
egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem olmamasi gibi

dezavantajlart vardir (71).

2.2.3.Yapay Zekanin Ortodontide Kullanimi

Ortodonti alaninda 6nemli ve degistirici bir role sahip olan yapay zeka tabanli yazilim
sistemleri dental uygulamalarin gelecegi olarak kabul edilmektedir. Yapay zeka, hasta
iletisiminden teshis tedavi siireclerine kadar ortodontinin her alaninda kullanilmaktadir.
Yapay zeka teknolojilerini kullanan ortodontik yazilim programlari ¢ogunlukla “makine
ogrenimi” teknolojisine dayanmaktadir. Bu yazilim programlari tan1 amacglh rontgen ve
fotograf analiz yapabilmekte, ayrica 3 boyutlu agiz i¢i tarama sirasinda dis hekimlerine yol

gostererek ideal bir modele kolayca ulagsmalarini saglayabilmektedir (72).

2.2.3.1. Ortodontik Teshiste Kullanimi

Yapay zeka sistemlerinin farkli algoritmalari, ortodonti alanindaki cesitli ¢alismalarda test
edilmektedir. Bu algoritmalar girdi olarak hasta kayitlarindan olusan biiyiik bir veri tabanina
ihtiya¢c duymaktadir. Algoritma sonuglari, teshis sirasinda yapay zeka kullaniminin uzman

bir klinisyene olan ihtiyaci ve teshis hatalarinin sayisini azalttigini gostermektedir (72).

Sefalomerik anatomik landmark belirlemenin ve analizlerin otomatiklestirilmesi; 6zellikle
landmark belirlemenin zahmetli olmasi, uzman goriisiine gereksinimi olmasi ve zaman
acisindan degerlendirildiginde oldukga faydalidir. Sefalometrik analiz icin otomatik
landmark tespiti on yillardir odak noktasi olurken farkli sirketlerden (6rnegin, CellmatIQ,
Hamburg, Almanya; ORCA Al, Herzliya, Israil; WebCeph, Gyeonggi-do, Kore) derin
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ogrenme tabanli sefalometrik yazilim uygulamalari artik diinya ¢apindaki ortodontistlerin

kullanimina sunulmustur (73).

Sefalometrik rontgenlerden CVM derecelerini tespit etmek i¢in makine 6grenimi veya derin
ogrenme algoritmalar1 kullanildigi birgok ¢alisma bulunmaktadir (63). Makine 6grenimi
yaklagimlar1 kullanilarak kraniyofasiyal ve iskelet modellerinin saptanmasi, yapay zeka
tabanli ortodontik teshiste baska bir alandir. Iskelet yapisinin dogru siniflandirilmasi,

ortodontik teshiste cok dnemli bir adimdir ve basarili karar verme ve tedavi planlamasi i¢in

gereklidir (63).

2.2.3.2. Ortodontik Tedavi Planlamasinda Kullanimi

Planlama asamasi ortodontik tedavinin en 6nemli ve kritik kismidir. Ortodontik amagh dis
¢ekimleri, geri doniisii olmayan yapilari nedeniyle dikkatli bir sekilde planlanmalidir. Yapay
sinir aglari, ortodontik g¢ekimler igin insan karar verme siirecini taklit etmek icin
kullanilmaktadir. Yapay zeka hastanin sagittal, vertikal iliskisi, molar iligkileri, dis
inklinasyonlari, overjet, overbite, protriizyon indeksi, yumusak doku 6zellikleri ve hasta
sikayetleri girilerek, belirtilen girdilerden beslenen analize dayali olarak klinisyene ¢ekim
karar1 vermesi i¢in rehberlik edebilir (72). Ak¢am ve Tanaka, ortodontik hastalar igin
optimum headgear tipi secimini ¢ikarabilen bulanik mantiga dayali profesyonel bir sistem
gelistirmistir. Calismalarindaki modelde, giris parametreleri olarak overjet, overbite ve

mandibular diizlem agisin1 kullanmiglardir (72).

Literatiirde yapay sinir aglarn teknigi kullanilarak Smif II ve Simif III hastalarin tedavi
sonuglariin simiile edilebilecegini gosteren ¢calismalar bulunmaktadir. Aragtirmacilar, sinir
aglar1 tekniginin farkli malokliizyon modellerinin simiilasyonu i¢in kullanilabilecek umut
verici bir ara¢ oldugu sonucuna varmislardir. Ortodontik tedavinin simiilasyonu, dijital bir
islemle tiretilen seffaf plak sistemleri sayesinde popiilerlik kazanmistir. Invisalign, bir set
plak iiretmek amaciyla degistirilmis dijital 3D modeller olusturmak i¢in bir dizi algoritma
kullanmaktadir. Sistem, dislerin artan hareketlerini dijital olarak simiile etmektedir. Yapay
zeka yazilimi, girdi verilerine ve istatistiksel analize dayali olarak dis hareketini ve
ortodontik tedavinin sonucunu tahmin etmeye yardimci olur. Farkli ortodontik apareylerin

tiretimi i¢in benzer yazilim programlari kullanilmaktadir (72).
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3.GEREC VE YONTEM

3.1. Hasta Secimi

Bu calismanin yapilabilmesi igin Kocaeli Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu’ndan 23.03.2023 tarihinde ve KU GOKAEK-2023/06.22 numarali
karar ile etik kurul onay1 alinmistir (EK.1 Etik Kurul Onay1).

Kocaeli Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti Anabilim Dali’na 2014-2018 yillart
arasinda tedavi amaciyla basvurmus, tedavi 6ncesinde lateral sefalometrik rontgeni ve kayit
fotograflari eksiksiz olarak arsivlenmis, daha 6nce herhangi bir ortodontik tedavi gérmemis,
dudak damak yarig1 veya herhangi bir baska kraniofasiyal anomalisi olmayan 990 hastanin
lateral sefalometrik radyograflar1 ve agiz igi yan fotograflari calismaya dahil edilmistir. Daha
once herhangi bir ortodontik tedavi ge¢misi olan, dudak damak yarig1 veya herhangi bir
kraniofasiyal anomalisi olan bireylerin kayitlari ¢alisma dis1 birakilmistir. Mevcut ¢alisma,
Helsinki Bildirgesi'ne uygun olarak gerceklestirilmistir ve gegerli tiim veri koruma

yasalarma uyulmustur.

3.2. Calisma Verilerinin Toplanmasi

Tiim lateral sefalometrik filmleri Kocaeli Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Oral Diagnoz
ve Radyoloji Anabilim Dali’nda, MORITA (J. Morita MFG. Corp Veraviewepocs 2D
Kyoto, JAPAN) cihaz ile standart kosullarda ve iiretici tarafindan belirlenen 1.1 mmlik
magnifikasyon farkiyla c¢ekilmistir. Lateral sefalometrik filmler hasta dogal bas
pozisyonunda, disler maksimum interkiispidasyonda ve dudaklar gerilimsiz pozisyonda
olacak sekilde ¢ekilmektedirr. Fakiilte arsivinden segilen, kriterlere uygun olan hastalara ait
lateral sefalometrik rontgenlerin dijital goriintiileri WebCeph™ sunucusuna yiiklenmistir.
Gorilintli kalibrasyonu radyografideki sefalostat ¢cubugu iizerindeki 10mm uzunluga sahip
oldugu bilinen iki noktanin uygulama cetveliyle isaretlenmesiyle yapilmistir. WebCeph’in
otomatik dijitallestirmesinden sonra anatomik landmarklar manuel olarak yeniden

diizenlenmistir.
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Webceph dijital sefalometrik 6l¢iim programi tarafindan belirlenen anatomik noktalar,
arastiric1 tarafindan kontrol ve teyit edildikten sonra sefalometrik Olgiimler yapilmistir.
Rastgele segilen 50 adet lateral sefalometrik radyografi Olciimleri, 2 hafta sonra ayni
arastirmact  tarafindan  tekrar  degerlendirilerek  Ol¢limlerin tekrarlanabilirligi
degerlendirilmistir.

Gozlemci i¢i uyum simnif i¢i korelasyon katsayisi ile degerlendirilmistir. 0,2'den kiiciik Kappa
degerleri zayif giivenilirligi, 0,21-0,40 arasindaki degerler orta diizeyde giivenilirligi, 0,41-
0,60 arasindaki degerler orta derecede giivenilirligi, 0,61-0,80 arasindaki degerler énemli
giivenilirligi ve 0,81-1,00 arasindaki degerler miikemmel giivenilirligi gosterir.

0,5'ten diisiik ICC degerleri zayif giivenilirligi, 0,5 ile 0,75 arasindaki degerler orta diizeyde
giivenilirligi, 0,75 ile 0,9 arasindaki degerler iyi giivenilirligi ve 0,90'dan yiiksek degerler

milkemmel giivenilirligi gosterir. Degerler sekilde gosterilmistir.

Olgiimler Simif ici korelasyon Alt 95% Ust 95% Giiven p
katsayisi Giiven Arahigi Arahigi
Ul-MP 0,96 0,93 0,98 <.001
WITS 0,98 0,96 0,99 <.001
IMPA 0,97 0,95 0,99 <.001
FMA 0,89 0,81 0,93 <.001
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Her sefalometrik filmde 3 acisal, 1 lineer olmak iizere 4 6lgiim yapilmistir. Calismada
kullanilan sefalometrik noktalar ve 6l¢iimler sunlardir:

ANS : Anterior Nasal Spina: Maksillanin nazal tabanda en anterior noktasidir.

PNS: Posterior Nasal Spine: Sert ve yumusak damagin birlesiminde, palatinal kemigin
posterior nazal spinasinin en ug noktasidir.

Go: Goninon. Corpus mandibularis alt kenar1 ile, ramus mandibularis arka kenarinin
birlestigi gonion bolgesindeki yuvarlakligin en derin noktasidir.

Me: Menton. Alt kesici dislerin koklerinin lingual tarafini1 6rten alveol kemigi goriintiisiiniin
en arka ¢izgisinin mandibula alt kenariyla birlestigi noktadir.

A: A noktasi. ANS altindaki iist gene 6n alveolar kemik girintisinin en derin noktasidir.

B: B noktasi. Pogonion noktasinin iizerindeki alt ¢ene 6n alveolar kemik girinitisinin en
derin noktasidir.

U1: En 6ndeki iist disin insizal sinir1 ile kok apeksi arasindaki ¢izgi

L1: En 6ndeki alt kesici disin insizal sinirt ile kok apeksi arasindaki ¢izgi

Sekil 10: Calismamizda kullanilan anatomik noktalar

IMPA: Alt kesici disler ile mandibular diizlem(Go-Me) arasindaki agidir. Alt keser dislern

inklinasyonunu belirler. Norm degeri 90° + 5° “tir.
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Sekil 11: IMPA

U1- Palatal Diizlem: Ust Orta Kesici disin uzun ekseni ile ANS ve PNS noktalarinin

olusturdugu dogru arasinda kalan agidir. Ust Kesici dislerinin inklinasyonunu belirler. Norm

degeri 108° +5%dir.

\Y

Sekil 12: U1- Palatal Diizlem Agisi

Interinsizal Ag1: Alt ve iist orta kesici dislerin uzun eksenleri arasinda olusan agidir. Alt ve
st kesici dislerin birbirleriyle olan iliskilerini ve protruzyon, retruzyon durumlarinin
degerlendirilmesini saglar. Norm degeri 135° £ 11°°dir. Proklinasyon arttik¢a interinsizal

ag1 azalir.
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Sekil 13: Interinsizal A¢1

Wits Olciimii: A ve B noktalarindan okluzal diizleme indirilen dik izdiisiim noktalari(AO ve
BO) arasindaki mesafedir. Norm degerleri erkeklerde -1 mm, kadinlarda 0 mm’dir. Sinif 11
olgularda BO noktasi, AO noktasinin gerisinde konumlanir ve pozitif degerler 6l¢iiliir. Sinif

I11 olgularda ise Wits degeri negatiftir, BO noktast AO noktasinin 6niinde konumlanir.

Sekil 14: Wits Olgiimii

Sefalometrik olgiimleri yapilan hastalarin Kocaeli Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Ortodonti Anabilim Dali arsivindeki agiz i¢i sag yan fotograflari toplanmistir. Tim
fotograflar Nikon D700 dijital kamera ve Nikon AF-S VR Micro Nikkor 105mm /2.8G IF
ED lens ile ¢ekilmistir. Fakiiltemizde agiz i¢i fotograflar dudak ekartasyonu maksimum

olacak sekilde, okluzal diizlem yere paralel goriinecek sekilde ¢ekilmektedir.
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3.3. Veri Gruplarinin Hazirlanmasi

Sefalometrik 6lgtimler sonrasinda her 6lgiime gore 3 grup olusturulmustur. Gruplar arasinda
sayica dengesizlik olmamasi adina gruplandirma kriteri olarak norm degerlerini almak
yerine sayica esit olarak gruplandirilmistir. Sefalometrik verilere gore olusturulan gruplara

gore hasta fotograflari gruplandirtlmistir.

3.3.1. IMPA Gruplan

990 hastanin sefalometrik analizleri sonucu IMPA degerleri 70,18° ile 121,48° degerleri
arasinda bulunmustur. Hastalar IMPA degerlerine gore IMPA 1, IMPA 2, IMPA 3 olarak ii¢
gruba ayrilmis ve agiz i¢i sag yan fotograflari da bu gruplara uygun olacak sekilde
gruplandirtlmistir.

IMPA 1: IMPA degerleri 70,69 ° ile 91,84 ° arasindaki degerleri i¢eren hastalarin fotograf
grubudur.

IMPA 2: IMPA degerleri 91,85 ° ile 98,08 ° arasindaki degerleri igeren hastalarin fotograf
grubudur.

IMPA 3: IMPA degerleri 98,15 © ile 121,48 °© arasindaki degerleri igeren hastalarin fotograf
grubudur

3.3.2. U1 — Palatal Diizlem Acis1 Gruplari

990 hastalanin sefalometrik analizleri sonucu Ul-Palatal diizlem ag1 degerleri 78,31° ile
131,71° degerleri arasinda bulunmustur. Hastalar Ul—Palatal diizlem a¢1 degerlerine gore
U1-PP 1, U1-PP 2, U1-PP olarak ii¢ gruba ayrilmis ve agiz i¢i sag yan fotograflari da bu
gruplara uygun olacak sekilde gruplandiriimstir.

U1-PP 1: Ul-Palatal diizlem ag1 degerleri 78,31° ile 110,67 © arasindaki degerleri i¢eren
hastalarin fotograf grubudur.

U1-PP 2: Ul-Palatal diizlem ag¢1 degerleri 110,69 ° ile 116,08 ° arasindaki degerleri igeren
hastalarin fotograf grubudur.

U1-PP 3: Ul-Palatal diizlem a¢1 degerleri 116,09 ° ile 131,71° arasindaki degerleri i¢eren

hastalarin fotograf grubudur.
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3.3.3. Interinsizal A¢1 Gruplar

990 hastalanin sefalometrik analizleri sonucu interinsizal ag1 degereleri 95,70 ° ile 122,45 °©
arasinda bulunmustur. Hastalar interinsizal a¢1 degerlerine gore Interinsizal 1, Interinsizal 2,
Interinsizal 3 olarak {i¢ gruba ayrilmis ve agiz ici sag yan fotograflari da bu gruplara uygun
olacak sekilde gruplandirilmistir.

INTERINSIZAL 1: Interinsizal ag1 degerleri 195,70 © ile 122,45 ° arasindaki degerleri igeren
hastalarin fotograf grubudur.

INTERINSIZAL 2: Interinsizal a¢1 degerleri 122,47 ° ile 131,28 ° arasindaki degerleri igeren
hastalarin fotograf grubudur.

INTERINSIZAL 3: Interinsizal a¢1 degerleri 131,31 ° ile 169,49 ° arasindaki degerleri igeren

hastalarin fotograf grubudur.

3.3.4. Wits Olc¢iimii Gruplar1

990 hastalanin sefalometrik analizleri sonucu Wits 6lgtimii degerleri -19,04 mm ile 16,96
mm arasinda bulunmustur. Hastalar Wits 6l¢tim degerlerine gore WITS 1, WITS 2, WITS 3
olarak ii¢ gruba ayrilmis ve agiz i¢i sag yan fotograflari da bu gruplara uygun olacak sekilde
gruplandirilmistir.

WITS 1. Wits olgiimii degerleri -19,04 mm ile -0,34 mm arasindaki degerleri igeren
hastalarin fotograf grubudur.

WITS 2: Wits 6l¢iimii degerleri -0,32 mm ile 3,89 mm arasindaki degerleri igeren hastalarin
fotograf grubudur.

WITS 3: Wits olgtimii degerleri 3,91 mm ile 16,96 mm arasindaki degerleri igeren hastalarin

fotograf grubudur.
Olgiimler Minimum Deger | Maksimum Deger | Ortalama | Standart Sapma
IMPA 70,69 121,48 94,79 8,103102
U1l-PP 78,31 131,71 113,14 7,195191
INTERINSIZAL | 95,70 122,45 127,52 10,57317
WITS -19,04 16,96 1,49 5,103727

Tablo 2: Veri gruplarindaki dl¢imlerin minimum, maksimum ve ortalama degerleri
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3.4. Derin Ogrenme Modelleriyle Verilerin Islenmesi

Calismamizin derin grenme modelleriyle goriintii siniflama islemleri Karabiik Universitesi
Elektrik Elektronik Bélimii Dr. Ogr. Uyesi Muhammed CAKMAK tarafindan
uygulanmistir.

Calismamizda MOBILENET V2, INCEPTION V3, DENSENET 121, DENSENET 169,
DENSENET 201, EFFICIENTNET BO, XCEPTION, VGG16, VGGI19,
NASNETMOBILE, RESNET101, RESNET 152, RESNETS50, EFFICIENTNET V2 derin
ogrenme modelleri kullanilmistir.

Calisma i¢in kullanilan derin 6grenme modellerinden daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik
kayip degeri elde etmek i¢in tiim derin 6grenme modelleri {izerinde veri zenginlestirme (data
augmentation) uygulanmistir. Veri zenginlestirme, veri setinin c¢esitlendirilmesi ve
genisletilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, mevcut veri setinin lizerinde g¢esitli
doniisiimler ve degisiklikler uygulayarak yeni érnekler olusturmay: amaglar. Ozellikle smirl
miktarda veriyle ¢alisilan durumlarda, modelin genellestirme yetenegini artirmak ve asir1
uydurmay1 (overfitting) azaltmak icin etkili bir yontemdir. Bu amagla orijinal veri seti yatay
cevirme, dondiirme, genislik kaydirma, yiikseklik kaydirma ve yakinlastirma gibi bir dizi
goriintii isleme teknigi kullanarak artirilmigtir. Orjinal veri setinde her bir grupta ortalama

330 olan fotograf sayisin1 1000 fotografa yiikseltilmistir.
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Resim 13: Zenginlestirilmis ve orijinal veriler

Veri zenginlestirme isleminin ardindan tim derin 6grenme modelleri i¢im ilk adimda,

egitim, dogrulama ve test veri setleri olusturuldu. Bu veri setleri, etiketlenmis (labelled)
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orneklerden olugmaktadir. Biitiin derin 6grenme modellerinde egitim (training) veri seti tim
veri setininin %80’ ni, dogrulama (validation) verisetin %10’ nu ve test veri seti ise kalan
%10’nu olusturmaktadir. Veri setleri diizenlendikten sonra derin 6grenme igin ilk evrisim
katmanu igin, giris veriye bir dizi filtre (kernel) uygulanmistir. Her filtre, bir evrisim islemi
ile girig verinin ilizerinde hareket eder ve filtre uygulanacak bolgedeki piksel degerlerini
carparak toplar. Bu toplam, 6zellik haritasinin (feature map) bir pikselini olusturur. Farkli
filtreler, farkli 6zelliklerin (kenarlar, koseler, desenler vb.) ¢ikarilmasina yardimer olur. Her
evrisim iglemi sonrasinda, elde edilen 6zellik haritasi iizerinde bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanmistir. Aktivasyon fonksiyonu, 6zellik haritasindaki piksel degerlerini sinirlandirir
ve daha dogrusal olmayan ozelliklerin 6grenilmesine yardimci olmaktadir. Havuzlama
(pooling) katmaninda ise, Ozellik haritalarini kiigiiltme ve ozellikleri 6l¢ek ve konum
degisikliklerine kars1 daha invariyant hale getirme iglemi yapildi. Daha iyi sonug i¢in
ortalama havuzlama islemi kullanilmistir. Havuzlama ile her 6zellik haritasindaki 6nemli
ozelliklerin 6zii korurken boyutu azaltilmistir. Havuzlama katmanlarindan sonra, 6zellik
haritalar1 diizlestirilerek yogun katmanlara iletilmistir. Bu katmanlar, daha yiiksek seviyeli
ozelliklerin Ogrenilmesi i¢in kullanilmaktadir. Her bir tam baglantili katman, giris
verisindeki 6zellikleri siniflandirma igin yorumlayabilir. Son yogun katmandan sonra ¢ikis
katmaninda siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma igin, softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilmustir.

Deneysel calisma Google bulut ortaminda GPU destekli bir sistem kullanilarak derin
o0grenme modelleri egitilmistir. Egitim Tesla T4 GPU ve 2.20 GHz hizinda ¢alisan 16 GB
RAM'e sahip Intel Xeon CPU iizerinde gerceklestirilmistir. Transfer 6grenme tasarimi igin
tim programlarin yazilmasinda Python 3, modelleri egitmek igin Keras 2.3.1 egitim

cercevesi kullanilmistir.
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Evrisim ‘«Lﬂ Havuzlama W = Diizlestirme
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Giris Resmi Evrisim Katmani Havuzlama Katmani Yogun Katmanlar Cikis Katmani

Resim 14: Derin 6grenme algoritmasinin genel semasi
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3.5. Derin Ogrenme Modellerinin Performansinin Degerlendirilmesi

Modellerin performansini degerlendirmek igin dogruluk, kesinlik, duyarlhilik, f1 skor
degerleri kullanilmstir.

Dogru pozitif (DP) , veri degerlendirmesinde, bir test sonucunun belirli bir durumun
(6rnegin bir hastaligin) varligini, gergekte oldugu sekilde pozitif gostermesidir

Dogru negatif (DN) , veri degerlendirmesinde, bir test sonucunun belirli bir durumun
(6rnegin bir hastaligin) varligini, gergekte oldugu sekilde negatif gostermesidir

Yanlis pozitif (YP), veri degerlendirmesinde, bir test sonucunun belirli bir durumun (6rnegin
bir hastaligin) varligmi, gercekte olmadigi hilde yanlis olarak onaylamasi (pozitif
gostermesi) seklinde ortaya ¢ikan hatadir.

Yanlis negatif (YN), test sonucunun bir durumun varligini, gergekte oldugu héalde yanlis

olarak reddetmesi (negatif gostermesi) bicimindeki hatadir.

(DP: Dogru Pozitif DN: Dogru Negatif  YP: Yanlis Pozitif YN: Yanlis negatif)

Dogruluk
Dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin yiizdesidir.

(DP + DN) / (DP + DN + YP + YN)

Kesinlik
Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin ger¢ekten kag¢ adedinin pozitif oldugunu

gostermektedir.
DP/ (DP+YN)

Duyarhhk
Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin edildigini
gosteren bir metriktir. Dogru pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tanimlandigin

gosterir.
DP/(DP+YP)

F1 Skoru

Bir testin dogrulugunun bir 6l¢iistidiir, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

2 X (Duyarlilik x Kesinlik) / (Duyarlilik +Kesinlik)
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Karisiklik Matrisi

Karigiklik matrisi (Confusion matrix), veri setindeki var olan durum ile siniflandirma

modellerinin dogru ve yanlig tahminlerinin sayisini tablo olarak gostermektedir.

Confusion Matrix

IMPAL

IMPA2

Actual

IMPA3

IMPA1
IMPA2
IMPA3

Predicted

Resim 15: Karisiklik Matrisi
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4, BULGULAR

IMPA | Interinsizal A¢1 | Ul-Palatal Plane WITS
MOBILENET V2 91.33 93.67 91.67 94.67
INCEPTION V3 89.00 57.00 33.67 (DegerlendirmeDis1) | 96.67
DENSENET 121 95.00 95.00 96.00 97.00
DENSENET 169 96.67 96.33 96.33 96.00
DENSENET 201 97.67 95.67 96.00 98.00
EFFICIENTNET BO | 98.00 97.67 96.67 98.33
XCEPTION 98.33 97.00 33.33 (Degerlendirme dis1) | 91.33
VGG16 59.00 53.00 35 (Degerlendirme Dis1) | 88.33
VGG19 60.67 51.67 34.67 (Degerlendirme Dis1) | 86.67
NASNETMOBILE | 83.67 87.00 81.00 83.67
RESNET101 90.33 92.67 36.67 (Degerlendirme Dis1) | 93.67
RESNET152 91.00 71.00 34.33 (Degerlendirme Dis1) | 93.67
RESNETS0 92.00 89.67 87.67 95.00
EFFICIENTNET V2 | 97.67 99.00 94.67 97.67

Tablo 2: Derin 6grenme modellerinin dogruluk oranlarinin genel tablosu

Calismada kullanilan 14 derin 6grenme modeli IMPA gruplari i¢in basarili olmus; en diisiik
dogruluk oranmi 59.00 ile VGG16, en yiliksek dogruluk oranini 98.33 ile XCEPTION

gostermistir.

Calismada kullanilan 14 derin 6grenme modeli Interinsizal A¢1 gruplari i¢in basarili olmus;

en diisik dogruluk oranmmi 51.67 ile VGG19, en yiiksek dogruluk oranmi 99.00 ile

XCEPTION gostermistir.
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Calismada kullanilan 8 derin 6grenme modeli Ul- Palatal Diizlem Ag1 grubu i¢in basarilt
olmus; INCEPTION V3, XCEPTION, VGG16, VGG19, RESNET101, RESNET152,
degerlendirme dis1 kalmis olup en yiiksek dogruluk oranini 96.33 ile DENSENET169

gostermistir.

Calismada kullanilan 14 derin grenme modeli Wits Ol¢iimii gruplari igin basarili olmus; en
diistiik dogruluk oranini 83.67 ile NASNETMOBILE, en yiiksek dogruluk oranin1 98.33 ile
EFFICIENTNET BO gostermistir (Tablo 2).

4.1. IMPA VERI SONUCLARI

4.1.1. MOBILENET V2

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

m— Trainin g loss
8 = Validation loss
@ best epoch= 100

Accuracy
o
o

o
n

o
b

0 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

Grafik 1: MobileNet V2 egitim ve dogrulama grafigi

TAHMIN
IMPA 1 IMPA 2 IMPA 3
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6]

IMPA 3 3 3 94

Tablo 3: MobileNet V2 karisiklik matrisi

MOBILENET V2 mimarisinde 300 testte 26 hata bulunmustur. Dogruluk orani 91,3 olarak

saptanmigtir
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MOBILENET V2 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesi IMPA 2, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

MOBILENET V2 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesi IMPA 1, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

MOBILENET V2 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesi IMPA 1, 3 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 3).

KESINLIK DUYARLILIK F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9375 0.9000 0.9184 100
IMPA 2 0.9375 0.9000 0.9184 100
IMPA 3 0.8704 0.9400 0.9038 100
Dogruluk 0.9133 300
makro ort. 0.9151 0.9133 0.9135 300
agirlikl ort. 0.9151 0.9133 0.9265 300

Tablo 4: MobileNet V2 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9375, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru 0,9184 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9375, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru 0,9184 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8704, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0,9308 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 4).
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4.1.2. INCEPTION V3

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
40 — Trainin g loss — Trainin g Accurac y

= Validation loss = Validation Accuracy

as @ best epoch= 96 09 @ bestepoch=99
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Grafik 2: Inception V3 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 5: Inception V3 karisiklik matrisi

INCEPTION V3 mimarisinde 300 testte 33 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 89.00 olarak

saptanmigtir.

INCEPTION V3 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 86 tanesini dogru
gruplandirmig, 7 tanesi IMPA 2, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

INCEPTION V3 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesi IMPA 1, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

INCEPTION V3 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 92 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 5)
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KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9149 0.8600 0.8866 100
IMPA 2 0.8900 0.8900 0.8900 100
IMPA 3 0.8679 0.9200 0.8932 100
Dogruluk 0.8900 300
makro ort. 0.8909 0.8900 0.8899 300
agirlikli ort. 0.8909 0.8900 0.8899 300

Tablo 6: Inception V3 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9149, duyarlilik degeri 0.8600, f1 skoru 0,8866 olarak
olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8900, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0,8900 olarak
olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu igin kesinlik degeri 0.8679, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru 0,8932 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 6).

4.1.3. DENSENET 121

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss
= Training loss
w— Validation loss
7 @ best epoch= 98

Accuracy
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Grafik 3: DENSENET 121 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 7: DENSENET 121 karigiklik matrisi

DENSENET 121 mimarisinde 300 testte 15 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 95.00 olarak

saptanmistir.

DENSENET 121 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru

gruplandirmis, 5 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.

DENSENET 121 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 91 tanesini dogru

gruplandirmis, 5 tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

DENSENET 121 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru

gruplandirmis, 1 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 7).

KESINLIK DUYARLILIK F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9500 0.9500 0.9500 100
IMPA 2 0.9891 0.9100 0.9479 100
IMPA 3 0.9167 0.9900 0.9519 100
Dogruluk 0.9500 300
makro ort. 0.9519 0.9500 0.9499 300
agirlikl ort. 0.9519 0.9500 0.9499 300

Tablo 8: DENSENET 121 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9500, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0,9500 olarak

olarak tespit edilmistir.
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IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9891, duyarlilik degeri 0.9100, f1 skoru 0,9479 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9167, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0,8932 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 8).

4.1.4. DENSENET169
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Grafik 4: DENSENET169 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 9: DENSENET169 karisiklik matrisi

DENSENET 169 mimarisinde 300 testte 10 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.67 olarak

saptanmistir.
DENSENET 169 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 5 tanesini IMPA 2, 1 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

DENSENET 169 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru

gruplandirmis, 3 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.
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DENSENET 169 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini IMPA 1 olarak gruplandirmistir (Tablo 9).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9895 0.9400 0.9641 100
IMPA 2 0.9510 0.9700 0.9604 100
IMPA 3 0.9612 0.9900 0.9754 100
Dogruluk 0.9667 300
makro ort. 0.9672 0.9667 0.9666 300
agirlikli ort. 0.9672 0.9667 0.9666 300

Tablo 10: DENSENET 169 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9895, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0,9641 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9510, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0,9604 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9612, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0,9754 olarak
olarak tespit edilmistir(Tablo 10).

4.1.5. DENSENET 201

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
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Accuracy

Loss
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Grafik 5: DENSENET 201 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 11: DENSENET 201 karisiklik matrisi

DENSENET 201 mimarisinde 300 testte 7 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 97.67 olarak

saptanmigtir.

DENSENET 201 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.

DENSENET 201 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi IMPA 1, 1 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

DENSENET 201 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi IMPA 1, 1 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 11)

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9798 0.9700 0.9749 100
IMPA 2 0.9899 0.9800 0.9849 100
IMPA 3 0.9608 0.9800 0.9703 100
Dogruluk 0.9667 300
makro ort. 0.9768 0.9767 0.9767 300
agirhikl ort. 0.9768 0.9767 0.9767 300

Tablo 12: DENSENET 201 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9798, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0,9749 olarak
olarak tespit edilmistir.
IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9899, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0,9849 olarak

olarak tespit edilmistir.
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IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9608, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0,9703 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 12).

4.1.6.EFFICIENTNET BO
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Grafik 6: EFFICIENTNET BO egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 13: EFFICIENTNET BO karisiklik matrisi

EFFICIENT BO mimarisinde 300 testte 6 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 98.00 olarak

saptanmuistir.

EFFICIENT BO mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi IMPA 2 olarak gruplandirmustir.

EFFICIENT BO mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.
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EFFICIENT BO mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesi 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 13).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 1.000 0.9900 0.9950 100
IMPA 2 0.9608 0.9800 0.9703 100
IMPA 3 0.9798 0.9700 0.9749 100
Dogruluk 0.9800 300
makro ort. 0.9802 0.9800 0.9800 300
agirlikl ort. 0.9802 0.9800 0.9800 300

Tablo 14: EFFICIENTNET BO siniflandirma raporu
IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 1.000, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0,9950 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9608, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0,9703 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9798, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0,9749 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 14)
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4.1.7. XCEPTION
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Grafik 7: XCEPTION egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 15: XCEPTION karigiklik matrisi

XCEPTION mimarisinde 300 testte 5 hata bulunmustur. Dogruluk orani 98.33 olarak

saptanmistir.

XCEPTION mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru gruplandirmis, 3

tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmustir.

XCEPTION mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru gruplandirmis, 2
tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.
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XCEPTION mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotografin tamamini dogru gruplandirmistir
(Tablo 15).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 1.000 0.9700 0.9848 100
IMPA 2 0.9510 0.9700 0.9751 100
IMPA 3 0.9612 0.9900 0.9901 100
Dogruluk 0.9833 300
makro ort. 0.9836 0.9833 0.9833 300
agirlikl ort. 0.9836 0.9833 0.9833 300

Tablo 16: XCEPTION siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 1.000, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0,9848 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9510, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0,9751 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9612, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0,9901 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 16).
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Grafik 8: VGG16 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 17: VGG16 karisiklik matrisi

VGG16 mimarisinde 300 testte 123 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 59.00 olarak

saptanmigtir.

VGG16 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 70 tanesini dogru gruplandirmis, 23

tanesi IMPA 2, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

VGG16 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 37 tanesini dogru gruplandirmis, 33

tanesi IMPA 1, 30 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

VGG16 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 70 tanesini dogru gruplandirmis, 7

tanesi IMPA 1, 23 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmigtir (Tablo 17).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.6364 0.7000 0.6667 100
IMPA 2 0.4458 0.3700 0.4044 100
IMPA 3 0.6542 0.7000 0.6763 100
Dogruluk 0.5900 300
makro ort. 0.5788 0.5900 0.5825 300
agirhikl ort. 0.5788 0.5900 0.5825 300

Tablo 18: VGG16 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.6364, duyarlilik degeri 0.7000, f1 skoru 0,6667 olarak

olarak tespit edilmistir.
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IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.4458, duyarlilik degeri 0.3700, f1 skoru 0,4044 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.6542, duyarlilik degeri 0.7000, f1 skoru 0,6763 olarak

olarak tespit edilmistir (Tablo 18).

4.1.9.VGG19
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Grafik 9: VGG19 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 19: VGG19 karisiklik matrisi

VGG19 mimarisinde 300 testte 118 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 60.67 olarak

saptanmuigtir.

VGG19 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 64 tanesini dogru gruplandirmis, 26

tanesi IMPA 2, 10 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.
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VGG19 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 41 tanesini dogru gruplandirmis, 32
tanesi IMPA 1, 27 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

VGG19 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 77 tanesini dogru gruplandirmis, 4
tanesi IMPA 1, 19 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 19).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.6400 0.6400 0.6400 100
IMPA 2 0.4767 0.4100 0.4409 100
IMPA 3 0.6754 0.7700 0.7196 100
Dogruluk 0.6067 300
makro ort. 0.5974 0.6067 0.6002 300
agirlikl ort. 0.5974 0.6067 0.6002 300

Tablo 20: VGG19 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.6400, duyarlilik degeri 0.6400, f1 skoru 0,6400 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.4767, duyarlilik degeri 0.4100, f1 skoru 0,4409 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.6754, duyarlilik degeri 0.7700, f1 skoru 0,7196 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 20).
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4.1.10.NASNETMOBILE
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Grafik 10: NASNETMOBILE egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 21: NASNETMOBILE karigiklik matrisi

NASNETMOBILE mimarisinde 300 testte 49 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 83.67

olarak saptanmistir.

NASNETMOBILE mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 86 tanesini dogru
gruplandirmis, 7 tanesi IMPA 2, 7 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.

NASNETMOBILE mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 81 tanesini dogru
gruplandirmis, 11 tanesi IMPA 1, 8 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

NASNETMOBILE mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 84 tanesini dogru
gruplandirmis, 8 tanesi IMPA 1, 8 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 21).
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KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.8190 0.8600 0.8390 100
IMPA 2 0.8438 0.8100 0.8265 100
IMPA 3 0.8485 0.8400 0.8442 100
Dogruluk 0.8367 300
makro ort. 0.8371 0.8367 0.8366 300
agirlikl ort. 0.8371 0.8367 0.8366 300

Tablo 22: NASNETMOBILE smiflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8190, duyarlilik degeri 0.8600, f1 skoru 0,8390 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8438, duyarlilik degeri 0.8100, f1 skoru 0,8265 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in Kesinlik degeri 0.8485, duyarlilik degeri 0.8400, f1 skoru 0,8442 olarak

olarak tespit edilmistir.

4.1.11. RESNET101
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Grafik 11: RESNET101 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 23: RESNET101 karisiklik matrisi

RESNET101 mimarisinde 300 testte 29 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 90.33 olarak

saptanmigtir.

RESNET101 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru gruplandirmas,

6 tanesi IMPA 2, 1 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET101 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmas,

7 tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET101 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmus,

2 tanesi IMPA 1, 9 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 23).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9118 0.9300 0.9208 100
IMPA 2 0.8558 0.8900 0.8725 100
IMPA 3 0.9468 0.8900 0.9175 100
dogruluk 0.9033 300
makro ort. 0.9048 0.9033 0.9036 300
agirlikl ort. 0.9048 0.9033 0.9036 300

Tablo 24: RESNET101 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in Kesinlik degeri 0.9118, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru 0.9208 olarak

olarak tespit edilmistir.
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IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8558, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0.8725 olarak
olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9468, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0.9175 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 24).

4.1.12. RESNET152
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Grafik 12: RESNET152 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 25: RESNET152 karisiklik matrisi

RESNET152 mimarisinde 300 testte 27 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 91.00 olarak

saptanmuigtir.

RESNET152 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru gruplandirmas,
6 tanesi IMPA 2, 1 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.
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RESNET152 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmus,
7 tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET152 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmas,
2 tanesi IMPA 1, 9 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmustir.

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.8716 0.9500 0.9091 100
IMPA 2 0.9231 0.8400 0.8796 100
IMPA 3 0.9400 0.9400 0.9400 100
Dogruluk 0.9100 300
makro ort. 0.9115 0.9100 0.9096 300
agirlikl ort. 0.9115 0.9100 0.9096 300

Tablo 26: RESNET152 siniflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8716, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9091 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9231, duyarlilik degeri 0.8400, f1 skoru 0.8796 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9400, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9400 olarak

olarak tespit edilmistir.
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4.1.13. RESNET50
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Grafik 13: RESNET50 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 27: RESNET50 karisiklik matrisi

RESNET50 mimarisinde 300 testte 24 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 92.00 olarak

saptanmigtir.

RESNETS0 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru gruplandirmis, 6
tanesi IMPA 2, 1 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.

RESNETS50 mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 91 tanesini dogru gruplandirmis, 7
tanesi IMPA 1, 2 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmustir.
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RESNETS50 mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 92 tanesini dogru gruplandirmis, 4
tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 27).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9394 0.9300 0.9347 100
IMPA 2 0.9010 0.9100 0.9055 100
IMPA 3 0.9200 0.9200 0.9200 100
Dogruluk 0.9200 300
makro ort. 0.9201 0.9200 0.9200 300
agirlikli ort. 0.9201 0.9200 0.9200 300

Tablo 28: RESNETS50 smiflandirma raporu

IMPA 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9394, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru 0.9347 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9010, duyarlilik degeri 0.9100, f1 skoru 0.9055 olarak

olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9200, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru 0.9200 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 28).
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Grafik 14: EFFICIENTNET V2 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 29: EFFICIENTNET V2 karisiklik matrisi

EFFICIENTNET V2 BO mimarisinde 300 testte 7 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 97.67

olarak saptanmuistir.

EFFICIENTNET V2 B0 mimarisi IMPA 1 grubunda 100 fotografin tamamini dogru

gruplandirmistir.

EFFICIENTNET V2 BO mimarisi IMPA 2 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru

gruplandirmis, 2 tanesi IMPA 1, 4 tanesini IMPA 3 olarak gruplandirmistir.

EFFICIENTNET V2 BO mimarisi IMPA 3 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru

gruplandirmis, 1 tanesini IMPA 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 29).

KESINLIK DUYARLILIK | F1SKOR DESTEK
IMPA 1 0.9804 1.000 0.9901 100
IMPA 2 0.9895 0.9400 0.9641 100
IMPA 3 0.9612 0.9900 0.9754 100
Dogruluk 0.9767 300
makro ort. 0.9770 0.9767 0.9765 300
agirhikl ort. 0.9770 0.9767 0.9765 300

Tablo 30: EFFICIENTNET V2 simiflandirma raporu

IMPA 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9804, duyarlilik degeri 1.000, f1 skoru 0.9901 olarak

olarak tespit edilmistir.
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IMPA 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9895, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9641 olarak
olarak tespit edilmistir.

IMPA 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9612, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9754 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 30).

4.2. INTERINSIZAL ACI VERi SONUCLARI
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Grafik 15: MOBILENET V2 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 31: MOBILENET V2 karisiklik matrisi

MOBILENET V2 mimarisinde 300 testte 19 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 93.67 olarak

saptanmuigtir.
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MOBILENET V2 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesi INTERINSIZAL 2, 3 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

MOBILENET V2 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 1, 9 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak
gruplandirmistir (Tablo 31).

MOBILENET V2 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 1, 1 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak

gruplandirmistir.
KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9789 0.9300 0.9538 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9474 0.9000 0.9231 100
INTERINSIZAL 1 | 0.8909 0.9800 0.9333 100
Dogruluk 0.9767 300
makro ort. 0.9391 0.9367 0.9768 300
agirlikl ort. 0.9391 0.9367 0.9768 300

Tablo 32: MOBILENET V2 siiflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9789, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru
0.9538 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9474, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru
0.9231 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.8909, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9333 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 32).
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4.2.2. INCEPTION V3
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Grafik 16: INCEPTION V3 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 33: INCEPTION V3 karigiklik matrisi

INCEPTION V3 mimarisinde 300 testte 129 hata bulunmustur. Dogruluk orani 57.00 olarak

saptanmistir.

INCEPTION V3 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 56 tanesini dogru
gruplandirmis, 33 tanesi INTERINSIZAL 2, 11 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmigtir.

INCEPTION V3 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 46 tanesini dogru
gruplandirmis, 29 tanesi INTERINSIZAL 1, 25 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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INCEPTION V3 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 69 tanesini dogru
gruplandirmis, 13 tanesi INTERINSIZAL 1, 18 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 33).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.5714 0.5600 0.5657 100
INTERINSIZAL 2 | 0.4742 0.4600 0.4670 100
INTERINSIZAL 1 | 0.6571 0.6900 0.6732 100
dogruluk 0.5700 300
makro ort. 0.5676 0.5700 0.5686 300
agirlikl ort. 0.5676 0.5700 0.5686 300

Tablo 34: INCEPTION V3 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.5714, duyarlhilik degeri 0.5600, f1 skoru
0.5657 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.4742, duyarlilik degeri 0.4600, f1 skoru
0.4670 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.6571, duyarlilik degeri 0.6900, f1 skoru
0.6732 olarak olarak tespit edilmistir.
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4.2.3. DENSENET 121
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Grafik 17: DENSENET 121 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 35: DENSENET 121 karigiklik matrisi

DENSENET 121 algoritmasinda 300 testte 15 hata bulunmustur. Dogruluk orani 95.00

olarak saptanmistir.

DENSENET 121 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 2, 3 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

DENSENET 121 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 1, 5 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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DENSENET 121 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 5 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 35).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9897 0.9600 0.9746 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9400 0.9400 0.9400 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9223 0.9500 0.9360 100
dogruluk 0.9500 300
makro ort. 0.9507 0.9500 0.9502 300
agurlikl ort. 0.9507 0.9500 0.9502 300

Tablo 36: DENSENET 121siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9897, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru
0.9746 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9400, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru
0.9400 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.9223, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru
0.9360 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 36).
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4.2.4. DENSENET169
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Grafik 18: DENSENET169 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 37: DENSENET169 karisiklik matrisi

DENSENET169 mimarisinde 300 testte 11 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 96.33 olarak

saptanmistir.

DENSENET169 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 2, 3 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

DENSENET169 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesi INTERINSIZAL 1, 3 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmisgtir.
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DENSENET169 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotografin tamami dogru
gruplandirmistir (Tablo 37).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9694 0.9500 0.9596 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9792 0.9400 0.9592 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9434 1.0000 0.9709 100
Dogruluk 0.9633 300
makro ort. 0.9640 0.9633 0.9632 300
agirlikl ort. 0.9640 0.9633 0.9632 300

Tablo 38: DENSENET169 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9694, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru
0.9596 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9792, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru
0.9592 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9434, duyarlilik degeri 1.0000, f1 skoru
0.9709 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 38).

4.2.5. DENSENET?201
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Grafik 19: DENSENET201 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 39: DENSENET201 karisiklik matrisi

DENSENET201 mimarisinde 300 testte 13 hata bulunmustur. Dogruluk orant 95.67 olarak

saptanmigtir.

DENSENET201 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesi INTERINSIZAL 2 olarak gruplandirmustir.

DENSENET201 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru

gruplandirmis, 2 tanesi INTERINSIZAL 1, 3 tanesini

gruplandirmigtir.

DENSENET201 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru

INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmis, 1 tanesi INTERINSIZAL 1, 5 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak

gruplandirmistir (Tablo 39).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9703 0.9800 0.9751 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9314 0.9500 0.9406 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9691 0.9400 0.9543 100
Dogruluk 0.9567 300
makro ort. 0.9569 0.9567 0.9567 300
agirlikl ort. 0.9569 0.9567 0.9567 300

Tablo 40: DENSENET201 siniflandirma raporu
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INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9703, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9751 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9314, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru
0.9406 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.9691, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru
0.9543 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 40).

4.2.6. EFFICIENTNET BO
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Grafik 19: EFFICIENTNET BO egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 41: EFFICIENTNET BO karisiklik matrisi
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EFFICIENTNET BO mimarisinde 300 testte 7 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 97.67

olarak saptanmuistir.

EFFICIENTNET BO mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini
dogru gruplandirmus, 2 tanesi INTERINSIZAL 2 olarak gruplandirmstir.

EFFICIENTNET BO mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini
dogru gruplandirmus, 2 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak gruplandirmistir.

EFFICIENTNET BO mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini
dogru gruplandirmis, 3 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 41).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 1.0000 0.9800 0.9899 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9515 0.9800 0.9655 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9798 0.9700 0.9749 100
Dogruluk 0.9767 300
makro ort. 0.9771 0.9767 0.9768 300
agirhikl ort. 0.9771 0.9767 0.9768 300

Tablo 42: EFFICIENTNET BO siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu i¢in kesinlik degeri 1.000, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9899 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9515, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9655 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.9798, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru
0.9749 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 42).
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Tablo 43: XCEPTION karigiklik matrisi

XCEPTION mimarisinde 300 testte 9 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 97.00 olarak

saptanmigtir.

XCEPTION mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini INTERINSIZAL 2, 1 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

XCEPTION mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru

gruplandirmis, 3 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak gruplandirmistir.
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XCEPTION mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini INTERINSIZAL 1, 3 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 43).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9899 0.9800 0.9849 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9604 0.9700 0.9652 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9600 0.9600 0.9600 100
Dogruluk 0.9700 300
makro ort. 0.9701 0.9700 0.9700 300
agirlikl ort. 0.9701 0.9700 0.9700 300

Tablo 44: XCEPTION siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9899, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9849 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9604, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru
0.9652 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9600, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru
0.9600 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 44).
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4.2.8.VGG16
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Grafik 21: VGG16 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 45: VGG16 karisiklik matrisi

VGG16 mimarisinde 300 testte 141 hata bulunmustur. Dogruluk orani 53.00 olarak

saptanmuigtir.

VGG16 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 62 tanesini dogru
gruplandirmis, 29 tanesini INTERINSIZAL 2, 9 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

VGG16 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 38 tanesini dogru
gruplandirmis, 20 tanesini INTERINSIZAL 1, 42 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmigtir.
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VGG16 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 59 tanesini dogru
gruplandirmis, 6 tanesini INTERINSIZAL 1, 35 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 45).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.7045 0.6200 0.6596 100
INTERINSIZAL 2 | 0.3725 0.3800 0.3762 100
INTERINSIZAL 1 | 0.5364 0.5900 0.5619 100
Dogruluk 0.5300 300
makro ort. 0.5378 0.5300 0.5326 300
agirlikl ort. 0.5378 0.5300 0.5326 300

Tablo 46: VGG16 siiflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.7045, duyarlilik degeri 0.6200, f1 skoru
0.6596 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.3725, duyarlilik degeri 0.3800, f1 skoru
0.3762 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.5364, duyarlilik degeri 0.5900, f1 skoru
0.5619 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 46).
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4.2.9.VGG19
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Grafik 22: VGG19 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 47: VGG19 karisiklik matrisi

VGG19 mimarisinde 300 testte 145 hata bulunmustur. Dogruluk orani 51.67 olarak

saptanmuigtir.

VGG19 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 76 tanesini dogru
gruplandirmis, 13 tanesini INTERINSIZAL 2, 11 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

VGG19 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 20 tanesini dogru
gruplandirmis, 46 tanesini INTERINSIZAL 1, 34 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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VGG19 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 59 tanesini dogru
gruplandirmis, 24 tanesini INTERINSIZAL 1, 17 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 47).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.5205 0.7600 0.6179 100
INTERINSIZAL 2 | 0.4000 0.2000 0.2667 100
INTERINSIZAL 1 | 0.5673 0.5900 0.5784 100
Dogruluk 0.5167 300
makro ort. 0.4960 0.5167 0.4877 300
agirhikl ort. 0.4960 0.5167 0.4877 300

Tablo 48: VGG19 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.5205, duyarlilik degeri 0.7600, f1 skoru
0.6179 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.4000, duyarlilik degeri 0.2000, f1 skoru
0.2667 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.5673, duyarlilik degeri 0.5900, f1 skoru
0.5784 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 48).
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4.2.10.NASNETMOBILE
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Grafik 23: NASNETMOBILE egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 49: NASNETMOBILE karisiklik matrisi

NASNETMOBILE mimarisinde 300 testte 39 hata bulunmustur. Dogruluk orani 87.00

olarak saptanmustir.

NASNETMOBILE mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmig, 7 tanesini INTERINSIZAL 2, 4 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

NASNETMOBILE mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesini INTERINSIZAL 1, 7 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmigtir.
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NASNETMOBILE mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 83 tanesini dogru
gruplandirmis, 6 tanesini INTERINSIZAL 1, 11 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 49).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.8990 0.8900 0.8945 100
INTERINSIZAL 2 | 0.8318 0.8900 0.8599 100
INTERINSIZAL 1 | 0.8830 0.8300 0.8557 100
Dogruluk 0.8700 300
makro ort. 0.8712 0.8700 0.8700 300
agirlikl ort. 0.8712 0.8700 0.8700 300

Tablo 50: NASNETMOBILE siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8990, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru
0.8945 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin Kkesinlik degeri 0.8318, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru
0.8599 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8830, duyarlilik degeri 0.8300, f1 skoru
0.8557 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 50).
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4.2.11. RESNET101
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Grafik 24: RESNET101 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 51: RESNET101 karisiklik matrisi

RESNETI101 mimarisinde 100 testte 22 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 92.67 olarak

saptanmigtir.

RESNETI101 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmis, 7 tanesini INTERINSIZAL 2, 4 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

RESNETI101 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesini INTERINSIZAL 1, 7 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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RESNET101 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 83 tanesini dogru
gruplandirmis, 6 tanesini INTERINSIZAL 1, 11 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 51).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9583 0.9200 0.9388 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9029 0.9300 0.9163 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9208 0.9300 0.9254 100
Dogruluk 0.9267 300
makro ort. 0.9273 0.9267 0.9268 300
agurlikl ort. 0.9273 0.9267 0.9268 300

Tablo 52: RESNET101 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9583, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru
0.9388 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9029, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru
0.9163 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.9208, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru
0.9254 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 52).
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4.2.12. RESNET152
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Grafik 25: RESNET152 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 53: RESNET152 karisiklik matrisi

RESNET152 mimarisinde 300 testte 87 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 71.00 olarak

saptanmistir.

RESNETI152 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 76 tanesini dogru
gruplandirmis, 19 tanesini INTERINSIZAL 2, 5 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmigtir.

RESNETI152 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 76 tanesini dogru
gruplandirmis, 10 tanesini INTERINSIZAL 1, 14 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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RESNET152 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 61 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini INTERINSIZAL 1, 38 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 53).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.8736 0.7600 0.8128 100
INTERINSIZAL 2 | 0.5714 0.7600 0.6524 100
INTERINSIZAL 1 | 0.7625 0.6100 0.6778 100
Dogruluk 0.7100 300
makro ort. 0.7358 0.7100 0.7143 300
agirhikl ort. 0.7358 0.7100 0.7143 300

Tablo 54: RESNET152 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8736, duyarlilik degeri 0.7600, f1 skoru
0.8128 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.5714, duyarlilik degeri 0.7600, f1 skoru
0.6524 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu igin kesinlik degeri 0.7625, duyarlilik degeri 0.6100, f1 skoru
0.6778 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 54).

102



4.2.13. RESNET50

Training and Validation Accuracy

w— Trainin g Accurac! y
= \/alidation Accuracy
@ Dbest epoch= 100

Training and Validation Loss
w— Trainin: g loss
= \/alidation loss
@ best epoch= 100

1400

1200

1000

800

Loss
Accuracy

600

400

Epochs

Epochs

Grafik 26: RESNET50egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 55: RESNET50 karisiklik matrisi

RESNETS50 mimarisinde 300 testte 31 hata bulunmustur. Dogruluk oram1 89.67 olarak

saptanmigtir.

RESNET50 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 86 tanesini dogru
gruplandirmis, 6 tanesini INTERINSIZAL 2, 8 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

RESNET50 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesini INTERINSIZAL 1, 8 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.
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RESNET50 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini INTERINSIZAL 1, 4 tanesini INTERINSIZAL 2 olarak
gruplandirmistir (Tablo 55).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 0.9451 0.8600 0.9005 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9000 0.9000 0.9000 100
INTERINSIZAL 1 | 0.8532 0.9300 0.8900 100
Dogruluk 0.8967 300
makro ort. 0.8994 0.8967 0.8968 300
agurlikl ort. 0.8994 0.8967 0.8968 300

Tablo 56: RESNETS50 smiflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9541, duyarlilik degeri 0.8600, f1 skoru
0.9005 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu icin kesinlik degeri 0.9000, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru
0.9000 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu icin kesinlik degeri 0.8532, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru
0.8900 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 56).
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4.2.14.
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Grafik 27: EFFICIENTNET V2 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 57: EFFICIENTNET V2 karigiklik matrisi

EFFICIENTNET V2 mimarisinde 300 testte 3 hata bulunmustur. Dogruluk orani 99.00

olarak saptanmustir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi INTERINSIZAL 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini
dogru gruplandirmis, 1 tanesini INTERINSIZAL 2, 1 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak

gruplandirmistir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi INTERINSIZAL 2 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini

dogru gruplandirmis, 1 tanesini INTERINSIZAL 3 olarak gruplandirmistir.
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EFFICIENTNET V2 mimarisi INTERINSIZAL 3 grubunda 100 fotografin tamamini dogru
gruplandirmistir (Tablo 57).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
INTERINSIZAL 1 | 1.0000 0.9800 0.9899 100
INTERINSIZAL 2 | 0.9900 0.9900 0.9900 100
INTERINSIZAL 1 | 0.9804 1.0000 0.9901 100
Dogruluk 0.9900 300
makro ort. 0.9901 0.9900 0.9900 300
agirlikl ort. 0.9901 0.9900 0.9900 300

Tablo 58: EFFICIENTNET V2 siniflandirma raporu

INTERINSIZAL 1 grubu igin kesinlik degeri 1.000, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru
0.9899 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9900, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru
0.9900 olarak olarak tespit edilmistir.

INTERINSIZAL 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9804, duyarlilik degeri 1.0000, f1 skoru
0.9901 olarak olarak tespit edilmistir (Tablo 58).
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4.3. Ul- PALATAL DUZLEM ACISI VERI SONUCLARI

4.3.1. MOBILENET V2
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Grafik 28: MOBILENET V2 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 59: MOBILENET V2 karigiklik matrisi

MOBILENET V2 mimarisinde 300 testte 25 hata bulunmustur. Dogruluk orani 91.67 olarak

saptanmistir.

MOBILENET V2 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru

gruplandirmis, 1 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

MOBILENET V2 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 87 tanesini dogru

gruplandirmis, 3 tanesi U1-PP 1, 10 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmistir.
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MOBILENET V2 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru
gruplandirmis, 10 tanesi U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 59).

KESINLIK DUYARLILIK | F1SKOR DESTEK
UL-PP 1 0.8839 0.9900 0.9340 100
UL-PP 2 0.9886 0.8700 0.9255 100
U1-PP 3 0.8900 0.8900 0.8900 100
Dogruluk 0.9167 300
makro ort, 0.9209 0.9167 0.9165 300
agirlikli ort. 0.9209 0.9167 0.9165 300

Tablo 60: MOBILENET V2 siniflandirma raporu

U1-PP 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8839, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9340 olarak
olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu icin kesinlik degeri 0.9886, duyarlilik degeri 0.8700, f1 skoru 0.9255 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri 0.8900, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0.8900 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 60).

4.3.2. DENSENET121

Training and Validation Loss

== Training loss

Training and Validation Accuracy

= Validation loss
7 @ best epoch= 96

0.8

Accuracy
o
<

=}
o

o
(v

w— Trainin g Accura: cy
= \/alidation Accuracy
@ Dbest epoch= 53

0.4

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

Grafik 29: DENSENET121 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 61: DENSENET121 siniflandirma raporu

DENSENET121 mimarisinde 300 testte 12 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.00 olarak

saptanmigtir.

DENSENET121 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan
gruplandirmis, 3 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir.

97 tanesini dogru

DENSENET121 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru

gruplandirmis, 2 tanesi U1-PP 1 olarak gruplandirmistir.

DENSENET121 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 93 tanesini dogru

gruplandirmis, 5 tanesi U1-PP 1, 2 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 61).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP1 0.9327 0.9700 0.9510 100
U1-PP 2 0.9515 0.9800 0.9655 100
U1-PP 3 1.000 0.9300 0.9637 100
Dogruluk 0.9600 300
makro ort. 0.9614 0.9600 0.9601 300
agirhikl ort. 0.9614 0.9600 0.9601 300

Tablo 62: DENSENET121 siniflandirma raporu

U1-PP 1 grubu icin kesinlik degeri 0.9327, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9510 olarak

olarak tespit edilmistir.
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U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9515, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9655 olarak
olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri 1.000, duyarlilik degeri 0.9300, f1 skoru 0.9637 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 62).
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Grafik 30: DENSENET169 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 63: DENSENET169 karisiklik matrisi

DENSENET169 mimarisinde 300 testte 11 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.33 olarak

saptanmistir.

DENSENET169 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini U1-PP 2, 5 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.
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DENSENET169 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru

gruplandirmis, 1 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmistir.

DENSENET169 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru

gruplandirmis, 3 tanesi U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 63).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP1 0.9691 0.9400 0.9543 100
Ul-PP 2 0.9802 0.9900 0.9851 100
U1-PP 3 0.9412 0.9600 0.9505 100
Dogruluk 0.9633 300
makro ort. 0.9635 0.9633 0.9633 300
agirlikli ort. 0.9635 0.9633 0.9633 300

Tablo 64: DENSENET169 siniflandirma raporu

U1-PP 1 grubu icin kesinlik degeri 0.9691, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9543 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9802, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9851 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9412 duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru 0.9505 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 64).
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4.3.4. DENSENET?201

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

== Training loss 1.0
= Validation loss
@ best epoch= 84

Loss
Accuracy

o
o

o
o

=}
>

== Training Accuracy
\L = Validation Accuracy

0 s 2 @ bestepoch= 84

0 20 40 60 80 100 %:3 0 20 40 60 80 100

Epochs Epochs

Grafik 31: DENSENET201 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 65: DENSENET201 karisiklik matrisi

DENSENET201 mimarisinde 300 testte 12 hata bulunmustur. Dogruluk orani 96.00 olarak

saptanmistir.

DENSENET201 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotografin tamamimi dogru

gruplandirmistir.

DENSENET201 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 5 tanesini U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

112



DENSENET201 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesi U1-PP 1, 4 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 65).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP1 0.9346 1.0000 0.9662 100
Ul1-PP 2 0.9592 0.9400 0.9495 100
U1-PP 3 0.9895 0.9400 0.9641 100
Dogruluk 0.9600 300
makro ort. 0.9611 0.9600 0.9599 300
agirlikl ort. 0.9611 0.9600 0.9599 300

Tablo 66: DENSENET201 siniflandirma raporu

U1-PP 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9346, duyarlilik degeri 1.000, f1 skoru 0.9662 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9592, duyarhilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9495 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9895 duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9641 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 66).
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Grafik 32: EFFICIENT BO egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 67: EFFICIENT BO karisiklik matrisi

EFFICIENT B0 mimarisinde 300 testte 10 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.67 olarak

saptanmigtir.

EFFICIENT BO mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotografini tamami dogru gruplandirmistir.

EFFICIENT BO mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini U1-PP 1, 4 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

EFFICIENT BO mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesi U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 67).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP 1 0.9524 1.0000 0.9756 100
U1-PP 2 0.9896 0.9500 0.9694 100
U1-PP 3 0.9596 0.9500 0.9548 100
Dogruluk 0.9667 300
makro ort. 0.9672 0.9667 0.9666 300
agirlikl ort. 0.9672 0.9667 0.9666 300

Tablo 68: EFFICIENT BO siniflandirma raporu

U1-PP 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9524, duyarlilik degeri 1.000, f1 skoru 0.9756 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9896, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9694 olarak

olarak tespit edilmistir.
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U1-PP 3 grubu icin kesinlik degeri, 0.9596 duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9548 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 68).
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Grafik 33: NASNETMOBILE egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 69: NASNETMOBILE karigiklik matrisi

NASNETMOBILE mimarisi 300 testte 57 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 81.00 olarak

saptanmistir.

NASNETMOBILE mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan 88 tanesini dogru
gruplandirmis, 5 tanesini U1-PP 2, 7 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.
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NASNETMOBILE mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 64 tanesini dogru
gruplandirmis, 22 tanesini U1-PP 1, 14 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmistir.

NASNETMOBILE mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 91 tanesini dogru
gruplandirmis, 8 tanesi U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 69).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP1 0.7458 0.8800 0.8073 100
Ul-PP 2 0.9143 0.6400 0.7529 100
U1-PP 3 0.8125 0.9100 0.8585 100
Dogruluk 0.8100 300
makro ort. 0.8242 0.8100 0.8063 300
agurlikli ort. 0.8242 0.8100 0.8063 300

Tablo 70: NASNETMOBILE smiflandirma raporu

U1-PP 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.7458, duyarlilik degeri 0.8800, f1 skoru 0.8073 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9143, duyarlilik degeri 0.6400, f1 skoru 0.7529 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.8125 duyarlilik degeri 0.9100, f1 skoru 0.8585 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 70).
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4.3.7. RESNETS50
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Tablo 70: RESNET50 karisiklik matrisi

RESNET50 mimarisinde 300 testte 37 hata bulunmustur. Dogruluk orani 87.67 olarak

saptanmuigtir.

RESNET50 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan 87 tanesini dogru gruplandirmis, 6

tanesini U1-PP 2, 7 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

RESNETS0 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 92 tanesini dogru gruplandirmis, 6

tanesini U1-PP 1, 2 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.
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RESNET50 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 84 tanesini dogru gruplandirmis, 5
tanesi U1-PP 1, 11 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 70).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP1 0.8878 0.8700 0.8788 100
Ul1-PP 2 0.8440 0.9200 0.8804 100
U1-PP 3 0.9032 0.8400 0.8705 100
Dogruluk 0.8767 300
makro ort. 0.8783 0.8767 0.8765 300
agirlikl ort. 0.8783 0.8767 0.8765 300

Tablo 71: RESNET50 smiflandirma raporu

U1-PP 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8878, duyarlilik degeri 0.8700, f1 skoru 0.8788 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu icin kesinlik degeri 0.8440, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru 0.8804 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9032 duyarlilik degeri 0.8400, f1 skoru 0.8705 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 71).
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Tablo 72: EFFICIENTNET V2 karigiklik matrisi

EFFICIENTNET V2 mimarisinde 300 testte 16 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 94.67

olarak saptanmuistir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi U1-PP 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi U1-PP 2 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini U1-PP 1, 1 tanesini U1-PP 3 olarak gruplandirmustir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi U1-PP 3 grubunda 100 fotograftan 91 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesi U1-PP 1, 7 tanesini U1-PP 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 72).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
Ul-PP 1 0.9510 0.9700 0.9604 100
Ul-PP 2 0.9320 0.9600 0.9458 100
Ul-PP 3 0.9579 0.9100 0.9333 100
Dogruluk 0.9467 300
makro ort. 0.9470 0.9467 0.9465 300
agirhikl ort. 0.9470 0.9467 0.9465 300

Tablo 73: EFFICIENTNET V2 simiflandrima raporu
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U1-PP 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9510, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9604 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9320, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru 0.9458 olarak

olarak tespit edilmistir.

U1-PP 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9579 duyarlilik degeri 0.9100, f1 skoru 0.9333 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo73).
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Tablo 74: MOBILENET V2 karisiklik matrisi
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MOBILENET V2 mimarisinde 300 testte 16 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 94.67 olarak

saptanmistir.

MOBILENET V2 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmus, 4 tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

MOBILENET V2 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 92 tanesini dogru
gruplandirmus, 3 tanesi WITS 1, 5 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

MOBILENET V2 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo74).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9694 0.9500 0.9596 100
WITS 2 0.9293 0.9200 0.9246 100
WITS 3 0.9417 0.9700 0.9557 100
Dogruluk 0.9467 300
makro ort. 0.9468 0.9467 0.9466 300
agirhikl ort. 0.9468 0.9467 0.9466 300

Tablo 75: MOBILENET V2 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9694, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9596 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9293, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru 0.9246 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9417 duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9557 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 75).
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4.4.2. INCEPTION V3
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Grafik 37: INCEPTION V3 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 76: INCEPTION V3 karisiklik matrisi

INCEPTION V3 mimarisinde 300 testte 10 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.67 olarak

saptanmistir.

INCEPTION V3 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan
gruplandirmis, 4 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir.

INCEPTION V3 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan

gruplandirmis, 5 tanesi WITS 1 olarak gruplandirmastir.

INCEPTION V3 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan

96 tanesini dogru

95 tanesini dogru

99 tanesini dogru

gruplandirmis, 1 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 76).
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Tablo 77: INCEPTION V3 siniflandirma raporu

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9505 0.9600 0.9552 100
WITS 2 0.9500 0.9500 0.9500 100
WITS 3 1.0000 0.9900 0.9950 100
Dogruluk 0.9667 300
makro ort. 0.9468 0.9667 0.9667 300
agirlikli ort. 0.9468 0.9667 0.9667 300

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9505, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru 0.9552 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9500, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9500 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 1.000 duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9950 olarak

olarak tespit edilmistir (Tablo 77).
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Grafik 38: DENSENET 121 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 78: DENSENET 121 karisiklik matrisi

DENSENET 121 mimarisi 300 testte 9 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 97.00 olarak

saptanmigtir.

DENSENET 121 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

DENSENET 121 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 1, 4 tanesi WITS 3 olarak gruplandirmustir.

DENSENET 121 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 1, 2 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 78).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9802 0.9900 0.9851 100
WITS 2 0.9794 0.9500 0.9645 100
WITS 3 0.9510 0.9700 0.9604 100
Dogruluk 0.9700 300
makro ort. 0.9702 0.9700 0.9700 300
agirlikl ort. 0.9702 0.9700 0.9700 300

Tablo 79: DENSENET 121 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9802, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9851 olarak

olarak tespit edilmistir.
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WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9794, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9645 olarak
olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9510 duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9604 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 79).
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Grafik 39: DENSENET169 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 80: DENSENET169 karisiklik matrisi

DENSENET169 mimarisinde 300 testte 12 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 96.00 olarak

saptanmigtir.

DENSENET169 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru
gruplandirmis, 4 tanesini WITS 2, 2 tanesini WITS 3olarak gruplandirmstir.
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DENSENET169 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru

gruplandirmis, 4 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

DENSENET169 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru

gruplandirmus, 1 tanesini WITS 1, 1 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 80).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9895 0.9400 0.9641 100
WITS 2 0.9505 0.9600 0.9552 100
WITS 3 0.9423 0.9800 0.9608 100
Dogruluk 0.9600 300
makro ort. 0.9608 0.9600 0.9600 300
agirlikli ort. 0.9608 0.9600 0.9600 300

Tablo 81: DENSENET169 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9895, duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9641 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9505, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru 0.9552 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9423 duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9608 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 81).
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4.4.5. DENSENET?201
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Tablo 82: DENSENET201 karisiklik matrisi

DENSENET201 mimarisinde 300 testte 6 hata bulunmustur. Dogruluk orani 98.00 olarak

saptanmuigtir.

DENSENET201 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru
gruplandirmis, 2 tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3olarak gruplandirmstir.

DENSENET201 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 99 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.
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DENSENET201 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 1, 1 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 82).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9898 0.9700 0.9798 100
WITS 2 0.9706 0.9900 0.9802 100
WITS 3 0.9800 0.9800 0.9800 100
Dogruluk 0.9800 300
makro ort. 0.9801 0.9800 0.9800 300
agirlikl ort. 0.9801 0.9800 0.9800 300

Tablo 83: DENSENET201 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9898, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9798 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9706, duyarlilik degeri 0.9900, f1 skoru 0.9802 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9800 duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9800 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 83).

4.4.6. EFFICIENTENT BO

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

=== Training loss 1.0
8 = Validation loss
@ best epoch= 88

7 0.9

Loss

»
Accuracy

o o
J ©

o
o

0.5
! === Training Accuracy
= \/alidation Accuracy
0 . @ Dbest epoch= 75
0.4
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Epochs Epochs

Grafik 41: EFFICIENT BO egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 84: EFFICIENT BO karisiklik matrisi

EFFICIENT BO mimarisinde 300 testte 5 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 98.33 olarak

saptanmigtir.

EFFICIENT B0 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru

gruplandirmis, 2 tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3olarak gruplandirmustir.

EFFICIENT B0 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru

gruplandirmis, tanesini WITS 1, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

EFFICIENT B0 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotografin tamaminit dogru gruplandirmistir

(Tablo 84).

KESINLIK DUYARLILIK F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9898 0.9700 0.9798 100
WITS 2 0.9800 0.9800 0.9800 100
WITS 3 0.9804 1.0000 0.9901 100
Dogruluk 0.9833 300
makro ort. 0.9834 0.9833 0.9833 300
agirlikh ort. 0.9834 0.9833 0.9833 300

Tablo 85: EFFICIENT BO Siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9898, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9798 olarak

olarak tespit edilmistir.
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WITS 2 grubu icin kesinlik degeri 0.9800, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9800 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9804 duyarlilik degeri 1.0000, f1 skoru 0.9901 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 85).

4.4.7. XCEPTION
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Grafik 42: XCEPTION egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 86: XCEPTION karisiklik matrisi

XCEPTION mimarisinde 300 testte 26 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 91.33 olarak

saptanmistir.
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XCEPTION mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru gruplandirmis, 3
tanesini WITS 2, 7 tanesini WITS 3olarak gruplandirmistir.

XCEPTION mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru gruplandirmis, 3
tanesini WITS 1, 7 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

XCEPTION mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 94 tanesini dogru gruplandirmis, 3
tanesini WITS 1, 3 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 86).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9375 0.9000 0.9184 100
WITS 2 0.9375 0.9000 0.9184 100
WITS 3 0.8704 0.9400 0.9038 100
Dogruluk 0.9133 300
makro ort. 0.9151 0.9133 0.9135 300
agurlikl ort. 0.9151 0.9133 0.9135 300

Tablo 87: XCEPTION siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9375, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru 0.9184 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.9375, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru 0.9184 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.8704 duyarlilik degeri 0.9400, f1 skoru 0.9038 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 87).
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4.4.8.VGG16
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Grafik 43: VGG16 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 88: VGG16 karisiklik matrisi

VGG16 mimarisinde 300 testte 35 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 88.33 olarak

saptanmigtir.

VGG16 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru gruplandirmis, 3
tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir.

VGG16 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmis, 5
tanesini WITS 1, 6 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.
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VGG16 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 79 tanesini dogru gruplandirmis, 3
tanesini WITS 1, 18 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 88).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9238 0.9700 0.9463 100
WITS 2 0.8091 0.8900 0.8476 100
WITS 3 0.9294 0.7900 0.8541 100
Dogruluk 0.8833 300
makro ort. 0.8874 0.8833 0.8827 300
agirlikl ort. 0.8874 0.8833 0.8827 300

Tablo 89: VGG16 siniflandirma matrisi

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9238, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9463 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.8091, duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0.8476 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9294 duyarlilik degeri 0.7900, f1 skoru 0.8541 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 89).

4.49.VGG19
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Grafik 44: VGG19 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 90: VGG19 karisiklik matrisi

VGG19 mimarisinde 300 testte 40 hata bulunmustur. Dogruluk oran1 86.67 olarak

saptanmigtir.

VGG19 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 97 tanesini dogru gruplandirmis, 3

tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

VGG19 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 77 tanesini dogru gruplandirmis, 12

tanesini WITS 1, 11 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

VGG19 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 86 tanesini dogru gruplandirmis, 1

tanesini WITS 1, 13 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 90).

KESINLIK DUYARLILIK | F1SKOR DESTEK
WITS 1 0.8818 0.9700 0.9238 100
WITS 2 0.8370 0.7700 0.8021 100
WITS 3 0.8776 0.8600 0.8687 100
Dogruluk 0.8667 300
makro ort. 0.8654 0.8667 0.8649 300
agirhikl ort. 0.8654 0.8667 0.8649 300

Tablo 91: VGG19 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8818, duyarlilik degeri 0.9700, f1 skoru 0.9238 olarak

olarak tespit edilmistir.




WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.8370, duyarlilik degeri 0.7700, f1 skoru 0.8021 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.8776 duyarlilik degeri 0.8600, f1 skoru 0.8687 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 91).

4.4.10. NASNETMOBILE
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Grafik 45: NASNETMOBILE egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 92: NASNETMOBILE karigiklik matrisi

NASNETMOBILE mimarisinde 300 testte 49 hata bulunmustur. Dogruluk orani 83.67

olarak saptanmuistir.
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NASNETMOBILE mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 92 tanesini dogru
gruplandirmis, 6 tanesini WITS 2, 2 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

NASNETMOBILE mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 83 tanesini dogru
gruplandirmis, 12 tanesini WITS 1, 5 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmustir.

NASNETMOBILE mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 76 tanesini dogru
gruplandirmis, 8 tanesini WITS 1, 16 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 92).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.8214 0.9200 0.8679 100
WITS 2 0.7905 0.8300 0.8098 100
WITS 3 0.9157 0.7600 0.8306 100
Dogruluk 0.8367 300
makro ort. 0.8425 0.8367 0.8361 300
agurlikl ort. 0.8425 0.8367 0.8361 300

Tablo 93: NASNETMOBILE smiflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8214, duyarlilik degeri 0.9200, f1 skoru 0.8679 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu i¢in kesinlik degeri 0.7905, duyarlilik degeri 0.8300, f1 skoru 0.8098 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9157 duyarlilik degeri 0.7600, f1 skoru 0.8306 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 93).
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4.4.11.
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Tablo 94: RESNET101 karisiklik matrisi

RESNET101 mimarisinde 300 testte 19 hata bulunmustur. Dogruluk orani 93.67 olarak

saptanmistir.

RESNET101 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 96 tanesini dogru gruplandirmas,

3 tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET101 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 90 tanesini dogru gruplandirmus,

2 tanesini WITS 1, 8 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET101 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru gruplandirmas,

1 tanesini WITS 1, 4 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 94).
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KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9697 0.9600 0.9648 100
WITS 2 0.9278 0.9000 0.9137 100
WITS 3 0.9135 0.9500 0.9314 100
Dogruluk 0.9367 300
makro ort. 0.9370 0.9367 0.9366 300
agirlikli ort. 0.9370 0.9367 0.9366 300

Tablo 95: RESNET101 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9697, duyarlilik degeri 0.9600, f1 skoru 0.9648 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9278, duyarlilik degeri 0.9000, f1 skoru 0.9137 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9135 duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9314 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 95).
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Tablo 96: RESNET152 karisiklik matrisi

RESNET152 mimarisinde 300 testte 19 hata bulunmustur. Dogruluk orani1 93.67 olarak

saptanmigtir.

RESNET152 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru gruplandirmas,

3 tanesini WITS 2, 2 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET152 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 86 tanesini dogru gruplandirmas,

8 tanesini WITS 1, 6 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET152 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotografin tamamini dogru gruplandirmistir

(Tablo 96).
KESINLIK DUYARLILIK | F1SKOR DESTEK
WITS 1 0.9223 0.9500 0.9360 100
WITS 2 0.9663 0.8600 0.9107 100
WITS 3 0.9259 1.0000 0.9615 100
Dogruluk 0.9367 300
makro ort. 0.9382 0.9367 0.9359 300
agirlikh ort. 0.9382 0.9367 0.9359 300

Tablo 97: RESNET152 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9223, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9360 olarak

olarak tespit edilmistir.
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WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9663, duyarlilik degeri 0.86000, f1 skoru 0.9107 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu i¢in kesinlik degeri, 0.9259 duyarlilik degeri 1.0000, f1 skoru 0.9615 olarak

olarak tespit edilmistir (Tablo 97).
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Tablo 98: RESNET50 karisiklik matrisi

RESNETS50 mimarisinde 300 testte 15 hata bulunmustur. Dogruluk oram1 95.00 olarak

saptanmistir.
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RESNETS50 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru gruplandirmis, 2

tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

RESNET50 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru gruplandirmus, 2

tanesini WITS 1 olarak gruplandirmstir.

RESNET50 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotograftan 89 tanesini dogru gruplandirmis, 10
tanesini WITS 1, 1 tanesini WITS 2 olarak gruplandirmistir (Tablo 98).

KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.8909 0.9800 0.9333 100
WITS 2 0.9899 0.9800 0.9849 100
WITS 3 0.9780 0.8900 0.9319 100
Dogruluk 0.9500 300
makro ort. 0.9529 0.9500 0.9501 300
agurlikl ort. 0.9529 0.9500 0.9501 300

Tablo 99: RESNET50 smiflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.8909, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9333 olarak
olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9899, duyarlilik degeri 0.98000, f1 skoru 0.9849 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9780 duyarlilik degeri 0.8900, f1 skoru 0.9319 olarak
olarak tespit edilmistir (Tablo 99).
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4.4.14. EFFICIENTENT V2
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Grafik 49: EFFICIENTNET V2 egitim ve dogrulama grafigi
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Tablo 100: EFFICIENTNET V2 karigiklik matrisi

EFFICIENTNET V2 mimarisinde 300 testte 7 hata bulunmustur. Dogruluk orani 97.67

olarak saptanmustir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi WITS 1 grubunda 100 fotograftan 98 tanesini dogru
gruplandirmis, 1 tanesini WITS 2, 1 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi WITS 2 grubunda 100 fotograftan 95 tanesini dogru
gruplandirmis, 3 tanesini WITS 1, 2 tanesini WITS 3 olarak gruplandirmistir.

EFFICIENTNET V2 mimarisi WITS 3 grubunda 100 fotografin tamamini dogru
gruplandirmistir (Tablo 100).
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KESINLIK DUYARLILIK | F1 SKOR DESTEK
WITS 1 0.9703 0.9800 0.9751 100
WITS 2 0.9896 0.9500 0.9694 100
WITS 3 0.9709 1.0000 0.9852 100
Dogruluk 0.9767 300
makro ort. 0.9769 0.9767 0.9766 300
agirlikli ort. 0.9769 0.9767 0.9766 300

Tablo 101: EFFICIENTNET V2 siniflandirma raporu

WITS 1 grubu igin kesinlik degeri 0.9703, duyarlilik degeri 0.9800, f1 skoru 0.9751 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 2 grubu igin kesinlik degeri 0.9896, duyarlilik degeri 0.9500, f1 skoru 0.9694 olarak

olarak tespit edilmistir.

WITS 3 grubu igin kesinlik degeri, 0.9709 duyarlilik degeri 1.0000, f1 skoru 0.9852 olarak

olarak tespit edilmistir.
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5. TARTISMA

Ortodontik teshis icin gerekli olan bilgiler; anamnez, klinik muayene, ortodontik teshis
modelleri, 3 boyutlu taramalar, fotograflar ve radyografik goriintiiler yoluyla toplanir ve bu
verilere gore problem listesi olusturularak tedavi planlamasi yapilir (8). 1926'da Broadbent
tarafindan sefalometrinin tanitilmasindan bu yana, lateral sefalometrik radyografi,
ortodontik degerlendirme ve tedavi planlamasinda standart bir arag haline gelmistir. Bununla
birlikte radyografiler, iyonlastirict radyasyon sebebiyle hastalarin 6zellikle somatik
sitokastik etkilere maruz kalma riski olusturur ve hastalarin yasami boyunca kanser riskini
arttirir. Radyasyonun kiimiilatif etkisi géz oniinde bulundurularak hekimler hastalarin tanisal

amacli radyasyona maruziyetini sinirlandirmalidir (59).

Sefalometrik filmler ii¢ boyutlu bir cismin iki boyutlu gorintistiinii verir ve cesitli
limitasyonlar1 vardir. Landmarklarin belirlenmesinde ve sefalometrik analizler sirasinda
yapilan hatalar sefalometrik filmlerin giivenilirligini azaltir (60). Graber sefalometrik

filmlerle alakali baz1 6nerilerde bulunmustur:

1. Magnifikasyon, distorsiyon difiizyon problemleri minimum tutulmali, rontgen

¢ekimi esnasinda uygun hasta pozisyonu saglanmalidir.

2. Bazi landmarklar digerlerine gore giivenilirligi fazladir, sefalometrik dl¢timlerde

bunlar1 kullanmakta fayda vardir.

3. Sefalometrik rontgenler iizerinden yapilan agisal olgtimler lineer Olgiimlere gore

daha fazla dogruluk gostermektedir.

4. Klinik sefalometrik olgiimlerin en 6nemli ve giivenilir olanlari, anteroposterior
apikal taban uyumsuzluklari, yiiz tipi, keser egimini ve ortodontik tedavinin neden
oldugu degisiklikleri ve tedavi sirasinda biiylime ve gelismeye katkilarim
degerlendiren Olc¢limlerdir. Sefalometri yalnizca tanisal bir yardimcidir. Hasta en

onemli bilgi kaynagidir.

144



Graber sefalometrik analizler ve standart norm degerlerinin, yiiz ve dis iliskilerini
matematiksel olarak ifade ederken sorunu basitlestirdigini; kraniofasiyal morfolojinin
sonsuz varyasyonu ve karmasiklig1 sebebiyle norm standartlarina uymayacagini belirtmistir
(75).

Sefalometrik rontgenler rutin kullanimda genis ¢apta kabul goérmekte olmasina ragmen

tedavi planlamasina katkilar1 hakkinda kesin kanitlar bulunmamaktadir.

1979'da Silling ve ark. bazi hastalarda lateral sefalometrik radyografilere olan ihtiyaci
sorgulamislardir (76). Han ve ark’nin yaptig1 baska bir ¢alismada, hastalarin %55'inde tek
basina teshis modellerinin tedavi planlamasi igin yeterli bilgi sagladigini ve diger teshis

kayitlarinin minimal farklar yarattigini bildirmislerdir (77).

Bruks ve ark. ¢ogu hasta i¢in teshis modelleri ve fotograflarla desteklenen klinik muayenenin
ortodontik tedavi planlamasi i¢in yeterli bilgi sagladigin1 belirtmislerdir ve radyografik
inceleme i¢in hasta bazinda se¢im yapilmasi gerektigini vurgulamislardir (78). Pae ve ark.
bimaksiller protriizyon ve Siif Il Division 2 malokliizyonu olan hastalarda lateral

sefalometrik radyografinin tedavi planlamasini etkileyebilecegini belirtmislerdir(79)

Devereux ve ark. ¢aligmalarinda 6 hastaya ait kayitlar1 199 ortohodontiste sefalometrik
rontgen igeren ve igermeyen gruplar halinde farkli zaman ve varyasyonlarda gonderdikleri
ve tedavi planlamasinda sefalometrik filmlerin belirleyicigini degerlendirdikleri ¢calismada
sefalometrik filmin sadece bir hasta i¢in ¢ekim kararinda etkisi oldugu, diger hastalar i¢in

tedavi kararinda anlamli bir degisiklige yol agmadigini belirtmiglerdir (59).

Calismamizda tgl acgisal, biri lineer olmak iizere dort ol¢iim kullanilmustir. Acilarin
seciminde agi1z i¢i fotograflardan saptanma ihtimali yiiksek olan, digsel Olglimler tercih
edilmistir. Calismamizda sefalometrik oSlglimleri web tabanli WebCeph programi ile
yapilmistir. WebCeph’in otomatik dijitalizasyonunda landmark belirleme, yumusak doku
¢izimi hatalar ve 6l¢iim tutarsizliklari izlenebilmektedir (80). Bunun 6niine gegebilmek i¢in,
WebCeph’in isaretledigi landmarklar1 incelenip gerekli diizeltmeler manuel olarak

yapilmustir.
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Kesici dis egimleri ideal okluzyonun alti anahtarindan birini olusturmaktadir (81).
Bukkolingual yondeki egimleri ideal olan kesici diglerin iyi bir estetik saglamalari ve yiiz
cekiciligine katkida bulunmasinin yani1 sira énemli fonksiyonel etkisi de vardir (81). Dogru
pozisyondaki kesici disler mandibulanin hareketi sirasinda uygun anterior rehberlik ve
protruziv hareketler saglayarak temporomandibular ekleme uyum ve islevsellik saglarlar.
Ortodontide, alt kesici disin pozisyonu, uygun bir teshis ve bir tedavi plani i¢in 6nemlidir.
Ortodontik ¢cekim gereksinimi, ankraj ihtiyaci gibi baz1 durumlarda kesici dislerin pozisyonu
belirleyici rol oynar. Ayrica kesici dis konumlar1 ortodontik tedavi sonrasi stabiliteyi etkiler,

kortikal kemigin i¢inde konumlanmis dislerde daha az relaps gozlenir (82).

Uzun yillar pek ¢ok yazar, hem sert hem de yumusak dokular igeren farkli diizlemleri
referans alarak optimal bir kesici dis pozisyonu olusturmaya calismistir. Dis hekimligi
alaninda radyografinin uygulanmasiyla birlikte, ¢esitli sefalometrik analizler ortaya
cikmistir. Halihazirda kesici dis agilarini dlgmek i¢in birden fazla referans diizlem vardir,
ancak bunlarin tiimii, hastanin diger anatomik yapilarindan etkilenir, bu nedenle yorumlari
oldukca degiskendir. Sefalometrik referanslar giivenilir, bireyler arasi yeniden iiretilebilir

olmali, bireyler aras1 diisiik degiskenlik gostermelidir.

Tweed ilk 6nce alt yiiz ii¢liisiinde denge ve uyum saglamak icin alt kesici dislerin mandibula
govdesinin mediiller kemigi {tizerinde dikey olarak konumlandirilmas: gerektigini
vurgulayarak alt kesici dislerin 6nemini vurgulamigtir. Uzun yillar boyunca yapilan
degisiklikleri gézlemledikten sonra dis pozisyonu ve bunlarin yiiz estetigi iizerindeki etkileri

ile ilgili olarak “tan1 tiggeni” kavramini ortaya koymustur (83).

Downs, Kesici dis egimini iist antagonisti, mandibular diizlem ve okliizal diizlem ile
iliskilendirmistir. Frankfort mandibular diizlem kullanimina ek olarak APo ¢izgisini referans
olarak tanmitmistir. Ancak, Tweed'den farkli olarak, kesici dislerin mandibular diizleme gore

degil okliizal diizleme gore konumlandirilmasinin 6neminin altini ¢izmistir (84).

Schudy bunu dogrulamis ve tiim fasiyal morfoloji tiplerinde alt kesici disin okluzal diizlemle

mandibular diizlemden daha tutarl bir sekilde iligkili oldugunu bildirmistir (85).

Steiner'in sefalometrik analizinde, alt kesici dis yiizilin orta {i¢liisii ile iligkilendirilmis ve alt

kesici disin pozisyonunun ¢enenin goreceli prominensine ve hastanin maksillermandibular
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uyumsuzluguna gore bireysellestirilmesini 6nermistir. Bu amagla, Nasion ve B noktasinin

birlesiminden olusan NB ¢izgisini referans olarak énermistir (86).

Tweed, teshis tiggeninde Onerilen agilarin standartlarini yeniden belirlemis ve FMA agisinin
(mandibular diizlem - Frankfort horizontal diizleminden olusan) 16 — 35° arasinda
olabilecegini, standart norm degerini 25 olarak belirlemistir; IMPA agis1 (alt kesici dis -
mandibular diizlem) 80-85°’den norm degeri 90°ye kadar degisebilecegini ve FMIA
acisinin (Frankfort Horizontal diizlem- alt kesici dis) ideal olarak norm degerini 65 olarak
belirlemistir, ancak nadir durumlarda daha iyi yiiz dengesi elde etmek i¢in 75 derece

olabilecegini belirtmistir.

Bu ol¢limleri uygularken dikkate alinmasi gereken énemli bir husus, IMPA'nin FMA ile
ilgili olarak kompanzasyon ihtiyacidir. Mandibular diizlemin Frankfort horizontal diizleme
gore egimi arttikca veya azaldikea, alt kesici disin mandibular diizleme gore 6l¢iisii de ters
yonde degisecektir. Diger bir deyisle, FMA'nin 25° normunu astigi her derece igin,
mandibular kesici digler 90° normundan daha diisiik bir agryla konumlanmalidir ve bunun
tersi, FMA'nin azalmasi durumunda mandibular kesici disler IMPA'nin normu olan 90°den

daha yiiksek bir aciyla konumlandirilabilir.

IMPA acisinin FMA’ya gore kompanzasyonu i¢in IMPACOM isimli yeni bir ag1 tiiretilmis

ve formiilii sOyledir:

FMA(hasta degeri)-25+IMPA(hasta degeri)=IMPACOM

Zatarin ve ark, IMPA ile IMPACOM arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulmus olup;

IMPACOM ile TVP referanslh keser pozisyonu arasinda anlamli bir fark bildirmemislerdir
(82).

Ferrario ve ark, kesici diglerin egimlerini belirlemede referans olarak okliizal diizlemin
kullanilmasinin, yanlilik getirecegini bildirmislerdir. Tedavi veya yas sebebiyle okliizal
diizlemdeki degistiklikler sebebiyle sabit bir referans olmadigini belirtmislerdir( 87). Graber
ise tlim dezavantajlarina ragmen okluzal diizlemin, ortodontistler i¢in hayati bir bolgede,
ortodontinin neden oldugu degisiklikleri 6l¢mek i¢in iyi bir referans oldugunu belirtmistir
(75).
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Graber bizim de ¢aligmamizda st kesici dis egimini belirlerken kullandigimiz maksiller
diizlemin sefalometrik filmler iizerinden belirlenmesinin nazal tabanin keskin ¢izgisi
sebebiyle anterior ve posterior nazal spinalar belirsiz konumlanmis olsa bile kolay oldugunu
belirtmistir. Hatta Frankfort horizontal diizlemi belirlemekte zorlandiginda maksiller
diizleme paralel ¢izdigi cizgilerle Franfort horizontal diizlemi belirlediginden bahsetmistir

(75).

Wits Ol¢limii ¢enelerin anteroposterior yondeki iliskisini agiklamak i¢in okluzal diizlemi
referans alir. Okluzal diizlem dislerin malpozisyonundan etkilenebilir (60). Okliizal diizlem
gercekte bir diizlem degil, bir egridir. Molar ve kesici dis overbite'r ikiye ayirmak zordur
(75). Naragond Wits 6l¢iimiiniin tek basina teshis i¢in kullanilmamasi gerektigini, ANB
degerinin smirh bilgi verdigi durumlarda ve mandibular diizlem agisim1 27-37 derece

arasinda oldugu durumlarda faydali oldugunu bildirmistir (60).

Zawawi ve ark, dis eti biyotipinin keser dislerin inklinasyonlariyla iliskisini arastirdiklar
caligmalarinda mandibular kesici dis egimi ile pozisyonu ve ince dis eti biyotipi arasinda
anlamli bir iliski bildirilirken, iist kesici dis egimi ile pozisyonu ve diseti biyotipi arasinda
anlamli bir iliski bildirilmemistir (88). Bizim ¢alismamizda da alt keser dislerin
gruplandirma basaris1 list keser dislere gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun sebebi derin

ogrenme algoritmalarinin dis etini degerlendirerek yorumlamasi olabilir.

Brezniak ve arkadaslarmin yaptigi c¢alismada agiz ic¢i fotograflarda iist keser dis
ylizeylerindeki 151k yansima bolgesi (insizal, orta veya gingiva) ile dislerin sefalometrik
analizlerle belirlenen agisal egimiyle (sirasiyla proklinasyon, normal egim ve
retroklinasyon) istatistiksel olarak anlamli bulmuslardir.(P < .001). Brezniak ve
arkadaslarinin ¢alismasinda cephe fotograflar1 kullanilmisken, g¢alismamizda sag yan

fotograflar kullanilmistir (89).

Klinik kayit araglarindan olan agiz i¢i fotograflar invazif ve radyoaktif olmamasinin yan
sira Klinisyenlerin hastanin agiz i¢i problemlerini yeterli siirede ve detayli olarak
inceleyebilmesi i¢in uzun siireli saklanabilmesi sebebiyle olduk¢a faydalhidir. Sert ve
yumusak dokularin bir biitiinii olarak agiz boslugunda ¢ok fazla detay saklidir ve agiz ici

fotograf degerli bir bilgi tastyicisidir.
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Jackson ve arkadaslar1 agiz i¢i fotograflarin teshis dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in
yaptiklar1 ¢alismada agiz i¢i fotograflarla, teshis modellerini kiyaslamislardir. Fotograflar
ideal bir kamera agisiyla ¢ekildiginde fotograflardan yapilan Angle smiflandirmasi
dogrulugunu, molar dis siiflandirmasina gore %79,86 ve kanin dis siniflandirmasina goére
%51,29 olarak bulmuslardir. Bu sonuglar, ideal fotograflarin bile, vakalarin %20'sine varan
bir oranda, teshis modellerine kiyasla hatali degerlendirmelere sebep olabilecegini
diisiindiirmektedir. Fotograflarda, gergek iliskiden % ila % tiiberkiil iinitesi arasinda sapma
gozlemlemigler. Vakalarin %50'sine varan bir oranda, ortodontistler kanin iligkiyi
degerlendirirken hatali olabilir. Ideal fotograf kosullarinin miimkiin olmadigi Klinik
durumlar simiile etmek i¢in kamera agisinda sapmalar olusturduklarinda, dogruluk molar
siiflandirma igin  %50'nin altina ve kanin smiflandirmas: ig¢in %33'e distiigiini
bulmuslardir. ideal bir kamera acisinda, katilimeilar orta hat sapmasinin yoniinii %76,98'i
dogru bir sekilde degerlendirmis, ancak sapma derecesini yalnizca %44,39'u (0,5 mm'lik
artislarla) dogru bir sekilde tanimlamislardir. Kamera agis1 idealden uzaklastikga, orta hat
sapmasiin derecesine karar verme dogrulugunun %30'un biraz altina distigiini
bulmuslardir. En arzu edilen klinik kosullarda ve en yetenekli teknisyenle bile ideal bir agiz
ici fotograf elde etmek imkansiz olabilir. Bu ¢alismanin sonuglari, ideal olmayan bir kamera
acisinin etkisinin okliizal iliskileri teshis etme yetenegini dnemli dlciide etkileyebilecegini

gostermektedir (90).

Ortodonti alaninda 6nemli ve degistirici bir role sahip olan yapay zeka tabanli yazilim
sistemleri dental uygulamalarin gelecegi olarak kabul edilmektedir. Yapay zeka, hasta
iletisiminden teshis tedavi siireglerine kadar ortodontinin her alaninda kullanilmaktadir (72).
Bizim caligmamiza benzer sekilde agiz i¢i fotograflardan derin 6grenme yontemiyle

degerlendirmeler yapan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Ryu ve ark., derin 6grenme teknigi kullanarak klinik ortodontik fotograflari siniflandirma
iizerine yaptiklar1 c¢aligmada yiiz fotograflart smiflandirma basarist %99.3, agiz i¢i
fotograflar1 siniflandirma basarist %99.9’a ulagsmistir. Yiiz fotograflarin1 cephe, cephe
giilimseme, sag profil ve % profil fotografi olarak; agiz i¢i fotograflar1 ise cephe, sag yan,
sol yan, iist ¢ene okluzal, alt ¢ene okluzal olarak gruplandirmislardir. Fotograf sayilari
calismamiza benzer olarak grup basina 320 ile 450 arasinda degismektedir. Fotograf
zenginlestirme yontemleri ile veri seti arttirmislardir. A8z i¢i fotograflar i¢inde alt ¢ene

okluzal ve iist ¢cene okluzal fotograflari siniflandirma basarist %100 iken agiz i¢i cephe
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fotograflarinin siniflandirma basarisi %94 ile en disik c¢ikmistir. Agiz igi cephe
fotograflarinin agiz i¢i yan fotograflara gore basarisinin diisilk ¢ikmasint derin 6grenme
modelinin referans olarak kullanilabilecek olan santral kesici disi tanimayabilecegine
baglamislardir. Bizim ¢alismamizdan farkli olarak fotograflart manuel olarak editlemislerdir
(91).

Zhou ve ark. ag1z i¢i fotograflardan derin 6grenme yontemiyle cinsiyet belirleme {izerinde
yaptiklar1 ¢alismanin sonuglarinda, derin 6grenme yonteminin fotograflarda cinsiyetle
yliksek oranda iligkili olan 6zellikleri bagimsiz olarak ¢ikarabildigini ve bir bireyin birden
fazla 6zelligi ile cinsiyeti arasinda kapsamli bir iliski kurabildigini bulmuslardir. Calismada
fotograflar1 kirpmadan ve dislerin analizdeki 6nemini anlamak igin yumusak dokular
kirpilarak veri seti olarak almiglardir. Kirpilmamis goriintiillerde R-net modelinin diglere
degil yumusak doku ile kapli alanlara odaklandigini gormiislerdir. Sinir agimn dikkati
fotograflar kirpilarak dislere ayarlandiginda, R-net modelinin cinsiyet belirleme

dogrulugunun azaldigini bulmuslardir (92).

Fotograflarin ilgi alanina gore diizenlenmesi yapay zekanin bagari oranini arttirmaktadir.
Cesur Kocakaya ve ark bizim ¢alismamiza benzer sekilde yapay zekanin yiiz fotograflarini
sefalometrik degerlere gore siniflandirma basarisini arastirdiklari ¢calismalarinda tiim yapay
sinir aglarinda bizim verilemize gore nispeten diisiik bagar1 bulmuslardir. Bunun sebebi yiiz
fotograflarinda yapay zekanin ilgisini dagitabilecek daha fazla faktor olabilecegi, agiz i¢i

fotograflarda ilgi alaninin daha sinirli olmasi olabilir.

Derin 6grenme kullanilan pek ¢ok ¢alismada, ilgilenilen bolgenin manuel olarak kirpilmasi
yoluyla 6nceden islenmis goriintiileri kullanmistir. Bu, manuel siirecteki hatalar, sonuglari
dogru bir sekilde analiz etmeyi ve karsilastirmay1 zorlastirabilir. Bazi1 ¢alismalarda
gorlntiileri belirli bir boyutta parcalara bolerek 6grenen aglar kullanilmistir. Ancak bu
yontem sinirlidir ¢iinkii ag tiim goriintiiyli 6grenemez ve bunun yerine goriintiiniin yalnizca

kiiciik bir kismina odaklanir.

Bazi galismalarda goriintiiniin 6nemli ayrintilarini da silebilecek alt drnekleme verileri
kullanarak veri zenginlestirmesi yapilmaktadir. Veri zenginlestirmesi, veri miktarindaki
veya hesaplama giiciindeki smirlamalar nedeniyle yapilmaktadir. Ancak, daha dogru ve

genel sonuglar elde etmek i¢in 6n isleme asamasinda herhangi bir yapay manipiilasyon
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olmadan 6grenmek i¢in tiim goriintiileri kullanmak daha saglikli sonuglar verecektir (93).
Ayrica veri sayisi yetersizlikleri gogu zaman veri gruplarinda dengesizliklere yol agmaktadir
(94).

Ryu ve ark. okluzal fotograflardan ¢aprasiklik ve ¢ekim karar1 degerlendirmesi yaptiklari
calismalarinda ResNet50, ResNet101, VGG16 ve VGG19 mimarilerini kullanmislar,
calisgmamizdaki sonuclarin aksine VGG19 daha basarili oldugunu bildirmislerdir. Daha
derin katmanlarin modelleri daha sig olanlardan daha iyi sonuglar gosterdigini ifade
etmislerdir (95).

Ryu ve ark, calismalarinda c¢aprasiklik teshisi ici fotograflar iizerinden 6l¢iim yapmislardir.
Fotograf ¢ekme prosediirii sirasinda, ii¢ boyutlu nesneler optik olarak iki boyutlu diiz bir
alana yansitildig1 ve birim uzunluklar1 hakkinda bilginin kaybedilecegini ve kesin biiyiitme
ve Olgek bilgisi olmadan, dijital goriintiilerden nesnelerin gercek uzunlugunu milimetre
cinsinden almanin imkansiz oldugunu belirtmislerdir. Fotograflardaki biiylitme bilgisine
sahip olmadiklar1 i¢in, standardizasyon getirmek admna piksel {initesi uzunluklarini
milimetrik uzunluklara gevirmislerdir (95). Bizim g¢alismamizda lineer 6l¢iim olarak yapilan

Wits degeri i¢in fotograflara boyle bir standardizasyon uygulamamustir.

Ryu ve ark. caligmalarinda bizim ¢alismamizda oldugu gibi fotograflar tek bir kurumdan
alimmistir. Kurumlar arasinda fotograf format1 ve ¢ekim acilarinda farkliliklar olabilecegi
icin ayn1 sonuglara ulasilamayabilecegini belirtmislerdir (95) Bununla birlikte yapay
zekanin dogru degerlendirmeler yapabilmesi i¢in veri setinin miimkiin oldugunca biiyiik
olmas1 gerekmektedir. Klinik uygulamalarda kullanilabilecek algoritmalar gelistirmek i¢in
tip alaninda oldugu gibi halka acik bir veri kiimesi gelistirmek amaciyla ¢aba gosterilmesi
gerekmektedir. Bunu basarmak igin, arastirmacilarin makalelerinde kullanilan verileri
kisisel bilgileri uygun sekilde ¢ikararak yayinlamalari ve her iilkeden yasal ve kurumsal
destek saglanmas1 gereklidir. Ayrica dis hekimligi alaninda halka acik verileri glivenilir bir
sekilde toplayabilen, kataloglayabilen ve arsivleyebilen ortak, iicretsiz bir veri havuzu

olusturmaya ihtiyag vardir (93).

Yu ve ark. DenseNet 121 mimarisinin sefalometrik rontgenleri sagittal ve vertikal yon
malokluzyonlari agisindan siniflandirma performansini degerlendirmislerdir. Sagittal yonde

Smf HI grubunun dogrulugu Smif Il grubuna gore daha yiiksek bulmuslardir. Bizim
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calismamizda Wits dl¢limiine gore yapilan sagittal yon degerlendirmesinde DenseNet 121
mimarisinin olduk¢a basarili oldugu, Wits 1 grubunun yani Sinif III hasta grubunun fl

skorunun en yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cejudo Grano de Oro ve ark. yapay zekanin agiz i¢i fotograflardan Angle siniflandirmasi
basarisini inceledikleri ¢alismalarinda veri augmentasyonunun basariy1 tiim metriklerde %5-
10 arttirdigini belirtmislerdir. ResNet modeli 0.63-0.64 dogruluk, 0.61-0.62 f1 skoru
gostermistir. En ¢ok yanlis siniflama yapilan gruplart Sinif I ve Siif IT malokluzyon grubu

olarak bulmuslardir (96).

Alalharith ve ark. ortodonti hastalarinin agiz igi fotograflarindan gingivitisin erken
belirtilerinin tespiti i¢in Faster R-CNN tabanli modelleri i¢in ResNet'i kullanmuislar,

ginigivitis teshisinde %77,12 dogruluk oranina ulagmislardir (97).

Ortodonti alan1 disinda derin 6grenme algoritmalarinda veri olarak agiz igi fotograf kullanan

bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Andrade ve ark. agiz i¢i cephe ve yan fotograflardan U-Net modeli kullanarak plak tespiti
yapmis; %91.8’lik bir dogruluk oranmi elde etmislerdir. Bizim ¢alismamizdan farkli olarak

ortodontik herhangi bir aygit olan hastalar da veri grubuna dahil edilmistir (98).

Schonewolf ve ark, agiz i¢i fotograflardan ResNet modeli ile %95,2 dogruluk oraninda

molar-keser hipomineralizasyonu(MIH) tespiti yapmislardir (99).

Kiihnisch ve ark. yaptig1 ¢aligmada, MobileNetV2 mimarisi ag1z ici fotograflar iizerinden
cliriik ve c¢iiriikle iliskili kavitasyonlarin saptanmasinda en az %90 dogruluk gdstermistir.
Bizim calismamizin aksine fotograflar1 standart ve tek dis olacak sekilde kirpmislardir.
Fotograflarin kirpilmis olmasi, yapay zekanin dikkatini dagitabilecek faktorleri azaltmistir,
yapay zekanin optimal sekilde 6grenmesi konusunda fayda saglamis olabilir ancak bunun
klinik faydasinin daha diisik olacagini belirtmislerdir. Farkli format, boyut ve
¢oziiniirliikteki  fotograflarda aynm1 sonuglarin elde edilemeyebileceginin  notunu

calismalarina eklemislerdir (100).
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Zhang ve ark. ise ag1z i¢i fotograflardan derin 6grenme ile ¢iirlik tespiti iizerine yaptiklar
calismada ise fotograf seg¢iminde bir standardizasyon aranmamis, akilli telefon ya da
profesyonel kamera ile ¢ekilmis fotograflar1 ¢calismalarina dahil etmislerdir. Bu ¢alismada

da %85 oraninda smiflandirma basaris1 bulmuslardir (101).

Engels ve ark. posterior dislerdeki restorasyonlarin tespiti i¢in ResNet kullanmis; %94
oraninda restore edilmemis disleri, %92,9 oraninda kompozit restorayonlari, %98,3 oraninda
simanlar1, %99,2 oraninda amalgam restorasyonlari, %99,4 oraninda altin restorasyonlar,

%97,8 oraninda seramik restorasyonlari saptayabildigini bulmuslardir (102).

Ragados ve ark ResNet mimarisiyle agiz i¢i fotograflardan dental anomali (mamellon,
gomiilii dis, hipoplazi, insizial fissiir, hipokkalsifikasyon, mikrodonti, supernumerer dis,
rotasyon, agenesis, displase dis seklinde gruplandirmislardir) teshisinde basarili sonuglar
elde etmislerdir. En diigiik basarty1 hipokalsifikasyon ve rotasyon grubunda; en yiiksek
basar1y1 ise hipoplazi grubunda gérmiislerdir (103).

Dis hekimliginde derin 6grenme yontemiyle agiz igi fotograflardan skuamoz hiicreli
karsinomun teshis edilebildigi bircok calisma bulunmaktadir (104, 105). Oral kanserlerin
derin 6grenme ile teshisinde cep telefonu ile ¢ekilen fotograflarin basarisi ise teshis

konusunda iyi bir potansiyel olusturmaktadir (106).

Genel olarak degerlendirildiginde ResNet modelinin agiz i¢i fotograf verilerinde ¢ok sik
kullanildig1 goriilmektedir. 2015 yilinda ImageNet yarigmasinin kazanan derin 6grenme
algoritmas1 ResNet, son derece derin sinir aglarini (152 katmana kadar) egitmeyi miimkiin
kilarak ¢igir acan bir yenilik oldugunu kanitlamistir. ResNet'in gelistirilmesinden dnce,
kaybolan gradyan sorunu karmasaya yol agmaktaydi. ResNet, belirli katmanlar1 atlamak ve
arada toplu normallestirme uygulamak icin baglantilar1 atlama kavramini kullanir. Bu, agin
onceki katmanlardaki aktivasyonlar1 yeniden kullanmasina izin vererek, agirliklar1 yeniden
hesaplama ihtiyacini ortadan kaldirir, boylece yok olan gradyan probleminden kaginir ve
sonug olarak performansini artirir (97). Calismamizin sonuglarina gére de ResNet mimarisi
oldukca basarili bulunmus olup; yalnizca ResNet 101 ve ResNet 152’nin U1-palatal diizlem
siiflandirmasinda degerlendirme dis1 kalmistir. Ancak ResNet 50 modeli ise en basarisiz

grup olan Ul-palatal diizlem grubunda dahi 87.67’lik basar1 gostermistir.
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Calismamizin en basarili modelleri olan EFFICIENTNET BO ve EFFICIENTNET V2
modellerinin literatiir taramasi yapildiginda agiz i¢i fotograf verileriyle kullanildigi herhangi
bir ¢alismaya rastlanmamistir. EFFICIENTNET B0 ve EFFICIENTNET V2 modelleri tip
alaninda  kullanilmasina ragmen dis hekimligi alaninda kullanim  6rnekleri
bulunmamaktadir. Son yillarda, evrisimli sinir ag1 hizla gelismekte, ancak eksiklikleri yavas
yavas ortaya ¢ikmaktadir. Evrisimli sinir aglari1 genellikle sabit bir kaynak altinda gelistirilir.
Kaynaklar degisirse, buna bagli olarak ag derinligi, ag genisligi ve girdi goriinti
¢Oziinlirliigliniin manuel olarak ayarlanmasi gerekir, bu da bilimsel arastirmalara pek ¢ok
zorluk getirir. Bunun igin, 2019'da Tan ve Le ilk olarak EFFICIENTNET adli verimli bir ag
onerdiler. Sinir mimarisi ag1 ti¢ boyuttan, ag derinliginden, ag genisliginden ve giris
goriintlisti ¢oziintirliigiinden dlgceklendirmek icin basit ve verimli bir bilesik faktor kullanir.
Olgeklendirme derecesine gére EFFICIENTNET serisi ag, BO-B7 sekiz alt aga boliinebilir.
Pratik test ve dogrulamadan sonra, EFFICIENTNET ag1 diger geleneksel aglardan ¢ok daha
hizli olmakla kalmayip, ayn1 zamanda daha dogrudur. Sonraki arastirma ve incelemelerde
bilim adamlari, EFFICIENTNET serisi aginin, siirekli uygulamali egitim testlerinden sonra
deneysel ekipmanin kisitlamalar1 ve sinirlamalar1 nedeniyle egitim ve 6grenim gorevlerini
miikemmel bir sekilde tamamlayamadigini kesfetmislerdir. Bu nedenle, 2021'de Mingxing
Tan ve arkadaslari, EFFICIENTNET agin1 daha da gelistirerek, yeni bir EFFICIENTNET -
V2 agi olusturmus ve bunu S, M ve L olmak {izere ii¢ alt aga bolmiistiir. Deneysel
dogrulamanin ardindan, eski EFFICIENTNET -V1 ile karsilagtirildiginda, yeni ag daha
diizenli, daha az kaynak kullandig1 ve daha yiiksek gergek test dogruluguna sahip oldugu
gorilmektedir(107).

Calismamizin bazi limitasyonlar1 bulunmaktadir:

Derin 6grenme modellerinin basarili olabilmesi i¢in ¢ok sayida veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Dogru bir smiflandirma basaris1 i¢in ise veri setinin dengeli dagilmasi
gerekmektedir. Calismamizda gruplar arasinda dengeli dagilim saglayabilmek adina
siniflandirma yapilirken sefalometrik norm degerlerin kullanilamamis olmasi ¢aligmamizi

siirlamaktadir. Bunun i¢in veri sayisinin arttirilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Calismamizda veri setinin arttirilmasi i¢in veri zenginlestirilmesi yapilmistir ve oldukga
bagarili sonuglar elde edilmistir. Veri zenginlestirmesinin rastgele yapilmasi 6rnek

fotograflarda ilgili alanda bilgi kaybi1 olusmasina sebep olabilecegi gibi veri
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zenginlestirmesinin Kurallar dahilinde yapilmasi derin 6grenme modelinin ilgili alana
yonlendirilerek yanliliga yol agabilir. Veri seti olarak ham fotograflarin kullanilmayip veri
zenginlestirmesi ile elde edilen veri setinin kullanilmas: aslinda klinik olarak anlamli
olmayabilir; basar1 zenginlestirilmis verilerin test basarisi olabilir. Diger bir limitasyon ise
verilerin tek bir kurumdan alinmis olmasidir. Farkli tiniversitelerden gelen, farkli fotograf
makineleri ile ¢ekilmis ve farkli formatlardaki fotograflarda ayni basari elde edilemeyebilir.
Derin 6grenme modelleri sadece tek bir yerden alinan verilerle egitildigi i¢in farkli verilerde
tekrarlanabilirligi bulunmamaktadir. Ayrica ¢alismamizda kullanilan fotograflar yiiksek

kalite fotograflardir. Daha diisiik kalitedeki fotograflarda ayni basar1 elde edilemeyebilir.

Derin 6grenme teknikleri yiiksek dogruluk performansina sahip algoritmalardir ancak derin
ogrenme dogas1 geregi Kkara-kutu sistemlerine sahiptir ve agin davranisi
aciklanamamaktadir. Derin 6§renme modellerini kara-kutu’dan cam-kutu’ya cevirmek i¢in
sonuglarin gorsellestirilmesi 6zellikle medikal sektorler gibi kritik 6neme sahip alanlarda
onem arz etmektedir. Gradyan agirlikli sinif aktivasyon haritast (Grad-CAM), son evrisim
katmaninin hedefinin gradyanlarini kullanarak bir gériintiiniin temel kisimlarini vurgulayan
girdi goriintiisiiniin bir 1s1 haritasin1 olusturur. Ozellik haritalarin1 son katmandan alir ve her
kanali, kanalla ilgili sinifin gradyanina gore agirliklandirir. Girdi goriintiisiiniin, sinifla ilgili
onemlerine bagh olarak belirli kanallar1 ne kadar giiclii bir sekilde etkinlestirdigini yansitir
(108). Calismamizda Gradyan agirlikli simif aktivasyon haritasinin kullanilmamis olmasi,

derin 6grenme modellerinin basarisinin agiklanabilirligini azaltmaktadir.

Yapay zeka teknikleri ortodonti alanina basarili sekilde entegre olmaktadir. Rutin olarak
kullanima giren sefalometrik analiz programlarinin yaninda yakin gelecekte ozellikle
ortodontik teshise yardimci uygulamalar kullanima sunulacaktir. Hekimler yapay zeka
sistemlerini yardimei bir arag¢ olarak kullanarak teshis dogrulugunu, tedavi sonuclarinin
tahmin edilebilirligini arttirabileceklerdir. Ayrica yapay zeka ile olusturulan otomatik
sistemler ortodontik kayit ve teshis adimlarinda hekimlere zaman kazandirarak verimliligi
arttiracaktir. Calismamizin 1s18indasefalometrik filmlere ihtiyag duyulmadan yalnizca
fotograflar iizerinden analizler yapabilen derin 6grenme tabanli uygulamalar

gelistirilebilecektir.
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6.SONUCLAR

Derin 6grenme modellerinin bulgularinin 1s1ginda su sonuglar elde edilmilstir.

En basarili model EFFICIENT BO ve EFFICIENT V2 olmustur.VGG16 ve VGG19

modelleri en diisiik basariy1 gostermistir.

U1- Palatal Diizlem agisi1 diger agilara gore daha diisiik bir basar1 oraninda siniflandirilmastir.
En basarili veri grubu ise IMPA grubudur.

Sonraki ¢alismalarda derin 6grenme modelleri igin veri sayisinin arttirtlmasi daha dogru ve

efektif sonuglar vermesi i¢in 6nerilmektedir.

Bu caligsma sefalometrik rontgen kullanmadan agiz i¢i fotograflar kullanilarak sefalometrik

analiz degerlerini 6ngoriilmesi yolunda umut verici olmustur.
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