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OZET

Derin Ogrenme Yonteminin Yiiziin Fotografik Incelenmesindeki Etkinliginin
Degerlendirilmesi
Amag: Ortodontik yiliz fotograflarinin kantitatif analizleri, anatomik referans
noktalarinin tespit edilmesiyle baglar. Bu tez ¢alismasinin amaci derin 6grenme yontemiyle
yiiz fotograflarindaki anatomik referans noktalarinin tespit edilmesi ve gelistirilen derin

o0grenme modelinin performansinin degerlendirilmesidir.

Materyal ve Metot: Bu ¢alismada, derin 6grenme modelinin gelistirilmesi i¢in 2872
yiiz fotografi ve 39 anatomik referans noktasi kullanilmistir. Model egitimi i¢in iki derin
ogrenme mimarisi kullanilmigtir: PIPNet ve omurga ag1 olarak kullanilan ResNet101. Model
egitimi, 2100 goriintiiden olusan bir egitim veri kiimesi ve 772 goriintiiden olusan bir test veri
kiimesi olusturularak gergeklestirilmistir. Ortalama radyal hata ve basar1 tespit orani 6l¢iitleri

kullanilarak derin 6grenme modelinin performansi degerlendirilmistir.

Bulgular: Gelistirilen derin 6grenme modelinin ortalama radyal hata degeri 1.82 +
2.56 mm olarak hesaplanmigtir. Model tahminleri 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 2.5 mm,
3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet araliklarinda sirasiyla %43.93, %61.96, %73.17, %80.89,
%85.83 ve %91.98 basari tespit oranlarina ulagsmistir. Calisma kapsamindaki 39 anatomik
referans noktasi i¢inden sag pupil noktasinin en diisiik hata degerine ve en yiiksek basari tespit

oranina sahip oldugu tespit edilmistir.

Sonug: Gelistirilen derin 6grenme modeli, anatomik referans noktalarini tahmin
etmede kabul edilebilir basar1 tespit oran1 gostermistir: 2.0 mm hassasiyet araliginda %73.17
basar1 tespit orani. Daha iyi model performansi i¢in genis veri setlerinin kullanilmasi ve farkli

yapay zeka mimarilerinin entegrasyonu faydali olabilir.

Anahtar Kelimeler: Anatomik isaretler, dental fotografi, derin 6grenme, yapay zeka



ABSTRACT

Determination of the Effectiveness of Deep Learning Method in Facial
Photographic Evaluation
Aim: Quantitative analysis of orthodontic facial photographs begins with the
identification of anatomical landmarks. The aim of this study is to detect landmarks on
the face with deep learning and to evaluate the performance of the developed deep

learning model.

Material and method: In this study, 2872 facial photographs and 39 anatomical
landmarks were used to develop the deep learning model. Two deep learning architectures
were used for model training: PIPNet architecture and ResNet101 architecture used as a
backbone network. Model training was performed by creating a training dataset of 2100
images and a test dataset of 772 images. The performance of the resulting deep learning

model was evaluated using average radial error and successful detection rate metrics.

Results: The average radial error of the developed deep learning model was
calculated as 1.82 +2.56 mm. The model predictions achieved 43.93%, 61.96%, 73.17%,
80.89%, 85.83% and 91.98% successful detection rates in the precision ranges of 1.0 mm,
1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 2.5 mm, 2.5 mm, 3.0 mm, and 4.0 mm, respectively. Among
the 39 anatomical landmarks in the study, it was determined that the right pupil point had
the lowest error value and highest successful detection rate.

Conclusion: The developed deep learning model was found an acceptable success
rate in predicting anatomical landmarks: 73.17% succesful detection rate in 2.0 mm
sensitivity range. For better model performance, the use of large datasets and the
integration of different artificial intelligence architectures can be beneficial.

Key Words: Anatomic landmarks, artificial intelligence, deep learning, dental

photography
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

BTO - Basar1 Tespit Oran1 (Succesful Detection Rate)

DO : Derin Ogrenme

ESA :  Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)
IBM :  International Business Machines Corporation
IBOGTY : ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi

(The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)

MIT :  Massachusetts Institute of Technology

ORH :  Ortalama Radyal Hata (Mean Radial Error)

R :  Radyal Hata (Radial Error)

SS :  Standart Sapma (Standard Deviation)

YSA :  Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network)
YOLO, YOLOvV3 : You Only Look Once, You Only Look Once version 3
YZ : Yapay Zeka
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1. GIRIS

Giinliik yasantimizda siklikla karsilasmaya basladigimiz bir kavram olan yapay
zeka (YZ), bilgisayarlara zeki canlilar gibi islem yapma becerilerini kazandirma
yontemidir. Hizla yiikselen YZ kullanilmasinin temelinde ise bu becerileri kazanmasini
saglayan daha biiyiik veri kiimeleri ve daha gelismis algoritmalarin kullanilmasi yer
almaktadir. Gilclii bilgisayarlarin {iretilmesi, biiyiik veri kiimelerine erismenin
kolaylagsmas1 ve problem ¢dzme yontemlerinin gelismesi YZ’ nin saglik alaninda da
yaygin olarak kullanilmasina yol agmistir. YZ uygulamalari, saglik alaninda hastaliklarin
teshisinde, tedavi planlamasinda ve hastalik prognozunun belirlenmesinde yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismalarin veri kiimeleri genellikle tibbi goriintiilerden
olusmaktadir. Saglik alanindaki dijitallesme ile tibbi goriintii verileri artmis ve bu verilere
erisimin kolaylastig1 goriilmiistiir. GOriintii isleme, tibbi goriintiilerin veri kiimesi olarak
kullanildig1 bir YZ alt alanidir. Bir derin 8grenme (DO) yéntemi olan gériintii isleme, bu
geligsmelere paralel olarak popiiler hale gelmektedir.

Ortodontide temel teshis kriterlerinden biri olan yiiz fotograflari, teshis, tedavi
plani ve uygun tedavi yonteminin belirlenmesi ile tedavi siirecinin ve tedavi sonuglarinin
degerlendirilmesi gibi bir¢ok ama¢ i¢in kullanilmaktadir. Fotograflar araciligiyla;
yiizdeki asimetri varligi, dengeli ¢ene ve yiiz gelisimi, profil uyumu ve giilimseme
estetigi gibi faktorler degerlendirilir. Yiiz fotograflarinin arsivlenmesi, ortaya ¢ikabilecek
hukuki sorunlar karsisinda somut kanit niteligi tasimaktadir.

Bas ve yiiz bolgesinin ilk incelenmesi kraniyometrik yontemle baslamistir. Bu
yontemde 6l¢iimler dogrudan kafataslari tizerinden yapilmistir. Daha sonra antropometrik
yontemle cetvel ve kumpas kullanilarak yiiz {izerinde dogrudan lineer ve agisal dlgiimler
gerceklestirilmistir. Glinlimiizde bu eski yontemlerin yerini gelismis goriintiilleme

teknikleri ve dolayli dl¢lim olanagi sunan yazilimlar almistir. Yiizlin sert dokularinin



gorlintiilenmesi ve incelenmesi standart bir yonteme ulasmis olsa da, yiiziin yumusak
dokular1 i¢in boyle bir standart yontem tam olarak olusturulmamuistir. Ortodontide, yiiziin
sert dokular1 sefalometrik radyografiler ve tomografiler ile degerlendirilirken, yiiziin
yumusak dokular1 genellikle fotograflar ile degerlendirilmektedir. Fotograf elde etmenin
kolayligt ve ekonomikligi, iic boyutlu yiiz taramalarinin yaygin kullanimim
sinirlamaktadir. Bununla birlikte fotograflar aracilifiyla yiiziin degerlendirilmesi
cogunlukla nitelikseldir ve deneyime dayanir. Yiiziin niceliksel degerlendirmesi igin
anatomik referans noktalar1 kullanilir. Bu noktalarin neredeyse tamami Farkas ve Deutsch
tarafindan yliz incelemelerinde kullanilmasi i¢in tanimlanmistir (Farkas ve Deutsch,
1996). Yiiz lizerinde Farkas ve Deutsch tarafindan tanimlanan bu referans noktalarinin
tam olarak belirlenmesi olduk¢a zordur. Bu noktalarin tayini kisiden kisiye degismekle
kalmaz, farkli bir zamanda ayni kisinin ayni noktay1 birebir isaretlemesi de pek olasi
degildir. Bu nedenle Rakosi (Rakosi, 1982) 2 mm'lik bir hatanin, Forsyth ve Davis
(Forsyth ve Davis, 1996) ise 1 mm'lik bir hatanin lateral sefalometrik filmler i¢in kabul
edilebilir oldugunu belirtmistir.

Noktalarin dogru ve tekrarlanabilir bir yontemle tespit edilmesinin, yiiziin
niceliksel olarak degerlendirilmesinde ilk adim oldugu sdylenebilir. Yiiz fotograflar:
tizerinde referans noktalar1 dogru ve tekrarlanabilir bir sekilde belirlenirse ytizde lineer,
agisal ve oransal Olgiimler elde edilebilir.

Giincel bir konu olan ortodontideki DO uygulamalarinin gogu, sefalometrik
rontgenlerde anatomik referans noktalarinin otomatik olarak tespit edilmesi ile ilgilidir
(Schwendicke ve ark.,, 2021). Bu c¢alismalarin veri kiimeleri sefalometrik
radyografilerden olugsmaktadir. Model egitimi ve anatomik referans noktalarinin tespitleri

de bu siyah-beyaz radyografiler tizerinden gergeklestirilmektedir. Calismamizin veri



kiimesini ise cephe istirahat yiiz fotograflar1 olusturmaktadir ve anatomik referans
noktalar1 ylizde konumlanmis yumusak doku noktalaridir.

Literatiirde sonucunda bu ¢alisma konusu ile benzer iki ¢alismaya rastlanmastir.
Rousseau ve Retrouvey (2022) calismalarinda 45 hastada yiiziin dikey boyutlarini
otomatik olarak analiz etmeyi amaglamis ve dort anatomik referans noktasi
kullanmislardir: nasion, subnasale, gnation ve interlabial temas noktas1 (Rousseau ve
Retrouvey, 2022). Bu ¢alisma ile benzer olarak, bu referans noktalarindan ilk ti¢ti bizim
calisgmamizda da kullanilmistir. Benzer diger ¢alismada ise Rao ve ark. (2019) 22 adet
goniilliintin yiiz fotografinda 19 nokta kullanarak 10 6l¢tim hesaplamistir (Rao ve ark.,
2019).

Calismamizda, referans noktalarinin tam olarak tespit edilmesindeki belirsizligi
asabilmek i¢cin DO yontemi kullanilmis ve yiiz incelemesi i¢in 39 anatomik referans
noktas1 belirlenmistir. Ayrica, model egitimi i¢in diger iki ¢aligmaya kiyasla ¢ok daha
fazla sayida yiiz goriintiisii (egitim setinde 2100 ve test setinde 772 olmak iizere toplam
2872 yiiz gorlntiisii) kullanilmistir. Bunlarin yaninda, ¢alismamizda kornea g¢apini
hesaplamak i¢in tanimlanmis iki referans noktas: bulunmakta olup boylece noktalarin
ortalama hata degerleri cetvel gereksinimi olmadan milimetre tiirinden hesaplanmustir.

Bu galismanin ana hipotezi, DO ydntemleriyle yiiz fotograflar1 iizerinde anatomik
referans noktalarinin tespit edilmesinin miimkiin oldugudur. Bu ¢alismanin amaci ise, DO
yonteminin yiiz fotograflari iizerinde anatomik referans noktalarin1 dogru bir sekilde

tespit etmesindeki etkinligini degerlendirmektir.



2. GENEL BILGIiLER

2.1.  Yiiz Incelemeleri

Ortodontik tedavinin yiiz tzerindeki etkilerine, 19. yiizyilin 6nde gelen
ortodontistlerinden Norman Kingsley tarafindan dikkat ¢ekilse de 21. yiizyilin baslarina
kadar yiiz estetigi okliizyonun golgesinde kalmistir. Bu siiregte Angle’in goriisleri uzun
bir slire hakim olmustur. Edward Angle, optimum yiiz esteti§inin her zaman ideal
okliizyonla ortiistiigiinii ve estetigin okliizyon lehine goz ardi edilebilecegini belirtmistir.
Yirminci yiizyilin biiyiik ¢ogunlugunda, ortodontik tedavinin asil hedefinin okliizyon
oldugu ve estetigin ikincil bir hedef oldugu fikri devam etmistir. Yirminci ylizyilin ikinci
yarisinda ortognatik cerrahi girisimler ve g¢ocuklarda biiyiime modifikasyonu 6nem
kazanmigtir. Bu donemde de tedaviler daha iyi okliizyon elde etmek icin yapilmaya
devam etmistir. Estetik dis hekimliginin yayginlastigi yirminci ylizyilin sonlarinda
tedavinin oncelikli hedefi ideal okliizyon olarak kalsa da, hasta memnuniyeti i¢in estetigin
¢ok onemli oldugu kabul gormiistiir (Sarver ve Ackerman, 2000). Giincel olarak kabul
goren yumusak doku felsefesinde modern ortodontik ve ortognatik tedavinin hedef ve
siirlarinin dis ve iskeletsel yapi tarafindan degil, yiiziin yumusak dokular: tarafindan
tayin edildigi belirtilmektedir (Proffit ve ark., 2018, s.4-5). Yumusak doku felsefesi ve

ortodontide koklesmis olan Angle felsefesinin karsilagtirilmasi asagida gosterilmistir.

Tablo 2.1. Yumasak doku ve angle felsefesinin karsilastirilmasi.

Angle Felsefesi

Yumusak Doku Felsefesi

Primer tedavi
hedefi
Sekonder hedef
Sert-yumusak
doku iliskisi
Teshis
materyalleri
Tedavi
yaklagimi

Fonksiyonel
yaklagim
Stabilite sonuglari

Ideal dental okliizyondur.

Ideal gene iliskisidir.

Ideal olan sert doku ideal olan
yumusak dokuyu iiretir

Alg1 modeller ve

sefalometrik radografilerdir.
Ideal dental ve iskeletsel iliski
sonucunda ideal yumusak
doku ortaya ¢ikar.

Okliizyon hedefine uygun

temporomandibular eklem hedeftir.

Okliizyonla iligkilidir.

Ideal yumusak doku oranlaridir.

Fonksiyonel okliizyondur.

Ideal olan yumusak doku ideal olan sert dokuyu
tiretir

Yiiz yumusak dokularinin ve intraoral yapilarin
klinik muayenesidir.

Ideal yumusak doku iliskisi saglandiktan sonra
diglerin ve genelerin

yerlesimi gergeklesir.

Dislerin ideal goriiniimii hedefine uygun
yumusak doku hareketidir.

Yumusak doku dengesiyle iligkilidir.




Giincel ortodontik tedavi planlanmasi yaklasimlarinda yumusak dokularin
degerlendirilmesi 6nem kazanmistir. Sert dokular, ortodontik tedavi planlamasindaki
hakimiyetini bir miktar kaybetmis olsa da ideal tedavi hedefleri i¢in sert ve yumusak
dokularin birlikte degerlendirilmesi daha dogru bir yaklagim olarak karsimiza
cikmaktadir. Insan kafataslarinin dogrudan 6lciildiigii ve birbirleriyle karsilastirildig
kraniyometri ile baslayan sert doku incelemeleri, giiniimiizde yerini biiyiik oranda ii¢
boyutlu tomografi incelemelerine birakmistir. Yumusak doku incelemelerinde ise,
dogrudan bir yontem olan antropometrik dl¢ltimlerin kullanimi olduk¢a azalmis olup bu
yontemin yerini sefalometri, fotogrametri, iic boyutlu goriintiileme ve video goriintiileme
gibi dolayl yontemler almistir.

2.1.1. Dogrudan Yiiz incelemeleri

Yiiziin dogrudan incelenmesini saglayan iki yontem vardir. Bunlardan biri
antropometri ad1 verilen ve yasayan bireyler lizerinde gerceklestirilen yontemdir. Diger
yontem ise kraniyometri adi verilen ve kafatasi iizerinde yapilan iskelet Ol¢liim
yontemidir.

2.1.1.1. Kraniyometri

Kraniyometri, 1813 tarihli Edinburgh Ansiklopedisi'nde hayvanlarin kafataslarini
Olgerek kisiye 6zgii farkliliklar1 kesfetme sanati olarak tanimlanmaktadir. Kraniyometri,
18. ve 19. yiizyillarda Avrupa magaralarinda bulunan kafataslarini incelemek icin
kullanilmistir. Bu iskeletlerden, soyu tiikenmis popiilasyonlar hakkinda bilgi toplanmis
ve kafataslar birbirleriyle karsilastirilarak yeni bilgiler elde edilmistir. Kraniyometrinin
en yaygin kullanilan 6lgtimlerinden biri, Camper tarafindan tanimlanan, zeka ile iliskili
oldugu disiiniilen ve etnik kokeni belirlemek i¢in kullanilan yiiz agisidir (Finlay, 1980).

Kraniyometri ile kafataslar1 iizerinde yapilan dl¢iimler oldukca hassastir. Diger yandan,



kraniyometri 6lgtimleri belirli bir zaman dilimini temsil eder ve biiylime sonucu meydana
gelen degisiklikleri degerlendirmek icin longitudinal veri elde etmek miimkiin degildir
(Proffit ve ark., 2018, s.24).

2.1.1.2. Antropometri

Antropometri, Latince insan anlamima gelen “antros” ve Ol¢ii anlamina gelen
“metris” kelimelerinin birlesiminden olusan bir terimdir. Genel anlamda insan bedeninin
nesnel 6zelliklerini, belirli 6l¢tim yontemleriyle siniflandiran bir tekniktir (Kamil, 1991).
Tibbi antropometrinin babasi olarak kabul edilen Hrdlicka, kumpas ve cetvel gibi aletler
kullanarak olgtimler yapmustir (Hrdlicka, 1920). Yirminci ylizyilin ortalarina dogru
Hellman, ortodontide antropometrik 6l¢timlerin kullanimi igin standart ve kapsamli bir
yontem sunmustur. Bu yontemle hem biiyiime siirecinde hem de tedavi sonucunda yiiz
yapilarinda meydana gelen degisiklikleri Slgmeyi ve yiiz estetigini degerlendirmeyi
amaclamistir (Hellman, 1939). Farkas ve ark. (2005) gesitli etnik kokenlere sahip
bireylerin yiiz Ol¢limlerini alarak antropometrik standartlar gelistirmistir. Farkas'in
antropometrik calismalari, insan yiiz oranlar1 ve bunlarin zaman igindeki degisimleri
hakkinda degerli bilgiler saglamistir (Farkas ve ark., 2005). Antropometrik dlgiimler
farkli zamanlarda yapilirsa longitudinal veriler de elde edilebilir. Bu sayede antropometri,
bir bireyin bilyiimesini dogrudan takip etmeyi miimkiin kilar (Proffit ve ark., 2018, s.24-
27). Yiiz ol¢timleri i¢in altin standart olarak kabul edilen dogrudan antropometrinin
dezavantaji ise zaman alic1 olmasi ve yliksek hasta uyumu gerektirmesidir (Topsakal ve
Korkmaz, 2018).

2.1.2. Dolayh Yiiz Incelemeleri

Antropometrik incelemelerin dolayl bir uygulamasi sayilabilecek bu incelemeler,

bireylerden kayitlar alindiktan sonra gerceklestirilir.



2.1.2.1. Sefalometrik Inceleme

Sefalometrik radyografiler, Broadbent tarafindan 1931 yilinda yeni bir radyolojik
goriintiileme teknigi olarak tamtilmistir (Broadbent, 1931). Ikinci Diinya Savasi
sonrasinda yayginlasan bu yontem, malokliizyonlarin sadece yanlis dis yerlesiminden
degil, ayn1 zamanda ¢ene iliskilerinden kaynaklandigini ortaya koymustur. Sefalometri
sayesinde, ¢cene biiylimesinin ortodontik tedavi ile degistirilebildigini gormek de miimkiin
olmustur (Proffit ve ark., 2018, s.7). Ricketts (1961) sefalometrinin amaglarin1 anomaliyi
karakterize etmek, farkli zamanlarda g¢ekilen radyografileri mukayese etmek, gesitli
dental veya iskeletsel siniflandirmalar yapmak ve anomaliyi diger hekimlerle paylasmak
seklinde agiklamistir (Ricketts, 1961). Ortodontik teshis ve tedavi planlamasinda 6nemli
bir yere sahip olan sefalometrik radyografiler, kraniyofasiyal yapilarin iki boyutlu
goriintlileridir. Bu radyografik goriintiilerden posteroanterior sefalometrik radyografiler
dikey ve yatay yonlerde yiiz hakkinda bilgi verirken, lateral sefalometrik radyografiler
sagital ve dikey yonlerde yiiz hakkinda bilgi verir. Ve ayrica projeksiyon hatas1 olarak
adlandirilan bir bozuklugu da igerirler (Mupparapu, 2005). Bu radyografiler, elde
edilmelerinin kolay olmasmin yani1 sira klinikte tedavi durumunun aninda
degerlendirilmesine ve bireylerin biiylime siire¢lerinin takip edilmesine olanak saglamasi
acisindan biiyiik avantaja sahiptir. Yumusak doku profilinde zaman i¢inde meydana gelen
degisiklikler sefalometrik incelemelerle tespit edilebilir (Burstone, 1959).

2.1.2.2. Fotografik inceleme

Yiiz fotograflari, uzun yillardir ortodontik teshis amaciyla toplanan kayitlarinin
standart bir pargas1 olmustur (Proffit ve ark., 2018, s188). Ortodontide yiiz fotograflari,
yiiz oranlarin1 ve ortodontik tedavi siirecindeki ilerlemeyi degerlendirmek i¢in kullanilir
(Stoner, 1955). Ortodonti hastalar1 igin teshis maksadiyla 6nerilen rutin yiiz fotograf

kayitlar1 Sekil 2.1'de gosterilmistir. Bu fotograflar, birey istirahat pozisyonunda ve



giillimseme esnasinda cepheden, profilden ve oblik ag¢ilardan gekilir (Graber ve ark.,

2022, s248-252).

Cephe Oblik Profil

Fotograflari Fotograflar Fotograflari

eistirahat halinde istirahat halinde eistirahat halinde

eMaksimum *Giilimseme *Gulumseme Opsiyonel
interkiispal *Giiliimsemenin
pozisyonpda yakin plan Submental
(dudaklar kapali) goruntusu Gérinim

*Gllimseme
eGllimsemenin
yakin plan
goruntusu

Sekil 2.1. Ortodontideki rutin fotograf kayitlari.

Farkl1 agilardan ¢ekilebilen ve kisa siirede elde edilebilen fotograflar, yiiziin dogal
ve gercekei goriiniimiinii yansitir. Fotograflarin sefalometriye gore avantaji, yumusak
dokularin daha detayli kaydedilebilmesi ve degerlendirilebilmesidir (Payne, 2013).
Ayrica, sefalometride oldugu gibi, fotograflarda da bir biiylitme faktorii mevcuttur.
Ancak sefalometride sabit bir biiyilitme faktorii varken, fotograf ¢ekiminde kullanilan lens
ve bireyin lense olan uzakligi gibi faktorler dolayisiyla fotograflarda degisken bir
biiyiitme faktorii s6z konusudur (Gavan ve ark., 1952).

Ote yandan yiiz incelemeleri igin standart bir fotograflama ve analiz ydntemi
bulunmamaktadir. Fotograflama islemi birgok farkli ekipmanla, bir¢ok farkli ¢ekim
kosulunda ve birgok farkli ayar altinda gerceklestirilebilir. Ayrica birgok farkli yazilim
ile diizenleme ve analiz yapmak miimkiindiir.

Yiiz Cephe Istirahat Fotograflar

Birey istirahat halindeyken yiiziin karsidan fotografinin ¢ekilmesiyle elde edilir.

Bu fotograf tiirii yiiz formunu belirlemek, yiiz simetrisini incelemek ve yiiz oranlarini
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degerlendirmek i¢in kullanilir. Buna ek olarak, bu fotograflarin ¢ekiminde dikkat
edilmesi gereken birtakim hususlar1 Prof. Dr. Umit Gazilerli (1999) séyle agiklamistir:
Cepheden fotograf ¢ekerken once kamera hazirlanmali sonra hasta hazirlanmalidir. Bag
ve yiizdeki birtakim anatomik noktalar fotografta goriilmelidir. Ozellikle kiz ¢ocuklarinda
tragion ve trichion noktalarinin gériinmesi i¢in saglar yiiziin 6n kismindan geriye dogru
atilmalidir. Yine kulaklarin resimde goriilebilmesi i¢in saglar kulak arkasina atilarak
kulagin agikta kalmasi saglanmalidir. Hasta, Frankfurt diizlemi yere paralel ve orta
aksiyel diizlem yere dik olacak sekilde konumlandirilmalidir. Hasta agzini kapali,
dudaklarin1 ve yiiz kaslarin1 gevsek tutmali ve lense bakmalidir. Kamera, film diizlemi
yere dik ve filmin iist ve alt sinirlar1 yere paralel olacak sekilde tutulmalidir. Kamera lensi
ile birey arasindaki mesafe her seferinde sabit tutulmali, bdylece biiylitme faktorii her
seferinde ayn1 olmalidir (Gazilerli, 1999).

Cephe Istirahat Fotograflarinin incelenmesi

Cephe fotograflarinin incelenmesi, yatay ve dikey yiiz oranlarinin ve simetrisinin
incelenmesiyle baglar. Yiiz formu bitemporal, bizigomatik, bigonial ve bimental
genisliklerin yliz uzunluguna orani ile belirlenir. Yiiz formu kareden iiggene, kisadan
uzuna ve dardan genise kadar farkli sekillerde tanimlanabilir. Yiiz simetrisi de her zaman
kontrol edilir. Mindr asimetriler birey tarafindan her zaman fark edilmeyebilir ancak
ortodontik tedavinin ilerleyen asamalarinda dikkatlerini g¢ekebilir. Yiiz asimetrilerini
tespit etmek igin orta hattaki cilt noktalar1 kalemle isaretlendikten sonra frontal ve
submental kayitlar alinarak degerlendirilebilir (Meneghini ve Biondi, 2012).

Yiiz formu

Yiiz formlarinin ¢esitliligi sinirsiz olsa da basit bir degerlendirme ile temel bir yiiz
sekli kategorizasyonu elde edilebilir. Genel yiiz sekli yuvarlak, kare ve {iggen olarak
kategorize edilir. Dikey yonde yiiz yiiksekligi azalmis, normal veya artmis olarak

siniflandirilir. Yatay yiiz yiiksekligi de genis, normal veya dar olarak siiflandirilir.



Yiiz yiiksekligi ve yiiz genisligi arasindaki iligki yiliz harmonisi i¢in 6nemlidir. Yiiz
yiiksekligi ve genisligi konusunda ¢esitli oranlardan bahsedilebilir. Zigomatik
noktalardan odlgiilen yiiz genisligi, vertex'ten menton'a kadar olgiilen yiiz yiiksekliginin
yaklagik %60'na karsilik gelmektedir. Bizigomatik genislik, trichion ve mentondan
Olciilen yliz yiiksekliginin yaklasik %70-75'ine esittir. Bitemporal genislik bizigomatik
genisligin %80-85'ine karsilik gelmektedir. Bigonial genislik bizigomatik genisligin
%70-75'ine esittir. Nasiondan mentona kadar dlgiilen yiliz yiiksekliginin bizigomatik
genislige orani yiiz indeksi olarak adlandirilir. Kollmann tarafindan tanimlanan bu 6l¢iim,
antropometride yiizleri siniflandirmak i¢in kullanilir. Dolikoproskopik yiiz tipi, yatay
yonde genis ve dikey yonde nispeten diisiik yiikseklikte bir yiizii tanimlar.
Mezoproskopik yiiz tipi ortalama yiiz tipidir. Leptoproskopik yiiz tipi, dikey yonde uzun
ve nispeten dar olan bir yiizii tanimlar (Naini, 2011, s.131-133). Buna ek olarak
dolikoproskopik yiizler cogunlukla vertikal maksiller yetersizlik, masseter hiperplazisi,
artmis gonial ag1, biiyiik ¢ene ve sif II derin kapanis malokliizyonu ile iliskiliyken
leptoproskopik yiizler cogunlukla vertikal maksiller fazlalik, dar burun, 6n-arka yonde
mandibular yetersizlik, azalmis gonial aci, kiiciik ¢cene, derin {ist damak ve anterior agik
kapanis ile iliskilidir (Reyneke ve Ferretti, 2012).

Yiiziin Yatay Yon Oranlar:

Yiizdeki besler kurali, yliziin yatay yondeki oranlarmni degerlendirmek igin
kullanilan bir yontem olup ylizii yatay yonde bes esit pargaya bolerek incelemektedir.
Sekil 2.2’de numaralarla isaretlenen bolgelerin agiklamasi sirayla verilecektir.
Incelemede interkantal genislik alar taban genisligine esit olmalidir. Nazal dorsumun
genisligi, alar taban genisliginin yaklasik yaris1 kadar olmalidir. Her iki irisin medial
kenarlar1 ag1z kdseleriyle ¢cakismalidir. Alt cenenin genisligi ve sekli yiizlin geri kalaniyla

uyum ic¢inde olmalidir. Gonion, goziin dis kantusundan dik olarak ¢izilen ¢izgi ile
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cakismalidir. Ayrica bigonial genislik genellikle bizigomatik genislikten %30 daha az

olmalidir. Besler kurali Sekil 2.2°de gosterilmistir (Reyneke ve Ferretti, 2012).

Sekil 2.2. Besler kurali.

Yiiziin Dikey Yon Oranlari

Yiiz, Sekil 2.3’te gosterildigi gibi, trichion, glabella, subnazal ve menton

noktalarina paralel olan yatay ¢izgilerle 3 dikey pargaya ayrilir. Estetik olarak uyumlu bir
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yiizde bu ii¢ boliim yaklagik olarak aymi uzunlukta olmalidir. Ust iiglii trichion ve
galebella noktalarindan, orta ii¢lii glabella ve subnasal noktalardan, alt ti¢lii ise subnasal
ve menton noktalarindan olusur. Ayrica yiiziin alt {igte birlik kismi1 subnazaleden
vermilion hattina kadar olan ti¢te birlik kisim ile vermilion hattindan mentona kadar olan
tigte ikilik kistmdan olusur. Labiomental kivrim ise alt dudak ve gene ucu bolgesini esit

iki parcaya boler. Ucler kurali Sekil 2.3’te gdsterilmistir(Reyneke ve Ferretti, 2012).

113

113

Sekil 2.3. Ucler kurali.

Simetri

Yiz asimetrisi degerlendirilirken Oncelikle asimetrinin mandibuladan,
maksilladan veya bu yapilarin kombinasyonundan kaynaklanip kaynaklanmadigi

belirlenmelidir (Reyneke ve ark., 1997). Yiiz simetrisi degerlendirmesi i¢in yiiz orta
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hattindaki dokular referans olarak alinmalidir. Bu dokular glabella, burun dorsumu, burun
ucu, kolumella, iist dudak filtrumu, maksiller dis orta hatti, mandibular dis orta hatti, alt
dudak ve ¢ene ucudur (Reyneke ve Ferretti, 2012). Ust dudak filtrumu ve tiiberkiillerin
orta noktasina karsilik gelen Cubid's Bow noktasi, yarik dudak veya {ist dudagi bozan
siddetli burun asimetrisi gibi istisnai durumlar disinda yiiziin orta hattinda yer alir. Bu
nokta ve yumusak doku glabella noktasindan gegen ¢izgi yiiz orta hattin1 olusturur. Yiiz

orta hatti referans noktalar1 Sekil 2.4°te gosterilmistir (Naini, 2011, s.168-169).

Sekil 2.4. Yiiz orta hatt1 referans noktalari.

2.1.2.3. Uc Boyutlu Gériintiilemelerle inceleme

Stereofotogrametri

Stereofotogrametri, bireyin daha kapsamli ve dogru bir sekilde

degerlendirilmesini saglamak i¢in eski fotogrametrik tekniklerden gelistirilmistir.
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Stereofotogrametri, es diizlemlere yerlestirilmis iki kamera ile farkli agilardan ¢ekilen
goriintiilerden ii¢ boyutlu bir yliz modelinin olusturuldugu tekniktir. Ayn1 zamanda ii¢
boyutlu yumusak doku taslagmi kaydetmek ic¢in kullanmilan ilk tekniktir.
Stereofotogrametrinin ilk klinik kullanimi, Thalmann-Degan tarafindan ortodontik
tedavilerden sonra hastalarin yiiziindeki degisiklikleri kaydetmek i¢in gergeklestirilmistir
(Burke ve Beard, 1967). Bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte, yeni nesil
bilgisayar destekli stereo-fotogrametrik teknikler ortaya c¢ikmigtir. Bu gelismeler
sayesinde kesit yakalama ve insa prosediirleri daha hizli, basit ve dogru bir hale gelmistir
(Hajeer ve ark.,, 2004). Stereofotogrametrinin avantajlart arasinda gelismis
tekrarlanabilirlik, yiiksek uzaysal ¢oziiniirlik, iyonize radyasyon igermemesi ve
morfometrik 6l¢iimlerden nicel 6l¢iimler yapilabilmesi sayilabilir (Bernini ve ark., 2020).
Yansitici alanlar, kas ve sa¢ gibi bolgeler ve kayit sirasinda bireyin hareketi gibi faktorler
yiiz kaydinin dogrulugunu bozabilir. Ayrica tarayici asirt kavisli ve yansitict yiizeylere
niifuz edemedigi i¢in goz ve kulak gibi yapilardan iyi goriintii elde edilmesi miimkiin
olmayabilir (Karatas ve Toy, 2014).

Bilgisayarh Tomografi incelemesi

Bilgisayarli tomografi cihazi ilk kez 1972 yilinda ticari olarak tretilmistir.
Kraniyofasiyal cerrahi islemler i¢in ilk simiilasyon yazilimi 1986 yilinda gelistirilmistir
(Hajeer ve ark., 2004). Viicudun kesitsel goriintiilerini olusturmak igin X isinlarini
kullanan bilgisayarli tomografi cihazlart konik 1smli ve konvansiyonel olmak iizere 2
gruba ayrilir. Siklikla konik 1sinli tomografi cihazlar dentofasiyal bolgeyi goriintilemek
icin kullanilir. Bilgisayarli tomografi goriintiilemenin avantajlari, goriintiilerin gergek
Olcekte olmasi ve biiylitme artefaktlarindan arindirilmis olmasi, bas konumlandirma
hatalarinin goriintii olusturulduktan sonra diizeltilebilmesi olarak siralanabilir (Graber ve

ark., 2022, s220). Bilgisayarl1 tomografinin dezavantajlar1 arasinda, yiiksek maliyetli
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olmasi, her hastanede bulunmamasi, kesitlerden uzak olan lezyonlarin atlanma ihtimali,
restorasyonlarin neden oldugu artefaktlar ve radyasyon miktarinin yiiksek olmasi
sayilabilir. Bu dezavantajlara ek olarak, yumusak dokularin goriintiilenmesi diger
goriintiileme tekniklerine kiyasla yetersizdir (Harorli ve ark., 2006, s.214).

Uc Boyutlu Lazer Goriintiileme

Ug boyutlu lazer tarama gériintiileme, ortodontide yumusak doku yiiz analizi i¢in
kullanilan non-invaziv bir yontemdir (Hajeer ve ark., 2004). Yiiz yumusak dokusunun
yakalanmasi i¢in gelistirilen lazer tarama, 3 boyutlu goriintiiler iiretir ve bilgisayarli bir
rekonstriiksiyon modeli olusturur. Ortodontik tedavilerin yani sira 6zellikle ortognatik
cerrahi tedavilerinin planlanmasi ve degerlendirilmesinde faydalidir.

Lazer tarama prosediiriiniin bazi dezavantajlar1 vardir. Tarama islemi yavas ve
zaman alicidir. Tarayict hastayr kaydederken hastanin bir dakika veya daha uzun siire
hareketsiz kalmas1 gerekir. Bu da goriintii bozulmasina yol agabilir. Lazerin biiylimekte
olan bireylerde kullanimi, goz iizerindeki olasi zararli etkileri nedeniyle risklidir.
Yumusak doku yiizeyinin cihaz tarafindan yakalanamamasi olasidir ve bu da referans
noktalarinin tespitini zorlastiran bir faktordiir (Karatas ve Toy, 2014).

Uc Boyutlu Yiiz Morfometri Gériintiileme

Uc boyutlu yiiz morfometri sistemi, kamera baglantili iki kizildtesi cihazdan,
donanim isaretleyicilerin gergek zamanli tespitini ve koordinat sisteminde referans
noktalariin ti¢ boyutlu rekonstriiksiyonunu saglayan bir yazilimdan olusur (Ferrario ve
ark., 1996). Referans noktalar1 yiiz iizerinde tespit edilir ve 2 milimetrelik yarim kiire
seklindeki yansitici belirteclerle kaplanir. Belirtegleri aydinlatmak i¢in stroboskop adi
verilen ultraviyole bir cihaz kullanilir. Belirteglerin yiize yerlestirilmesi islemi oldukca
zaman alic1 ve zahmetlidir. Referans noktalariin tespitinin tekrarlanabilirligi cok zor ve
stiphelidir. Kayit sirasinda yiiz ifadesindeki degisiklikler hata oranini artirir. Bu sistemle

yiiz yumusak dokusunun dogal goriiniimiinii gésteren modeller olusturulamamaktadir.
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Sonug olarak bu sistemi ortodontik tedavi hakkinda karar vermek, hastalarla iletisim
kurmak veya ortodontistler ile cerrahlar arasinda iletisim kurmak i¢in kullanmanin
akillica olmadig bildirilmistir (Karatas ve Toy, 2014).

Video Goriintiileme

Video goriintiileme, dolayli yontemlerdeki statik dl¢limler yerine yiiz yumusak
dokularinin dinamik 6l¢iimleri i¢in kullanilir (Payne, 2013). Standart bir yiiz fotografi,
bir bireyin giilimsemesinin yaklagik 1/125 saniyelik pozlamasimni temsil eder.
Gilimseme esnasinda ortaya ¢ikan sorun, dudaklarin giilimseme islemine hareketsiz
olarak baslamasi ve ¢ok kisa bir siire i¢inde hareket etmesidir. Goriintii bu dinamik
siirecin igerisinde bir noktada kaydedilir. Bu kayit, bireyin tutarli ve tekrarlanabilir
giilimsemesini her zaman dogru bir sekilde temsil etmeyebilir. Dijital videografi ile
giilimseme ve konusmanin dinamik kaydi elde edilebilir. Dijital video kayitlar ile
konusma ve giilimseme sirasinda 6n dislerin pozisyonunun kaydedilmesi dnemlidir.
Video klipler tekrar oynatilarak giilimseme ve kesici dis konumlandirmasi gozden
gecirilebilir. Bu dinamik goriintiileme, klinisyene giilimsemeyi bastan sona
gorsellestirme ve giiliimseme sirasinda en tutarli kesici dig konumunu gérme firsati verir

(Graber ve ark., 2022, 5.251-252).
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2.2. Yapay Zeka

2.2.1. Yapay Zeka ve Tarihgesi

Bilgisayar ve akilli makinelerdeki gelisiminin Onciileri, 17. ylizyilda Pascal'in
hesap makinesini ve Leibnitz'in karekokler gibi gelismis aritmetik fonksiyonlar igeren
makinesini icat etmesi, 19. yiizyi1lda Babbage'in delikli kartlarla beslenen mekanik hesap
makinesini icat etmesi ve Ingiliz matematik¢i George Boole’un YZ’daki birgok
uygulamanin temeli olan sembolik mantig1 gelistirmesi ve 20. yiizyi1lda Russell’in Boole
cebirini gelistirmesi sembolik mantig1 kodlamasidir. Alan Turing gelecekte YZ olarak
adlandirilacak olan seyin kurucularindan biri olmustur. Makinelerin zekas1 hakkinda
fikirler gelistiren Turing, makinelerin problem ¢6zmede kullanabilecegi algoritmalar
tiretmis ve makinelerde zekanin varligini kanitlamak i¢in Turing Testini gelistirmistir.
YZ ismini ilk kez 1950'lerde kullanan John McCarthy, ayn1 zamanda YZ i¢in Lisp isimli
orijinal bir programlama dili icat etmistir (van Dijk ve Williams, 1990).

1956 yazinda McCarthy ve meslektaslar1 Hanover’deki Dartmouth Koleji'nde bir
calistay yapilmasini onermistir. Bilim insanlarinin bir yaz boyunca birlikte ¢aligmalari
halinde makinelerle ilgili bircok sorunun ¢6ziimiinde 6nemli ilerlemeler kaydedilecegini
diisinmuslerdir (McCarthy ve ark., 2006). Calistaya, McCarthy ve meslektaslar1 Minsky,
Rochester ve Shannon'in yan1 sira dama oynayan bir program tireten IBM (International
Business Machines Corporation) miihendisi Arthur Samuel, MIT'den (Massachusetts
Institute of Technology) Ray Solomonoff, Allen Newell ve Herbert Simon da katilmigtir
(Nilsson, 2018). Bu ¢alistay, YZ isminin ortaya ¢ikmasina neden oldugu i¢in dnemlidir.
Ayrica ¢alistaya katilan mithendisler daha sonra YZ’nin babalar1 olarak anilmustir.

1960 yilindan sonra YZ konusunda, akilli makinelerin {iretiminde bir¢ok gelisme
olmustur. 1965 yilinda Joseph Weizenbaum, Eliza adli sanal konusma robot yazilimin

gelistirdi (Weizenbaum, 1966). 1966°da Stanford Universitesinde ilk mobil robot Shakey
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retilmistir (Nilsson, 1984). 1981°’de IBM tarafindan ilk kisisel bilgisayar tretilmistir
(O’Regan, 2016). 1993 MIT YZ laboratuvarinda Cog isimli insansi robot iiretilmistir
(Brooks ve ark., 1999). 1997 yilinda IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue adh
bilgisayar, diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov’u bir satrang karsilamasinda
yenmistir (Campbell ve ark., 2002). 1986 yilindan bu yana Honda, insansi robotlarin
gelistirilmesi {izerinde ¢alismakta olup 2000 yilindan sonra gelistirdigi insansi robot
Asimo’yu tanitmistir (Shigemi, 2019). 2011 yilinda Apple YZ destekli sanal asistan
Siri’yi tanitmistir (Galeso, 2017).

2.2.2. Yapay Zeka Tamim ve Alt Alanlar:

YZ, farkli arastirmacilar tarafindan bir¢ok kez tanimlanmuistir. YZ kurucularindan
McCarthy, YZ’y1 “akilli makineler iiretme bilimi ve mithendisligi” olarak tanimlamistir
(McCarthy, 2004). YZ, insanlarin yapabildiklerini bilgisayarlara yaptirabilme g¢abasi
olarak da tanimlanmistir (Pospelov, 1990). YZ’nin en kapsamli tanimlarindan biri, “bir
bilgisayarin ya da bir makinenin insanlara 6zgii nitelikler olan akil yiiritme, anlam
cikarma, genelleme yapma ve ge¢mis deneyimlerden Ogrenme gibi islevleri yerine
getirme yetenegidir” tanimidir (Nabiyev, 2021, s.27).

YZ’nin amaci, insanlarla ayn1 yetenek yelpazesine sahip robotlar ve yazilimlar
tretmektir. YZ siniflandirmasi, insanst ve akilct yaklasima sahip bir zekay:
tanimlamaktadir. Bu baglamda YZ tanimlari i¢in dort ana baslik éne ¢ikmaktadir: Insan
gibi diislinen, insan gibi davranan, akilci diisiinen ve akilci davranan sistemler. Bu

bagliklarin destekleyicileri Tablo 2.2’de gosterilmistir (Russell ve Norvig, 2010, s.2).
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Tablo 2.2. Yapay zeka tanimlarinin savunuculari.

Insan Gibi Diisiinen Insan Gibi Davranan Akilci Diisiinen Akilc1 Davranan
Richard Bellmann Ray Kurzweil Eugene Charniak Nills Nilsson
John Haugeland Elaine Rich Drew McDermott David Poole
Kevin Knight Patrick Winston

Bu YZ bagliklar1 arasinda "insan gibi davranan" yapay zekaya 6rnek olarak Turing
Testi verilebilir. 1950 yilinda Alan Turing tarafindan 6nerilen bu test, bir sorgucunun,
teste katilan kisinin insan m1 yoksa bilgisayar m1 oldugunu bilmeden bir dizi yazili soru
sordugu bir testtir. Turing testi Sekil 2.5’te sematize edilmistir (Turing, 1956). Sorgucu,
aldig1 yanitlardan karsidakinin bilgisayar olup olmadigini tespit edemezse, bilgisayarin

testi gegtigi kabul edilir (Russell ve Norvig, 2010, s.2-3).

Sekil 2.5. Turing testi.

Y Z, daha anlasilir olmasi i¢in dogal zeka ile karsilastirilmistir. Dogal zekaya sahip
insanlar bir seyleri kolayca unuturken, YZ kalici olarak bir bilgisayarda depolanir. YZ
kolayca kopyalanabilir ve paylasilabilirken, dogal zekanin aktarilmasi igin egitim gerekir.
YZ maliyetli olmasina ragmen, bilgisayarlar1 farkli alanlarda kullanmak, nitelikli bir
insan1 egitmekten daha ekonomik olacagi disiinilmektedir. YZ sistematik olarak
tutarlidir, ancak duygular1 olan dogal zeka tutarsiz ve degisken olabilir. YZ

belgelenebilirken, dogal zekanin ulastig1 kararin nasil ve hangi varsayimlardan geldigini
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belirlemek zor olabilir ve unutulabilir. YZ, su ana kadar siraladigimiz ozellikler
bakimindan dogal zekadan {istiin goriinse de dogal zeka yaratic1 ve yenilik¢idir. Oysa YZ
yenilik¢i degildir. Dogal zeka, duyulari araciligiyla edindigi deneyimleri kullanma ve
gelistirme yetenegine sahiptir, ancak YZ’da sembolik girdiler nedeniyle bu deneyimler
yetersiz kalabilir. Ayrica, dogal zekanin en onemli avantaji, muhakeme ve deneyim
kullanarak sorunlart hizli bir sekilde ¢ozme yetenegidir (Nabiyev, 2021, 28-34).

YZ’nin farkli alanlarda ortaya c¢ikan problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmis alt
alanlar1 bulunmaktadir. Bu alt alanlar, bir problemin ¢oziimiinde tek basina
kullanilabilecegi gibi birkag¢ alt alan birlikte kullanilarak ¢6ziim saglanabilir. YZ alt

alanlar1 Sekil 2.6’da gosterilmistir (Nabiyev, 2021, s.27-66).

eProblem Oriint oVeri eUzman Bilgisayarli
Cozme Tanima Madenciligi Sistemler Ceviri

eArtiriimis Ve
Sanal
Gergeklik

Bilgisayar Stratejili
Yaraticilig Oyunlar

eDogal Dil eRobotik
isleme Teknoloji

eAkill
Guvenlik eSes isleme
Istemleri

oGOoruntu
Analizi

oBilgi eMakine
Modelleri Ogrenmesi

eOtomatik eDerin eNesnelerin
Teorem Ispati Ogrenme Interneti

Sekil 2.6. Yapay zeka alt alanlar1 makine 6grenmesi.

Makine 6grenmesi, algoritmalarin gorevlerini kod kullanarak yerine getirmesi
yerine, saglanan verilerden Oriintiileri 6grenerek gorevleri yerine getirmesi i¢in egitildigi
bir YZ alt alamidir (Erickson ve ark., 2017). Makinelerin kendi zekalarini sergileme
yetenegi olarak da adlandirilan YZ’nin amaci, sorunlart ¢6zmek igin verilerden
Ogrenebilen makineler gelistirmektir. Makine Ogreniminin amaci, insan rehberligi
olmadan sorunlar1 ¢6zebilmeleri i¢in makinelerin verilerden 6grenme siirecini

kolaylastirmaktir (Khanagar ve ark., 2021).
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Temelde denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki farkli makine 6grenmesi tiirti
vardir. Denetimli 6grenmede veriler etiketlenir ve girdiler bilgisayara bir egitim kiimesi
olarak verilir. Denetimsiz 6grenmede ise veriler etiketlenmeden bilgisayara aktarilir.
Denetimsiz 6grenmede, algoritma belirli bir hedefe sahip olmadan verinin ne tiir bir
desene sahip oldugunu bulmaya c¢alisir. Denetimsiz 6grenme bu nedenle insan
O0grenmesine daha yakindir. Denetimli 6grenmede ise, etiketli verilerle egitilen modelin
hedefi belirli iken, denetimsiz 6grenmede modelin hedefi belirsizdir (Giirsakal, 2017).

Makine ogrenmesinde, mevcut verileri ii¢ parcaya bolmek standart bir
uygulamadir. Veriler bir egitim kiimesi, bir dogrulama kiimesi ve bir test kiimesi olacak
sekilde tlige ayrilir. Egitim kiimesi, sinir aginin parametrelerini egitmek ve iyilestirmek
icin kullanilir. Dogrulama kiimesi, egitim siireci boyunca modelin performansini izlemek
ve model se¢imi yapmak i¢in kullanilir. Modelin tiim parametreleri ayarlandiktan sonra,
modelin test kiimesi lizerindeki performansi ol¢iiliir. Test kiimesi, ¢alismanin sonunda
nihai modelin performansini raporlamak i¢in kullanilir (Chartrand ve ark., 2017).

2.2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari (YSA), yapay noronlar araciligiyla sinyalleri hesaplayan bir dizi
algoritmadir. YSA’nin amaci insan beyni gibi islev gdren sinir aglar1 olusturmaktir
(Khanagar ve ark., 2021). Haykin'e gore YSA, deneyime bagl bilgiyi depolamaya ve
kullanmaya dayali bir islemci olarak tanimlanmaktadir. Bu iki 6zellik insan beynine
benzemektedir. Bilgi, 6grenme siirecinde ag tarafindan elde edilir ve sinir hiicreleri
arasindaki baglantilar olan sinaptik agirliklar bilgiyi depolamak igin kullanilir (Kubat,
1999).

YSA, birbirleriyle baglantili yapay sinir hiicrelerinden olusur. Biyolojik sinir
hiicreleri modellenerek gelistirilen yapay sinir hiicrelerinde, bilgi isleme siireci

noronlarda gergeklesir. Sinyaller néronlar arasindaki baglantilar araciligiyla iletilir. Her
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bir baglantinin belirli bir agirlik degeri bulunmaktadir. Bir néronun net ¢iktisi, net
girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi sonucu olusur (Hamzagebi, 2021).

YSA bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasinda bir veya daha
fazla gizli katmandan olusur. Girdi katmani, verileri alan noronlarin bulundugu
katmandir. Cikti katmani, agin sonuglarini ¢ikt1 olarak veren ndronlardan olusan son
katmandir. Gizli katmandaki noronlar sinyallerini 6nceki katmanlardan alir. Bir néron
islevini yerine getirdiginde, ¢iktisini bir sonraki katmanin noronlarina gonderir. Bahsi

gecen katmanlar Sekil 2.7°de gosterilmistir (Hamzacgebi, 2021).

Ciktt

Cikt1 Katmam @

Gizli Katman

Sekil 2.7. Yapay sinir ag1 yapisi.

YSA, orneklerden 6grenen bir 6grenme modeli olarak diisitiniilebilir. YSA ile bir
karar verilebilmesi i¢in 6ncelikle agin egitilmesi gerekir. Egitim sonrasinda sinir ag1 eksik
bilgileri isleyerek bir sonuca ulasabilir. Ayrica hatalara karsi toleranslidir (Nabiyev, 2021,
5.582-600).

2.2.4. Derin Ogrenme

DO, ¢ok katmanli sinir aglarmi kullanan bir makine dgrenmesi tiiriidiir. DO,
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerindeki kodlanmis kurallardan 6grenme yerine

verilerin sembollerinden otomatik olarak 6grenir. Esnek yapisi sayesinde ham veriden
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ogrenme gerceklestirilebilirken, verinin biiyiikliigline gore tahmin dogrulugu da artar
(Yilmaz, 2021). DO’nin amaci, 6zellik tespitini iyilestirmek icin kaliplar1 otomatik olarak
tanimlayan bir sinir ag1 olusturmaktir (Khanagar ve ark., 2021). Sekil 2.8’de YZ’nin

O0grenmeye ulasan alt kiimeleri gosterilmistir.

Sekil 2.8. Yapay zeka alt kiimleri.

YSA igerisinde birgok DO yaklasimi bulunmakta olup kullanim alanlar1 farklidar.
fleri beslemeli sinir aglar1 (Feedforward Neural Networks veya FNN), islemsel veriler
tizerinde ¢ok iyi sonuglar verirken, Evrisimli sinir aglari (ESA) gorlintii islemede
basarilidir. Ses veya metin gibi sirali verilerin islenmesi ig¢in Tekrarlayan sinir aglari
(Recurrent Neural Networks) daha iyi sonuglar elde etmektedir. Ayrica 6nisleme, boyut
indirgeme, 0znitelik ¢ikarma ve siniflandirma gibi alt agsamalarinin tek bir agda birlesmis
olmasi, DO’nin énemli bir 6zelligidir (EImas, 2021). Gériintii islemenin bir alt alan1 olan
gorlintii tanima, Sekil 2.6'da gosterilen asamalar tamamlanarak derin sinir aglar

kullanilarak gerceklestirilir.
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N
eDerin sinir aglari, siniflandirma yapilabilmesi igin kisilerin ¢ok sayida

etiketli gortntisdyle egitilir.
J

N
*On egitimden ge¢mis aga tanimasi icin bir resim gonderilir.

eBasit sekiller korunurken kalan kisim atilir.

h eKarmasik sekiller korunurken kalan kisimlar atilir.

Katmanlar )

*Bu katmanda farkh kisileri tanimlayabilecek ¢cok karmasik sekiller bulunur.

*Ag, nesneyi tanimlamaya dair en olasi tahminde bulunur.

€E€€€€L

Sekil 2.9. Goriintli tanimanin temel adimlari.

2.24.1. Derin Ogrenme Mimarileri

ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismas: (IBOGTY), her yil elliden
fazla kurumun katildigi, milyonlarca goriintiiyii iceren biiyiikk 6l¢ekli nesne tanima ve
kategorizasyon yarismasidir. Bu yarisma 2010 yilindan beri diizenlenmektedir
(Russakovsky ve ark., 2015). DO mimarilerinin bu yarigmalarda nesne tanimada elde
ettigi basarili sonuclar, DO algoritmalarimi popiiler hale getirmistir. Derin &grenme
mimarilerine 6rnek olarak LeNet, AlexNet, ZFNet, GoogleNet, ve ResNet verilebilir.

LeNet: LeCun tarafindan gelistirilmistir ve ilk evrisimli yapay sinir ag1 olarak
bilinir. LeCun ve ark. (1998) bu agi banka c¢eklerinin iizerinde yazan numaralar
tanimlamak i¢in gelistirmis ve LeNet adin1 vermislerdir (Lecun ve ark., 1998).

AlexNet: 2012 yilinda gergeklestirilen IBOGTY de AlexNet DO mimarisi birinci
olmustur (Hinton ve ark., 2012). AlexNet'in 6riintii tanimadaki hata oraninit %26'dan

%15'e diisiirmiis olmas1 AlexNet'i DO mimarileri arasinda popiiler hale getirmistir.
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ZFNet: 2013 IBOGTY vyarismasi igin gelistirilmis bir mimaridir ve %11.2 hata
orani ile yarismanin birincisi olmustur. ZFNet'in mimarisi, AlexNet mimarisi tizerinde
yapilan degisikliklerle gelistirilmistir (Fu ve ark., 2018).

GoogleNet: Inception modiiliinii iceren GoogleNet, %5.7 gibi diisiik bir hata
oranina ulasmis ve 2014 yilinda IBOGTY ’nin kazanani olmustur (Szegedy ve ark., 2015).

ResNet: %3.6 gibi diisiik bir hata oranma ulasan bu mimari, 2015 yilinda
IBOGTY ’nin birincisi olmustur (Russakovsky ve ark., 2015). Bu yarismadaki basarili
performansi insan dogrulugunu geride birakmistir (Alom ve ark., 2019). Ayrica ResNet
mimarisi, diger DO mimarilerine kiyasla daha fazla katmana sahiptir ve bu da onu diger
mimarilerden ayirmaktadir (Elhassouny ve Smarandache, 2019).

Pixel-in-Pixel Net (PIPNet) : Jin ve ark. (2020) yiiz referans noktalarini tespit
etmek amaciyla PIPNet ismindeki mimariyi tanitmislardir. Bu mimari PIP regresyonu,
komsu regresyon modiilii ve miifredatla kendi kendine egitim olmak iizere ti¢ modiilden
olugmaktadir (Jin ve ark., 2020)

Tablo 2.3. Derin 6grenme algoritmalari(Dogan, 2018).

Yil DO Algoritmas1  Gelistirici Hata oram1  Parametre Sayisi
1998  LeNet Yann LeCun 60 bin
2012  AlexNet Alex Krizhevsky % 15.3 60 milyon

Geoffrey Hinton
Ilya Sutskever

2013  ZFNet Matthew Zeiler %14.8

Rob Fergus
2014  GoogleNet Google %6.67 4 milyon
2015 ResNet Kaiming He %3.6

R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN, nesne tanimlama icin gelistirilmis
olduk¢a basarili DO modelleridir. Nesne tanimlama, bir goriintiideki bir nesnenin
konumunu ve sinirlarmi belirleme islemidir. R-CNN modelinde egitim siireci ¢ok

asamali, maliyetli ve zaman alicidir. Ve nesne tanima iglemi yavastir.
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Fast R-CNN, daha hizli egitim ve test agsamalari, yliksek algilama kapasitesi, disk
depolama alanina ihtiyag duymadan 6nbellege alma yetenegi olan hizli ve giivenilir bir
modeldir (Girshick, 2015). Faster R-CNN, iki modiilden olusan bir modeldir. ilk modiil,
bolgeler 6neren tam evrisimli bir agdir. Ikinci modiil dnerilen bdlgeleri kullanir ve hizli
R-CNN dedektoriinii igerir. Tim sistem, nesne tespiti i¢in tek ve birlesik bir agdir (Ren
ve ark., 2015).

2.2.4.2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin aglarin gelistirilmesinde ve verimliliginde kiitiiphane olarak adlandirilan
bir¢ok ac¢ik kaynakli yazilim aracindan yararlanilmaktadir. Bunlardan en aktif ve popiiler
olanlar1 Caffe, CNTK, TensorFlow, Keras ve Torch kiitiiphaneleridir. Bu kiitiiphaneler
Java, C#, C++ ve Python gibi ¢esitli programlama dilleriyle entegre edilebilmektedir.

Caffe, Berkeley Vision and Learning Center (BVLC) tarafindan gelistirilmis ve
2014 yilindan bu yana agik kaynak kodlu hale getirilmistir. Python ve MATLAB
programlama dillerinde lisansl bir kiitiiphanedir (Jia ve ark., 2014). Goriintii isleme ve
DO iizerine yazilmis olan Caffe kiitiiphanesinin en énemli 6zelligi, énceden egitilmis
modellere sahip olmasidir (Togagar ve Ergen, 2019).

CNTK, Microsoft Research tarafindan gelistirilen ve bir¢ok popiiler sinir agini
destekleyen birlesik hesaplamali bir ag yazilimidir (Shi ve ark., 2016).

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir
(Shi ve ark., 2016). Genellikle goriintii islemede kullanilan sayisal hesaplamalar igin
kullanilir (Togagar ve Ergen, 2019).

Keras, Python programlama dili ile yazilmis bir 6grenme kiitiiphanesidir ve
TensorFlow kiitliphanesi iizerinde calisabilme 6zelligine sahiptir (Togagar ve Ergen,

2019).
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Torch, makine 6grenmesi algoritmalarindaki bilesenler i¢in veri yapilar1 saglayan
ve matematiksel islemleri i¢eren bir bilimsel hesaplama yazilimidir (Shi ve ark., 2016).
Python programlama dili tarafindan desteklenen Torch kiitiiphanesi, karmasik
problemleri daha basit hale getiren ve problemin ¢oziimii i¢in algoritmay1 daha hizli ve
esnek bir yapiya doniistiiren bir kiitiiphanedir (Togacar ve Ergen, 2019).

2.2.5. Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Diyabetik retinopatiyi tespit edebilen ilk YZ sisteminin (Abramoff ve ark., 2018)
FDA (Amerikan Gida ve lilag Dairesi) tarafindan onaylanmasinin ardindan saglik
alaninda YZ uygulamalar1 yayginlasmaya baslamistir. Teknolojinin hizla gelisimi ve
dijital dis hekimliginin yayginlasmasina paralel olarak dis hekimliginde Y Z uygulamalari
artmaktadir. Basaril1 YZ uygulamalari, bize yakin gelecekte dis hekimligi alaninda teshis
ve tedavi planlamasinda rutin bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. YZ ve sinir aglarinin
tan1 ve tedavi asamalarinda zaman kazandiracagi, verimliligi ve dogrulugu artiracagi
diistiniilmektedir.

Dis hekimligi alaninda, hasta anamnez bilgileri, restoratif ve periodontal
cizelgeler, tan1 bilgileri, radyolojik goriintiiler, agiz i¢i ve yiiz fotograflar1 gibi birgok veri
kiimesi bulunmaktadir. Bu veri kiimeleri makine 6grenmesi modelleri i¢in girdi olarak
kullanilmakta ve goriintii yorumlama, teshis-tedavi onerileri ve hastalik tahminleri gibi
ciktilarin iiretilmesine yardimer olmaktadir. Ortaya ¢ikan modellerin dogrulugu, biiyiik
Olciide makine 6grenmesi sisteminin 6grenme siireci i¢in kullanilan girdi verilerinin
tiirline, sayisina ve kalitesine baglidir (Pethani, 2021).

YZ ve YSA, dental radyolojide tani, tedavi planlamasi ve tedavi sonuglarinin
tahminini kolaylastirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Radyografi goriintiileri,
genis veri kiimeleri olmalar1 nedeniyle YZ calismalart i¢in uygun bir alan haline

gelmistir. Panoramik radyografilerden dislerin tespit edilmesi ve otomatik olarak
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numaralandirilmasi (Tuzoff ve ark., 2019), agiz kanserlerinin erken evrede tespit edilerek
prognozun iyilestirilmesine katki saglanmasi (Tan ve ark., 2016), mandibular ti¢iincii
molar dislerin mandibular sinir ile iliskisinin tespit edilmesi (Vinayahalingam ve ark.,
2019), temporomandibular eklem hastaliklarindan eklem igi diizensizliklerin alt tiplerinin
ayrici tanisi ve saglikli eklemin belirlenmesi (Bas ve ark., 2012), panoramik
radyografilerden maksiller siniizit tespiti (Murata ve ark., 2019), osteoporoz teshisi (Lee
ve ark., 2020) ve gocuklarda tahmini yas hesaplamasi (Veleminska ve ark., 2013)
amactyla bir¢cok basarili YZ modeli gelistirilmistir.

Restoratif dis hekimliginde Y Z algoritmalarinin, dis ¢iiriiklerini ve restorasyonlari
tespit edebilecegi ve ciiriik temizleme yontemi se¢imini kolaylastirabilecegi gozlenmistir.
Dis giirtiklerinin periapikal radyografilerden (Lee ve ark., 2018a) ve bite-wing
radyografilerinden teshis edilmesinde (Yasa ve ark., 2021); dis restorasyonlarinin
panoramik radyografilerden tespit edilip siniflandirilmasinda iyi performans gosteren YZ
modelleri gelistirilmistir (Abdalla-Aslan ve ark., 2020). Dis ¢iiriigii eliminasyonu sonrasi
streptococcus mutans miktarmin 6ngérmek (Javed ve ark., 2020) ve kok giiriiklerinin
erken tespitini saglamak (Hung ve ark., 2019) i¢in YZ modelleri gelistirilmistir.

Endodontide YZ, periapikal lezyonlarin radyolojik olarak tespitinde (Ekert ve
ark., 2019; Pauwels ve ark., 2021), konik 1sinl1 bilgisayarli tomografi goriintiilerinde
periapikal lezyonlarin tespit edilmesi ve patolojisinin saptanmasinda (Orhan ve ark.,
2020; Setzer ve ark., 2020), vertikal kok fraktiirlerinin teshisinde (Fukuda ve ark., 2020;
Kositbowornchai ve ark., 2013), kok kanal sisteminin degerlendirilmesinde, dis
pulpasimin canliligini tahmin edilmesinde, radyografide apikal foramenin konumunun
dogru bir sekilde belirlenmesi ve ¢alisma uzunlugunun dogru bir sekilde tespit
edilmesinde (Saghiri ve ark., 2012) ve re-treatment tedavilerinin basari oraninin tahmin

edilmesinde (Aminoshariae ve ark., 2021)faydali olacag1 gériilmiistiir.
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Dental cerrahide; ortognatik cerrahi planlamasinda, dis ¢ekimi sonrasi
komplikasyonlarin tahmininde, kemik lezyonu tespitinde ve implantolojik tedavi
planlamasinda dis hekimlerine yardimei olabilir. Ugiincii molar dislerin ¢ekimi sonrasi
parestezi olusumunun tahmin edilmesinde (Kim ve ark., 2021) ve post-operatif sislik
olusumunun tahmin edilmesinde (Zhang ve ark., 2018), dis ¢ekimi sonrasi1 bifosfonat
kullanimina bagli osteoradyonekroz olasiliginin 6ngoriilmesinde (Kim ve ark., 2018),
ortognatik  tedavinin yiiz ¢ekiciligi ve tahmini yas tizerindeki etkisinin
degerlendirilmesinde (Patcas ve ark., 2019), cerrahi sonrasi tahmini profil video
kayitlarinin dogrulugu ve giivenilirliginin 6l¢iilmesinde (Lu ve ark., 2009), panoramik
radyografilerden ameloblastoma ve odontojenik keratokistin ayrici tanisinda (Liu ve ark.,
2021), dental implant markalarinin ve tedavi asamalarinin belirlenmesinde (Sukegawa ve
ark., 2021), konik 1sinl bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanilarak basarili implant
planlamasinda (Kurt Bayrakdar ve ark., 2021) kullanilan YZ modelleri gelistirilmistir.

Periodontal tanitya yardimer olmak i¢in radyografik alveoler kemik seviyesinin
Olgiilmesinde (Lee ve ark., 2022), periodontitis safhalarinin otomatik bir sekilde teshis
edilmesinde (Chang ve ark., 2020), periodontal hastaliklardan kaynaklanan kemik
kaybinin tespit edilmesinde (Krois ve ark., 2019) periapikal radyografilerde peri-implant
kemik kaybinin 6lgiilmesinde (Cha ve ark., 2021) kullanilan YZ modelleri gelistirilmistir.

Renk tonu, doygunluk ve parlaklik gibi renk 6zelliklerinin tespit edilerek dogal
dis rengine uygun restorasyonlarin yapilmasi (Chen ve ark., 2020), dislerin
numaralandirilarak dijital is akisinda kullanilmasi (Raith ve ark., 2017) ve periodontal
prognozu zayif dislerin tespit edilmesi (Lee ve ark., 2018b) amaciyla gelistirilen YZ

modelleri protetik dis hekimliginde kullanim alan1 bulmustur.
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2.2.6. Ortodontide Yapay Zeka Uygulamalari

Sefalometrik radyografiler, ortodontistler tarafindan iskeletsel iliskilerin kantitatif
olarak degerlendirilmesi amaciyla alinir. Bu radyografilerle maksilla ve mandibulanin
birbirleriyle, kafa tabaniyla ve dento-alveolar yapilarla iliskisi incelenir. Bu radyografiler
ayrica, gocuklarin biiyiime modelini belirlemek ve biiyiime potansiyellerini tespit etmenin
yani sira ortognatik cerrahi ihtiyaci olan hastalarin tedavi planlamasinda da kullanilir.
Sefalometrik analiz i¢in ¢izimler zaman alicidir ve anatomik referans noktalarinin
konumlandirilmasi bireyler arasinda farklilik gosterebilir. Bu amacla, daha kisa siirede
daha kesin sonuglar elde etmek i¢in YZ kullanilarak bir¢cok calisma yapilmistir. Bu
caligmalarda, DO modelleri genellikle klasik makine égrenmesi tekniklerinden daha iyi
performans gostermistir (Mohammad-Rahimi ve ark., 2021).

Park ve ark. (2019), sefalometrik radyografileri kullanarak sefalometrik referans
noktalarinin otomatik olarak tanimlanmasi igin giincellenmis iki farkli DO algoritmasinin
verimliligini ve dogrulugunu karsilastirmistir. Calismada You Only Look Once version 3
(YOLOV3) ve Single Shot Multibox Detector yontemleri karsilastirilmis ve YOLOv3'iin
klinik uygulamalarda daha umut verici sonuglar elde ettigi gorilmiistiir (Park ve ark.,
2019).

Kunz ve ark. (2020), sefalometrik radyografilerde referans noktalarin1 otomatik
olarak tanimlamak icin gelistirdikleri DO tabanli YZ algoritmasinin, egitimli bireylere
benzer diizeyde yiiksek dogruluk orani gosterdigini bildirmistir (Kunz ve ark., 2020).

Ortodontik tedavi i¢in dis ¢ekimi ihtiyacinin belirlenmesinde YZ’nin
kullanilmasina yonelik ¢alismalar yapilmistir. Xie ve ark. (2010), ortodontik modeller ve
lateral sefalometrik radyografiler kullanarak dis ¢ekimlerinin gerekliligini belirlemek i¢in
bir YSA modeli kullanmislardir (Xie ve ark., 2010). Jung ve Kim (2016)’de lateral

sefalometrik radyografileri kullanarak dis ¢ekimi gerekliligine karar vermek i¢in uzman
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sistemler kullanmislardir (Jung ve Kim, 2016). Her iki ¢alisma da YZ uygulamalarinin
ortodontik tedavi amach dis ¢ekimi gereksinimini tahmin etmede etkili ve dogru
olabilecegini gostermistir (Khanagar ve ark., 2021).

Camcit ve Salmanpour tarafindan yapilan c¢aligmada, karisik diglenme
donemindeki siirmemis mandibular kanin ve premolar diglerin mezio-distal genisliklerini
tahmin etmek i¢in bir YSA modeli tasarlanmistir. Elde edilen sonuclar Moyers tablosu
ile karsilastirilmis ve DO modelinin siirmemis disler igin tahmin performansinin %49.5
oldugu ve bunun kabul edilebilir oldugunu raporlamislardir (Camci ve Salmanpour,
2022).

Gil ve ark. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, postero-anterior radyografilerde
sefalometrik referans noktalarmin otomatik olarak tanimlanmasinin dogrulugu
degerlendirilmistir. Calismada farkli kalitedeki postero-anterior radyografi goriintiileri,
¢oklu merkezlerden elde edilmistir. Gelistirilen ESA modelinin bagari tespit oran1 %83.3
olarak bulunmustur (Gil ve ark., 2022).

Thanathornwong tarafindan yapilan bir ¢alismada, ortodontik tedavi ihtiyacini
degerlendirmek icin bayesian ag1 (BN) kullanilarak gelistirilen YZ modelinin yiiksek
dogruluk gosterdigi bildirilmistir (Thanathornwong, 2018).

Ortognatik cerrahi tedavi, diger tedaviler gibi dogru teshis ve tedavi planlamasi
gerektirir. Arnett ve ark. (1993), ortodontik teshis ve tedavi planlamasinda hata yapilan
hastalarda estetiginin kotiilesebilecegini ve ciddi bir sorun olusturabilecegini One
stirmistiir (Arnett ve Bergman, 1993). Bu agidan dis hekimlerinin hastanin sorunlarini
dogru analiz etmesi ve dogru taniya ulasmasi ¢ok dnemlidir. Choi ve ark. (2019), lateral
sefalometrik radyografileri kullanarak vakanin cerrahi olup olmayacagina, olacaksa hangi
tip cerrahi olacagina ve tedavinin dis ¢ekimini igerip icermeyecegine karar vermek igin

yeni bir YZ modeli gelistirdiklerini bildirmislerdir. Modelin basar1 orani, gergek tani ile
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YZ modelinin elde ettigi tan1 karsilastirilarak hesaplanmis ve hastanin ameliyat olup
olmamasi gerektigine karar vermede %96, ameliyat tiiriine ve dis ¢ekimine karar vermede
ise %91 basar1 oranina sahip oldugu bildirilmistir (Choi ve ark., 2019). Bu ¢alisma, YZ
modellerinin ortognatik cerrahi vakalarinin teshisinde kullanilabilecegini géstermektedir.

Biiytime-gelisimin ve kalan biiyiime miktarinin belirlenmesi igin el-bilek ve
sefalometrik radyografiler kullanilir. Hagg ve Taranger (1982), hastanin kronolojik
yasini belirlemenin Kkalan biiylime miktarin1 tahmin etmek icin tek basmna yeterli
olmadigim1 ve bu nedenle ¢esitli iskeletsel olgunlasma indikatorlerinin gelistirildigini
belirtmislerdir (Hagg ve Taranger, 1982). Kok ve ark. (2019), servikal vertebralarin
olgunlagmasi siirecinden biiylime ve gelisimi belirlemek i¢in YZ modelleri
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri YSA modelinin biiyiime ve gelisimi servikal vertebra
olgunlagmasina gore belirlemek icin tercih edilebilir bir yontem oldugunu bildirmislerdir
(Kok ve ark., 2019).

Yiiz fotograflari, sefalometrik radyografiler gibi ortodontik teshis ve tedavi
planlamasinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Yiiz fotograflarindan yiiz referans noktalarin
tanimlamak ve analiz etmek i¢in etkili ve otomatik bir aracin eksikligini fark eden Rao
ve ark. (2019), akilli bir makine 6grenmesi yaklasimi gelistirmistir. Calismalarinda, DO
algoritmas1 YOLO'nun yiiz fotograflarinda referans noktalarini tespit etmedeki etkinligini
ve dogrulugunu degerlendirmislerdir. Olusturduklar: sistemin etkili ve verimli oldugunu
ayni zamanda referans noktalarmin belirlenmesinin ve analiz edilmesinin hizli ve
giivenilir oldugunu bildirmislerdir (Rao ve ark., 2019).

Rousseau ve ark. (2022) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada, makine
o0grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan otomatik yiiz analizinin dogrulugu, dikey
boyutlar agisindan degerlendirilmistir. Dort farkli referans noktasini igeren 6l¢iimler 45

hasta {lizerinde gergeklestirilmistir. Referans noktalar1 arasindaki mesafeler, iki farkl
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yontem kullanilarak hesaplanmustir. Ik yontemde, mesafeler manuel olarak 6lgiiliirken
ikinci yontemde yazilim kullanilarak otomatik olarak hesaplanmistir. Manuel ve otomatik

6l¢tim sonuglarinin benzerlik gosterdigi bildirilmistir (Rousseau ve Retrouvey, 2022).
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3. MATERYAL VE METOT

Calismamiza, Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Dekanhgi Etik
Kurulu'nun 01/06/2021 tarih ve 05/2021 sayili oturumunda 36 karar numarasi ile etik
onay verilmis (EK-3), ¢calismanin bilimsel ve etik a¢idan kabul edilebilir olduguna mevcut
tiyelerin oy birligi ile karar verilmistir. Calismamiz Helsinki Bildirgesi prensiplerine
uygun olarak ytirttilmistiir.

Calismamiz, metodolojik aragtirmalar kapsamindadir. Calisma evrenini, Atatiirk
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti Ana Bilim Dali'na ait fotograf arsivinde
bulunan yiiz cephe istirahat fotograflari olusturmaktadir. Arastirma evreninin biyikligi,
DO modelinin test veri kiimesi iizerindeki performansi degerlendirilerek belirlenmistir.
Egitim veri seti, kabul edilebilir model performansi elde edilene kadar artirilmistir.

Calismanin baslangicinda 151k, ortam, mesafe ve ekipman agisindan tamamen
standart kosullarda elde edilecek fotograflarla model egitimi yapilmasi planlanmigtir.
Ancak model egitimi i¢in oldukca fazla sayida fotografa ihtiyag duyuldugu zaman
igerisinde ortaya ¢ikinca arsiv fotograflart model egitimine dahil edilerek DO modelinin
performansinin ylikselmesi saglanmistir. Arsivde yer alan fotograflarin ¢ogu ISO:400'de
ve otomatik program modunda ¢ekilmistir. Arsiv fotografciligi i¢in kullanilan ekipman

Tablo 3.1'de verilmistir.

Tablo 3.1. Fotograf ekipmanlart.

Ekipman Marka

Fotograf Makinesi : Canon EOS 70d

Lens : Canon EFS 18-55 mm Macro 0.25m/0.8ft Lens
Flash : Macro Ring Lite MR-14EX
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Yiiz hatlarinin dogalligin1 maskeleyen makyajh kisilerin, sakall1 ve/veya biyikli
kisilerin, saclar1 veya kulaklar1 tamamen kapatan bas ortiisii takan kisilerin ve gozliikk
takan kisilerin fotograflar1 calismamiza dahil edilmemistir.

Calismamizin yontem asamalar1 Sekil 3.1°de verilmistir.

Fotograflarin
etiketleme
moddline
yuklenmesi

Anatomik Referans
Noktalarinin
Etiketlenmesi

Yiiz Cephe istirahat
Fotograflarinin
Toplanmasi

Model
performansinin
Olculmesi

On Hazirhik Model Egitim
Asamasi Asamasi

Sekil 3.1. Yontem asamalari.

3.1. Fotograflarin Etiketlenmesi

Veri etiketleme, birgok makine 6grenimi ve DO ydnteminin temelini olusturan ve
YZ modellerinin ham verileri taniyarak dogru tahminler yapmasini saglayan bir
yontemdir. Ek olarak 6n isleme asamasinin 6nemli bir parcasidir.

Arsivden secilen uygun fotograflar, Sekil 3.2°de gosterilen CranioCatch
(Eskisehir, Tiirkiye) etiketleme modiiliine yliklenmistir. Calismada kullanilan anatomik
referans noktalariin isimleri modiile eklenmistir. Etiketleme modiilii kullanilarak yiiz
cephe istirahat fotograflarinda 39 anatomik referans noktasini etiketlenmistir. Tim
referans noktalarinin yiiz fotografinda etiketlenmesi, etiketleyicinin deneyimi ve
kullanilan ekran biiytikliigii gibi faktorlere bagli olarak genellikle 5 ila 10 dakika arasinda
tamamlanmaktadir. Calismada kullanilan anatomik referans noktalar: (Naini, 2011, s.82-
84) Tablo 3.2'de tanimlariyla birlikte verilmistir. Modiil kullanilarak etiketlenmis bir

yiiziin goriintiisii Sekil 3.4'te verilmistir.
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Sekil 3.2. Veri etiketleme modiiliiniin goriinimii.

Toplamda 2872 yiiz fotografinda 39 anatomik referans noktasi etiketlenmistir. Bu
fotograflarin 2100'i egitim veri kiimesi i¢in ayrilirken, kalan 772 fotograf test veri
kiimesine dahil edilmistir (Standart bir uygulama olarak, %10'luk bir test veri kiimesinin
kullanilmas:  yaygindir. Calismada model performansinin  daha  kapsaml

degerlendirilmesi i¢in test veri kiimesi daha genis tutulmustur).

Veri Kimesi

= Egitim = Test

Sekil 3.3. Veri kiimesi dagilimi.
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Tablo 3.2. Anatomik referans noktalari.

Referans Noktasi

Tanim

ogakrwhE

© N

10.

11.
12.
13.

14.

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

24.

25.

26.

217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.

Dis Kornea
Ic Kornea
Vertex
Trichion
Glabella
Nasion

Nasal Dorsum
Pronasale
Nasal Taban

Cubid’s Bow

Pogonion
Menton
Sag Frontotemporale

Sol Frontotemporale

Sag Zygion

Sol Zygion

Sag Orbitale

Sol Orbitale

Sag Gonion

Sol Gonion

Sag Mentale

Sol Mentale

Sag Exocanthion

Sag Endocanthion
Sol Endocanthion
Sol Exocanthion

Sag Pupil

Sol Pupil

Sag Ala Nasi

Sol Ala Nasi

Sag Chelion

Sol Chelion

Ust Dudak Sag Tiiberkiil
Ust Dudak Sol Tiiberkiil
Ust Dudak Dip

Alt Dudak Tepe

Alt Dudak Dip

Sag Kulak

Sol Kulak

Sag goz korneasinin yatay diizlemde en distal noktasi
Sag goz korneasinin yatay diizlemde en mesial noktasi
Dogal bas pozisyonunda, basin en yiiksek noktasi
Alin ve sag ¢izgisinin orta hatta birlestigi nokta
Alnin kas sirtlar1 hizasinda en belirgin orta hat noktasi
Nazal radiks ve nazofrontal bélgenin orta hat
tizerindeki birlesim noktasi

Burun sirt1, burnun ortasindaki nokta

Burun ucunun en 6n noktasi

Subnazal olarak da adlandirilan burnun st dudakla
birlestigi orta noktasi

Filtrumun tist dudak vermilionu ile birlestigi ve dudak
tiiberkiillerinin ortasindaki derin nokta

Alt ¢ene ucunun en 6n ve orta noktasi

Alt ¢cene ucunun en alt ve orta noktasi

Sag frontal kemigin temporal kreti {izerindeki en
medial nokta

Sol frontal kemigin temporal kreti tizerindeki en
medial nokta

Sag zigomatik arkin en dis noktasi

Sol zigomatik arkin en dis noktasi

Sag orbital rimin palpe edilebilir en alt noktasi

Sol orbital rimin palpe edilebilir en alt noktas1

Sag mandibular (gonial) aginin en dis noktasi

Sol mandibular (gonial) aginin en dig noktasi

Sag mental b6lgenin lateral en alt noktasi

Sol mental bolgenin lateral en alt noktas1

Sag alt ve tist gdz kapaklarinin bulugtugu lateral
kantus noktasi

Sag alt ve tist goz kapaklarinin bulustugu medial
kantus noktasi

Sol alt ve iist g6z kapaklarmin bulustugu medial
kantus noktasi

Sol alt ve tist goz kapaklarinin bulustugu lateral kantus
noktasi

Sag pupillanin merkez noktasi

Sol pupillanin merkez noktas1

Sag alar konturiin en dis noktasi

Sol alar konturiin en dis noktasi

Sag oral komissuranin en dis noktasi

Sol oral komissuranin en dis noktasi

Ust dudak sag tiiberkiiliiniin tepe noktasi

Ust dudak sol tiiberkiiliiniin tepe noktasi

Ust dudagn alt dudakla temas ettigi stomion noktasi
Alt dudagin iist dudakla temas ettigi stomion noktasi
Alt dudak vermilionu tizerindeki orta nokta

Sag kulagin en dis noktasi

Sol kulagin en dis noktasi

37



Sekil 3.4. Etiketlenen anatomik referans noktalari.

3.2.  Model Egitimi icin On Hazirhk Asamasi

Tiim etiketlenmis veriler etiketleme modiiliinden indirilir.

Verilerdeki etiketleme isleminden kaynaklanabilecek olasi hatalar yazilan
kodlarla kontrol edilir ve bulunan hatalar kodlar araciligiyla diizeltilir. Bu islem, gereksiz

yere etiketlenmis noktalar siler, eksik etiketlenmis fotograflar1 kaldirir ve ayni fotograf
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birden fazla kez etiketlenmisse fotograflari veri kiimesinden kaldirir.

Modiilden indirilen etiketleme koordinatlarini iceren JSON formatindaki veri,
fotograflardaki noktalarin isimleri ve koordinatlar1 yazilarak “fotograf adi.jpgx 1y 17
seklinde kaydedilir. 0 ile 1 arasinda degisen x ve y degerleri, noktanin fotograf lizerinde
yiizdesel olarak karsilik geldigi koordinati gdstermektedir. (Ornegin, eger x degeri 1 ise,
nokta fotografin sagindadir.)

Fotograflar, kirpilmadan 256x256 piksel giris boyutuna yeniden boyutlandirilir.

Tablo 3.3. Veri hazirlik asamasinda kullanilan kiitiiphaneler.

Kiitiiphane Fonksiyon

json . Json formatinda okuma ve yazma islemleri i¢in kullanilir.

opencv-python . Fotograf okuma ve yazma islemleri i¢in kullanilir

matplotlib :  Fotograf goriintiileme ve gozle yapilan testler i¢in
kullanilir.

0s, shutil : Isletim sistemi klasor olusturma ve silme otomasyonu igin
kullanilir

numpy . Hizli listeleme islemleri i¢in kullanilir

math :  Matematiksel hesaplamalar i¢in kullanilir

natsort . Belgeleri isletim sistemindeki siraya gore listelemek i¢in
kullanilir

3.3. Derin Ogrenme Modeli Egitim Asamasi

Caligmamizda, Pixel-in-Pixel-Net mimarisi (Jin ve ark., 2020) ve omurga agi
olarak ResNetl01 (He ve ark., 2015) mimarisi tercih edilmistir. Ayn1 zamanda
ResNet101 modeliyle 6nceden egitilmis agirliklar kullanilarak transfer 6grenme islemi
gerceklestirilmistir. Transfer 6grenme siirecinde, ilgili konu hakkinda dnceden egitilmis
bir model elde edilir ve hedeflenen modele aktarilir (Yang ve Shami, 2020). ResNet101
mimarisi yavas olmasina ragmen ¢ok basarili sonuglar verdigi i¢in omurga ag olarak
tercih edilmistir.

Egitim verileri yiiklenmis ve veri ¢ogaltma (data augmentation) uygulanmaistir.
Veri ¢ogaltma islemi, bir veri kiimesini yapay olarak genisletmek ve veri kiimesinin
kullanighiligin1 artirmak i¢in kullanilir. Bu islemler esasen ayni bulgunun farkli

goriiniimlerini sunar ve derin bir 6grenme algoritmasini daha saglam ve genellestirilebilir
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olmasim saglar (Do ve ark., 2020). Veri ¢ogaltma prosediirii Sekil 3.5’te (Jin ve ark.,

2020) verilmistir.

horizonal
translation flipping blurring

occlusion rotation

Sekil 3.5. Sirasiyla veri ¢ogaltma prosediirleri.

Tablo 3.4. Model egitiminde uygulanan veri ¢ogaltma prosediirleri.

Islem Fonksiyon

translation . Fotografi x ve y ekseninde rastgele bir yonde £30 piksel Gteler.

occlusion . Fotografta, uzun kenar1 100 pikseli asmayan bir dikdortgen,
rastgele renklerle rastgele bir bolgeyi oOrter.

horizonal flipping : Fotografi yatay yonde rastgele dondiirtir.

rotation . Fotografi rastgele £30 derece dondiirtir.

blurring . Fotografin tamamini rastgele (maksimum 5 yarigapl
Gauss bulaniklig: ile) bulaniklastirir.

grayscale . Fotografi rastgele siyah-beyaz bigime dondistiiriir.

Her YZ modelinde, problemleri ¢6zmek icin hiperparametrelerin hassas bir
sekilde ayarlanmas1 gerekir. Hiperparametrelerin se¢iminin dogru yapilmasi, modelin
performansi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Hiperparametrelerin se¢imi, makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve parametre optimizasyonlari hakkinda genis bilgi gerektirir

(Yang ve Shami, 2020).
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: Learning_rate : 0.0001
Batch_size : 16

. (6grenme orani)
(alt kime boyutu)

Stride : 32
(kaydirma miktarti)

Hiperparametreler

Epoch : 60

(evre sayisi)

Sekil 3.6. Model egitimimizdeki hiperparametre degerleri.

Genel olarak, biiyiik bir veri kiimesi sinir agina tek seferde aktarilamaz. Bu
nedenle veri kiimesi boliinmelidir. “Evre sayis” modelin tiim egitim verileri boyunca bir
kez ileri geri gitmesini ifade eder. Genellikle, bir modeli egitmek i¢in “Evre sayisi” islemi
birgok kez tekrarlanir. “Alt kiime boyutu” bir ileri/geri gegiste kullanilan sabit sayidaki
egitim verisini ifade eder. “Alt kiime boyutu” veri kiimesinin toplam boyutu, modeldeki
agirlik sayis1 ve grafik islemci biriminin kullanilabilir bellegi dikkate alinarak belirlenir.
Genellikle “alt kiime boyutu”, 1-128 arasinda degisir. “Alt kiime boyutu” ne kadar yiiksek
olursa, o kadar fazla bellek alanma ihtiyag duyulur. “Ogrenme oran1” modelin
parametrelerinin ne kadar ayarlandigini denetleyen bir hiperparametredir. Uygun bir
“dgrenme oran1” degeri ayarlamak onemlidir. “Ogrenme oran1” cok kiigiikse, model

oldukga yavas sekilde birlesecektir (Do ve ark., 2020).

Tablo 3.5. Egitim agamasinda kullanilan kiitiiphaneler.

Kiitiiphane Fonksiyon

pytorch ve PIPNet methodlar1  : Veri artirma metotlari, veri yiikleme ve model
yiikleme islemleri i¢in kullanilmistir.

numpy : Hizl listeleme islemleri i¢in kullanilmgtir.

pillow, opencv-python . Fotograf okuma ve yazma islemleri igin
kullanilmistir
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3.4. Model Performansinin Ol¢iim Asamasi

Egitim sonrasi model tahminleri test verileri lizerinden okunur. Etiketlenen
noktanin RGB renk kodlar1 256x256 piksel boyutundaki ¢ikti verilerine eklenir ve
kaydedilir.

Ciktilar x1yq, X2V, . x,Y, formatinda etiketli noktalarin koordinatlarini
gosterir. Bu gosterim format1 256*256 piksel boyutlu bir goriintii {izerindeki noktanin
konumunu gostermektedir. Yazilan kod ile igaretlenen noktanin koordinatlari, fotografin
orijinal boyutundaki ger¢ek koordinatlarina donistiriliir.

Gelistirilen YZ modelinin tahminleri, egitim veri setinde yer almayan test verileri
lizerinde isaretlemeler yapacak sekilde diizenlenir. Arastirmaci tarafindan test veri
kiimesinde isaretlenen noktalarin koordinatlari, model tarafindan isaretlenen fotograf
tizerine aktarilir. Gelistirilen model tarafindan tahmin edilen mavi noktalar ve arastirmaci

tarafindan isaretlenen kirmizi noktalar, Sekil 3.6'da gosterilmistir.

Sekil 3.7. Model tarafindan tahmin edilen (mavi) ve arastirmaci tarafindan isaretlenen
noktalar (kirmizz1).
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Ilgili referans noktasi icin isaretlenmis mavi ve kirmizi noktalar arasindaki mesafe
Sekil 3.8'de verilen formiil kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplanan uzunluk piksel
cinsinden oldugundan, piksel uzunluklari milimetrik uzunluklara doniistiirmek i¢in Sekil
3.8'de gosterilen i¢ ve dis kornea noktalart kullamilmistir. Dis kornea ve i¢ kornea
noktalar1 arasindaki piksel uzunlugu 11.71 mm olarak alinmis ve hesaplamalar kalibre
edilmistir. (1 mm'nin kag piksele esit oldugunu bulmak i¢in iki nokta arasindaki piksel
degeri 11.71'e boliinmiistiir.) Korneanin yatay ¢apini gosteren bu uzunluk i¢in 390 kisiyi
kapsayan bir c¢alisma referans alinmistir (Rufer ve ark., 2005). Boylece, YZ modeli
tarafindan isaretlenen noktalar ile arastirmaci tarafindan isaretlenen noktalar arasindaki

mesafe milimetre degerine doniistiiriilmiistiir.

Iki nokta arasindaki uzaklik = / (x; — x3)2 + (y; — ¥,)?

Sekil 3.8. Iki koordinat aras1 mesafe formiilii.

Sekil 3.9. D1s ve i¢ kornea noktalari.

Tablo 3.6. Ol¢iim asamasinda kullanilan kiitiiphaneler.

Kiitiiphane Fonksiyon

numpy :  Hesaplamalarda hizli liste islemleri i¢in kullanilmistir

math . Basit matematik hesaplamalari i¢in kullanilmistir

matplotlib . Grafikler i¢in kullanilmistir

opencv-python : Fotograflari okuma ve yazma islemleri i¢in
kullanilmistir
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3.5. Derin Ogrenme Modelinin Performansinin Degerlendirilmesi

Gelistirilen YZ modelinin performansini degerlendirmek i¢in ortalama radyal hata
(ORH), standart sapma (SS) ve basari1 tespit oran1 (BTO) olgiitleri kullanilmistir. 1IEE
Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumu’nda, bu Olgiitler sefalometrik
filmlerde anatomik referans noktalari tespiti igin kullanilmaktadir (Wang ve ark., 2015).
Bu degerlendirme o6lgiitlerinin ayrica, 2023 CEPHA29 Otomatik Sefalometrik Landmark
Tespiti Yarigmasinda model performansini degerlendirmek i¢in de kullanilacag
aciklanmustir (Khalid ve ark., 2022).

3.5.1. Degerlendirme Metrikleri

3.5.1.1. Standart Sapma ile Birlikte Ortalama Radyal Hata

[k degerlendirme kriteri, ortalama radyal hata ve standart sapmadan olusmaktadur.
Radyal hata (R), Sekil 3.9’daki formiilde oldugu gibi hesaplanir. Yatay (x) ve dikey (y)
koordinat sistemlerinde, Ax ve Ay degerleri model tarafindan tahmin edilen noktanin

konumu ile aragtirmaci tarafindan isaretlenen noktanin konumu arasindaki mesafedir.

R = \/Az? + N2
Sekil 3.10. Radyal hata formiilii.

ORH Sekil 3.10°daki formiilde oldugu gibi hesaplanir.

Yicy R

ORH = =

Sekil 3.11. Ortalama radyal hata formiili.

Standart sapma (SS) degeri Sekil 3.11°deki formiilde oldugu gibi hesaplanir.

_ [ XiLi(Ri—ORH )
$¢ 1

Sekil 3.12. Standart sapma formiilii.
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3.5.1.2. Basar1 Tespit Orani

Ikinci degerlendirme kriteri, 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0
mm hassasiyet araliklarina gore basari tespit oranini hesaplayan bir metriktir. Hassasiyet
aralig1, bahsedilen deger ve daha kiigiik sapma ile tespit edilen noktalar1 belirtmektedir.

Her bir nokta igin, asil aragtirmaci tarafindan model egitiminde gerceklestirilen
etiketleme koordinat: ile DO modeli tarafindan tahmin edilen koordinat arasindaki mesafe
hesaplanir. Ve bu mesafenin dogruluk araligi i¢inde olup olmadigi kontrol edilir. Mesafe
belirlenen dogruluk araliginin altindaysa, gelistirilen modelin o aralikta basarili oldugu
kabul edilir. Tlgili oranin formiilii Sekil 3.12’de verilmistir.

_ #7:ll La(G) — Lr(4) |I< 2}
Pz = #Q x 100%

Sekil 3.13. Basari tespit orani.

Lg: Tespit edilen noktanin yerini gosterir.
L,: Referans alinan noktanin yerini gosterir.
z : Degerlendirme asamasinda kullanilan milimetrik araligi belirtir.
Q: Yapilan tespit sayisinin belirtir.
3.6. Istatistiksel Degerlendirme

Gruplar arasinda karsilastirma yapabilmek icin asil arastirmact yaklasik 110 yiiz
fotografini model egitimi igin yapilan ilk etiketlemeden en az bir ay sonra ikinci kez
etiketlemistir. Ayrica, Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti Anabilim
Dalr’nda ii¢ yildir uzmanlik egitimi alan ikinci bir arastirmact da ayn fotograflar
etiketlemistir. Asil aragtirmacinin model egitiminde kullanilan etiketlemesi standart
etiketleme kabul edilmistir. Asil arastirmaci etiketlemesi ve ikinci arastirmaci

etiketlemesi standart kabul edilen etiketleme ile kiyaslanmustir.
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Karsilastirmalarda asil arastirmacinin ikinci etiketlemesi, ikinci arastirmacinin
etiketlemesi ve DO modelinin genel tahminlerine iliskin ortalama radyal hata, standart
sapma ve basari tespit oranlar1 kullanilmistir.

3.6.1. Ortalama Radyal Hatalarin Degerlendirilmesi

Calismamizda ortalama radyal hatalara iliskin veriler GraphPad Prism versiyon
9.0 (GraphPad Software, Boston, MA) vyazilimi1 kullanilarak analiz edilmistir.
Karsilastirma gruplar1 birinci arastirmacinin  etiketlemesi, ikinci arastirmacinin
etiketlemesi ve DO modeli genel tahminlerine dayanan standart sapma ve ortalama radyal
hata degerlerini igermektedir.

Gruplar aras1 karsilastirmalar icin Tek Yonlii Varyans (Oneway Anova) Testi
kullanilmigtir. Varyanslar esit oldugu i¢in ¢oklu karsilastirma testlerinden (post-hoc) biri
olan Sidak yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, p<0.05 anlamlilik diizeyi kabul
edilerek degerlendirilmistir.

3.6.2. Basari Tespit Oranlarimin Degerlendirilmesi

Calismamizda basar1 tespit oranlarina iliskin veriler, SPSS paket programi
versiyon 26 (IBM Corporation, Chicago, IL) kullanilarak analiz edilmistir. Calisma
gruplari, 2.0 mm hassasiyet araligindaki asil aragtirmaci etiketlemesi, ikinci arastirmact
etiketlemesi ve DO modeli genel tahminlerinin basar1 tespit oranlarindan olusmaktadir.
Gruplarin normallik varsayimini kontrol etmek icin carpiklik ve basiklik degerleri
incelenmistir. Ayrica, gruplar arasindaki iliskiyi degerlendirmek i¢in Pearson korelasyon
analizi testi uygulanmistir. Istatistiksel anlamlhilik diizeyi p<0.05 kabul edilmistir. EK

olarak, Cronbach’s Alpha giivenilirlik analizi hesaplanmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Ortalama Radyal Hata ve Standart Sapma Degerlerine Ait Bulgular
4.1.1. Derin Ogrenme Modeli Tahminlerine Ait Bulgular
Gelistirilen DO modelinin tiim tahminlerine ait genel ortalama radyal hata degeri,

ortalama standart sapma degeri ve basari tespit oran1 Tablo 4.1’°de verilmistir.

Tablo 4.1. Derin 6grenme modelinin genel ORH, SS ve BTO degerler.

BTO (%)
ORH SS
(mm) (m_m) 1.0 15 2.0 2.5 3.0 4.0
mm mm mm mm mm mm
1.82 2.55 4393 61.96 73.17 80.89 85.83 91.98

4.1.1.1. Ortalama Radyal Hata

Gelistirilen DO modeli tahminlerine ait ortalama radyal hata degeri 1.82 + 2.55
mm olarak bulunmustur. 39 referans noktasi arasindan, 0.56 + 0.64 mm radyal hata degeri
ile sag pupil noktasimin en diisiik hata degerine sahip nokta oldugu gorillmiistiir. 0.64 +
0.78 mm’lik radyal hata degeri ile bu noktay1 sol pupil noktasi takip etmektedir. Sag
mentale noktasinin ise 3.38 + 2.24 mm radyal hata degeriyle en yiiksek hata degerine
sahip olan nokta oldugu goriilmistiir.

DO modeli tahminlerine iliskin ortalama radyal hata degerleri (mm) tablosu Sekil

4.1°de verilmistir.
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Ortalama Radyal Hata (mm)

e &
o) - wn ~

0
¥ 4
€
S'e
14

Sol Ala Nasi me—
Sag Ala Nasi mes—
Sol Chelion me——
Sag Chelion
Cubid's Bow
Sol Endocanthion
Sag Endocanthion
Sol Exocanthion
Sag Exocanthion
D1s Kornea
I¢ Kornea
Sol Frontotemporale
Sag Frontotemporale
Glabella
Sol Gonion
Sag Gonion
Alt Dudak Dip
Alt Dudak Tepe
Sol Mentale
Sag Mentale
Menton
Nasal Taban
Nasal Dorsum
Nasion
Sol Orbitale
Sag Orbitale
Sol Kulak
Sag Kulak
Pogonion
Pronasale
Sol Pupil
Sag Pupil
Ust Dudak Sag Tiiberkiil
Ust Dudak Sol Tiiberkiil
Ust Dudak Dip
Trichion
Vertex
Sol Zygion
Sag Zygion

-]
=
-

| ‘ ¥8°0 |
v0'T 07T €0

0 i |
1T

v9'0 i ‘ 890 |
6L
ace 88'0
T
16T €€'T
60T
't
68'T 167 167
1434
ik 897
98'7 87
€1’
€'
s €'

| | 95’0
PTT PTT

I 180
7 ,
99'C '
(4%

8S

Sekil 4.1. Derin 6grenme modeline iliskin ortalama radyal hata degerleri (mm).
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4.1.1.2. Basari Tespit Oram

DO modeli tahminleri 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm
hassasiyet araliklarinda sirasiyla %43.93, %61.96, %73.17, %80.89, %85.83 ve %91.98
basar1 tespit oranlarina ulasmistir. 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm hassasiyet
araliklarinda sirasiyla %89.64, %97.41, %99.09, %99.61 ve %99.74 basar1 tespit
oranlartyla DO modelinin en basarili tahmin ettigi noktanin sag pupil noktas1 oldugu
goriilmistiir. 4.0 mm hassasiyet araliginda ise, %100 basari tespit oran1 ile cubid’s bow
ve iist dudak dip noktalar1 tahmin edilen en basarili noktalar olurken, bu noktalar1 %99.87
basar1 tespit orani ile sag pupil noktasi takip etmistir. 1.0 mm hassasiyet araliginda,
%10.75 basar1 tespit oraniyla sol zygion noktast DO modeli tarafindan en az basari ile
tahmin edilen nokta olurken 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm araliklarinda
sirastyla %20.98, %30.31, %40.54, %49.48 ve %65.93 basar1 tespit orani ile bu
araliklarda en az basari ile tahmin edilen nokta sag mentale noktast olmustur.

Tablolarimiz alt1 hassasiyet araligina iliskin verileri igermektedir. Sefalometrik
referans noktalar1 tespiti i¢in Klinik uygulamada kabul edilebilir hassasiyet araliginin 2.0
mm oldugu ifade edilmistir (Wang ve ark., 2015). Tabloyu sadelestirmek amaciyla Sekil
4.2°de DO modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet araligindaki basar1 tespit oranlar

verilmistir.
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Gelistirilen DO modelinin tiim referans noktalar1 tahminlerine iliskin ortalama

radyal hata degeri, ortalama standart sapma degeri ve basar1 tespit oran1 Tablo 4.2'te

verilmistir.

Tablo 4.2. Derin 6grenme modeli tahminlerine ait ORH, SS ve BTO degerleri.

Referans Noktalari ORH BTO (%)

(mm)  (mm) 1.0 15 2.0 2.5 3.0 4.0

mm mm mm mm mm mm

Sol Ala Nasi 1.04 082 58.68 8225 9197 97.02 98.19 99.09
Sag Ala Nasi 1.09 132 5596 80.18 90.80 97.15 98.19 99.22
Sol Chelion 1.09 093 5531 79.15 9041 9585 97.67 99.35
Sag Chelion 110 0.77 5518 78.11 89.38 9521 97.80 99.74
Cubid's Bow 084 053 70.21 90.28 96.50 9845 99.48 100.0
Sol Endocanthion 1.03 208 6218 8510 9456 98.19 99.35 99.61
Sag Endocanthion 101 132 6088 8381 9430 9754 99.09 99.61
Sol Exocanthion 110 175 60.88 8148 90.03 9534 98.06 99.09
Sag Exocanthion 104 156 62.05 8355 9288 96.37 97.93 99.22
Di1s Kornea 0.79 228 85.62 9223 9456 9585 9598 96.24
I¢ Kornea 0.68 1.64 84.97 93.65 96,50 96.76 96.76 96.76
Sol Frontotemporale 268 449 15.03 28.89 4521 60.23 7047 8523
Sag Frontotemporale 287 210 11.92 25.26 40.03 51.04 6153 77.98
Glabella 133 154 4275 6956 8459 9197 9573 98.45
Sol Gonion 3.13 480 1852 3497 46.76 57.25 6425 74.74
Sag Gonion 271 465 2513 37.82 5233 6373 7189 82.38
Alt Dudak Dip 111 067 49.09 77.85 90.54 96.11 98.32 99.74
Alt Dudak Tepe 0.88 1.09 68.78 89.77 96.50 98.83 99.09 99.61
Sol Mentale 286 211 1658 30.05 40.67 5285 6244 76.55
Sag Mentale 338 224 1192 2098 30.31 4054 4948 65.93
Menton 149 191 36.14 6244 7876 88.86 94.56 98.19
Nasal Taban 092 123 68.78 88.99 9521 97.28 9858 99.61
Nasal Dorsum 191 127 2837 4573 59.72 7176 8251 92.36
Nasion 176 132 3018 50.39 6839 79.02 8510 94.43
Sol Orbitale 232 207 1749 3225 4883 6554 77.07 89.77
Sag Orbitale 191 177 2513 4275 6218 78.11 86.14 94.69
Sol Kulak 337 9.00 26.81 4275 5272 6101 67.75 78.63
Sag Kulak 330 893 2733 40.80 5155 6023 68.78 79.02
Pogonion 189 118 23.06 4197 6023 76.81 8536 9547
Pronasale 137 109 4054 6554 8044 9158 9573 98.70
Sol Pupil 064 0.78 86.66 96.24 98.70 99.09 99.48 99.74
Sag Pupil 056 0.64 89.64 97.41 99.09 99.61 99.74 99.87
Ust Dudak Sag Tiiberkiil 114 084 5311 7552 8821 93.78 96.37 99.09
Ust Dudak Sol Tiiberkiil 114 076 51.68 76.30 8821 93.78 96.50 99.74
Ust Dudak Dip 081 051 7163 9054 97.02 99.35 99.61 100.0
Trichion 271 235 17.36 33.68 4896 60.36 68.39 80.83
Vertex 266 344 2111 36.66 49.09 61.01 6956 8199
Sol Zygion 312 243 10.75 22.02 33.16 46.24 57.64 73.83
Sag Zygion 258 169 15.67 29.40 4417 55.05 66.97 8251

o1



4.1.2. Arastirmacimin ikinci Kez Etiketlemesine Ait Bulgular
Arastirmacinin ayni veriyi tekrar etiketlemesi ile ilk etiketleme arasindaki farka
iliskin genel ortalama radyal hata degeri, ortalama standart sapma degeri ve basar1 tespit

orani Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.3. Arastirmaciya ait genel ORH, SS ve BTO degerleri.

BTO (%)

ORH ss

mm  (mm) L0 15 2.0 25 3.0 4.0
mm mm mm mm mm mm

1.55 420 6654 7516 8028 8409 8653  90.81

4.1.2.1. Ortalama Radyal Hata

Aragtirmacinin ayni verileri yeniden etiketlemesinde tiim noktalara ait genel
ortalama radyal hata degeri 1.55 + 4.20 mm olarak bulunmustur. 39 referans noktasi
arasindan dig kornea noktasinin, 0.32 = 1.28 mm ortalama radyal hata degeri ile hata orani
en diisiik nokta oldugu gorilmistiir. 0.41 + 2.2 mm ortalama radyal hata degeri ile bu
noktay1 i¢ kornea noktasinin takip ettigi goriilmiistiir. 5.1+ 15.67 mm hata degerine sahip
olan sol gonion noktasinin ise hata orani en yiiksek nokta oldugu goriilmiistiir.

4.1.2.2. Basar:1 Tespit Oram

Arastirmacit ayni verileri yeniden etiketlediginde, 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5
mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet araliklarinda sirasiyla %66.54, %75.16, %80.28,
%84.09, %86.53 ve %90.81 basari tespit oranina ulagmistir. 1.0 mm hassasiyet araliginda
%98.06 basar tespit orani ile dis kornea noktasinin en yiiksek basari ile isaretlenen nokta
oldugu goriilmistiir. 1.5 mm hassasiyet araliginda %99.03 basar1 tespit orani ile en
yiiksek basari ile isaretlenen noktalarin dis kornea, i¢ kornea, nasal taban, sol pupil, sag
pupil ve iist dudak dip noktalar1 oldugu gériilmiistiir. 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm
araliklarinda ise %100 basari tespit orani ile en yiiksek basari ile isaretlenen noktanin zist

dudak dip noktas1 oldugu goriilmistiir. 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm ve 4.0
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mm hassasiyet araliklarinda sirasiyla %27.18, %28.16, %31.07, %37.86, %42.72 ve

%48.54 basar1 tespit orani ile en az basari ile isaretlenen noktanin sol zygion noktasi

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.4. Arastirmacinin yeniden etiketlemesine ait ORH, SS ve BTO degerler.

BTO (%)
Referans Noktalari ORH SS

(mm)  (mm) 1.0 15 2.0 2.5 3.0 4.0

mm mm mm mm mm mm

Sol Ala Nasi 042 133 87.38 97.09 98.06 98.06 99.03 99.03
Sag Ala Nasi 0.61 325 90.29 97.09 98.06 99.03 99.03 99.03
Sol Chelion 0.89 443 8155 9320 98.06 99.03 99.03 99.03
Sag Chelion 0.66 196 78.64 9223 96.12 97.09 99.03 99.03
Cubid's Bow 052 194 90.29 096.12 98.06 98.06 99.03 99.03
Sol Endocanthion 0.62 356 91.26 97.09 99.03 99.03 99.03 99.03
Sag Endocanthion 0.64 346 89.32 93.20 98.06 99.03 99.03 99.03
Sol Exocanthion 0.73 145 6990 76.70 8155 93.20 97.09 97.09
Sag Exocanthion 0.93 156 66.02 71.84 8350 90.29 94.17 98.06
Di1s Kornea 032 128 98.06 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03
I¢c Kornea 041 220 9417 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03
Sol Frontotemporale 3.15 10.80 43.69 56.31 70.87 8155 8544 96.12
Sag Frontotemporale 275 796 32.04 43.69 5534 64.08 7282 86.41
Glabella 116 652 76.70 85.44 89.32 92.23 93.20 98.06
Sol Gonion 5.10 15.67 4272 4854 5146 6117 66.02 74.76
Sag Gonion 241 404 5534 60.19 65.05 6893 70.87 75.73
Alt Dudak Dip 040 0.69 8252 9223 96.12 99.03 99.03 100.0
Alt Dudak Tepe 0.75 287 8252 9320 98.06 98.06 98.06 98.06
Sol Mentale 201 461 4563 5534 66.99 7282 77.67 88.35
Sag Mentale 401 461 39.81 40.78 40.78 43.69 4951 61.17
Menton 139 766 67.96 8544 9515 97.09 98.06 99.03
Nasal Taban 0.75 445 90.29 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03
Nasal Dorsum 159 238 5243 61.17 70.87 76.70 79.61 89.32
Nasion 184 283 5340 6117 65.05 69.90 7282 85.44
Sol Orbitale 295 287 36.89 39.81 4272 4854 5534 64.08
Sag Orbitale 2.38 2.67 43.69 5049 57.28 61.17 64.08 73.79
Sol Kulak 185 428 59.22 6796 7573 80.58 8252 86.41
Sag Kulak 149 401 67.96 78.64 8252 8544 8544 89.32
Pogonion 157 245 4466 66.99 76.70 8252 84.47 93.20
Pronasale 113 226 61.17 72.82 8350 87.38 89.32 96.12
Sol Pupil 0.73 450 9223 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03
Sag Pupil 057 324 96.12 99.03 99.03 99.03 99.03 99.03
Ust Dudak Sag Tiiberkiil 0.74 138 7476 91.26 94.17 97.09 98.06 99.03
Ust Dudak Sol Tiiberkiil 082 315 7864 9126 9515 96.12 99.03 99.03
Ust Dudak Dip 119 910 90.29 99.03 1000 1000 1000 100.0
Trichion 178 166 36.89 4563 59.22 7184 78.64 91.26
Vertex 226 911 43.69 6214 7087 8155 89.32 92.23
Sol Zygion 422 425 2718 28.16 3107 37.86 4272 4854
Sag Zygion 3.02 510 39.81 4369 5146 56.31 63.11 72.82
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Arastirmacinin ayni verileri yeniden etiketlemesine iliskin ortalama radyal hata
degeri, ortalama standart sapma degeri ve basari tespit oran1 Tablo 4.4'te verilmistir.

4.1.3. ikinci Arastirmaci Etiketlemesine Iliskin Bulgular

Asil aragtirmaci etiketlemesi ile ikinci arastirmacinin etiketlemesi arasindaki farka
iliskin tiim noktalara ait genel ortalama radyal hata degeri, ortalama standart sapma degeri

ve basari tespit orani Tablo 4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5. ikinci arastirmaci etiketlemesine ait genel ORH, SS ve BTO degerleri.

BTO (%)

ORH sS

mm  (mm) L0 L5 2.0 2.5 3.0 4.0
mm mm mm mm mm mm

3.35 350 2983 4479 5470 6103 6611 72.18

4.1.3.1. Ortalama Radyal Hata

Ikinci arastirmacinin etiketlemesine iliskin genel ortalama radyal hata degeri 3.35
+ 3.50 mm olarak bulunmustur. 39 referans noktasi arasindan 0.63 + 0.35 mm radyal hata
degeri ile dis kornea noktasinin hata orani en diisiik nokta oldugu goriilmiistiir. 0.68 +
0.27 mm ortalama radyal hata degeri ile bu noktay: i¢ kornea noktasi takip etmistir. Sag
frontotemporale noktasinin 8.88 + 11.22 mm radyal hata degeri ile hata oran1 en yiiksek
nokta oldugu goriilmiistiir.

4.1.3.2. Basar Tespit Oram

Ikinci arastirmacinin etiketlemesinde 1.0 mm, 1.5 mm, 2.0 mm, 2.5 mm, 3.0 mm
ve 4.0 mm hassasiyet araliklarinda sirasiyla %29.83, %44.79, %54.70, %61.03, %66.11
ve %72.18 basari tespit oranina ulagmistir. 1.0 mm hassasiyet araliginda %88.33 basari
tespit orani ile en yiiksek basari ile isaretlenen noktalarin dis kornea, i¢ kornea, sol pupil
ve sag pupil noktalari oldugu goriilmiistiir. 1.5 mm hassasiyet araliginda %100 basari
tespit oranin ile en yiiksek basari ile isaretlenen noktanin i¢ kornea noktasi oldugu

goriilmiistiir. 2.0 mm hassasiyet araliginda i¢ kornea noktasina ek olarak %100 basari
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tespit oranini dis kornea ve nasal taban noktalar1 géstermistir. Bu ii¢ hoktaya ek olarak
2.5 mm hassasiyet araliginda cubid’s bow noktasi da %100 basar1 tespit oranina
ulagsmistir. 3.0 mm hassasiyet araliginda ise daha 6nce %100 basar1 tespit oranina ulasmis
noktalara ek olarak sol ala nasi, sag ala nasi ve sol chelion noktalar1 %100 basari tespit
oranina ulagmistir. 4.0 mm hassasiyet araliginda ise ismi gegen noktalara ek olarak sag
chelion, sag endocanthion, alt dudak tepe ve iist dudak dip noktalar1 %100 basar tespit
oranina ulagmistir.

1.0 mm hassasiyet araliginda %0 basar1 tespit orani ile en az basari ile isaretlenen
noktalar sol frontotemporale, sag frontotemporale, nasion, sol zygion ve sag zygion
noktalart olmustur. 1.5 mm hassasiyet araliginda %0 basari tespit orani ile en az basari
ile isaretlenen noktalar sag frontotemporale ve nasion noktalart olmustur. 2.0 mm
hassasiyet araliginda da %0 basari tespit orani ile sag frontotemporale noktasi en az basari
ile igsaretlenen nokta olmustur. 2.5 mm hassasiyet araliginda %1.67 basar1 tespit orani ile
nasion ve sag zygion noktalar: en az basar ile isaretlenen noktalar olmustur. 3.0 mm
hassasiyet araliginda %3.33 basari tespit orant ile, 4.0 mm hassasiyet araliginda ise %6.67
basar1 tespit orani ile en az basari ile isaretlenen nokta nasion noktasi olmustur.

Ikinci arastirmacinin etiketlemesinde tiim noktalara ait ortalama radyal hata

degeri, ortalama standart sapma degeri ve basar tespit orani ise Tablo 4.6'da sunulmustur.
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Tablo 4.6. Ikinci arastirmaci etiketlemesine ait ORH, SS Ve BTO degerleri.

BTO (%)
Referans Noktalari ORH SS
(mm) (mm) 1.0 15 2.0 2.5 3.0 4.0

mm  mm  mm mm mm mm
Sol Ala Nasi 118 069 3833 7500 8333 9333 100.0 100.0
Sag Ala Nasi 0.92 055 56.67 88.33 95.00 98.33 100.0 100.0
Sol Chelion 115 0.70 48.33 66.67 86.67 96.67 100.0 100.0
Sag Chelion 106 057 46.67 8500 9333 96.67 98.33 100.0
Cubid's Bow 0.71 041 80.00 9333 9833 100.0 100.0 100.0
Sol Endocanthion 142 356 5333 8333 9833 98.33 98.33 98.33
Sag Endocanthion 0.81 053 75.00 9167 96.67 98.33 98.33 100.0
Sol Exocanthion 350 1132 21.67 4833 70.00 78.33 86.67 93.33
Sag Exocanthion 280 10.36 38.33 60.00 73.33 86.67 88.33 96.67
D1s Kornea 0.63 035 8333 9833 100.0 100.0 100.0 100.0
I¢c Kornea 0.68 0.27 8833 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Sol Frontotemporale 5,36 1212 000 833 21.67 33.33 43.33 55.00
Sag Frontotemporale 8.88 1122 0.00 0.00 0.00 3.33 8.33 18.33
Glabella 241 151 1833 31.67 46.67 56.67 73.33 85.00
Sol Gonion 510 395 5.00 1333 28.33 38.33 43.33 5167
Sag Gonion 552 409 833 11.67 20.00 28.33 36.67 41.67
Alt Dudak Dip 162 095 2833 4833 6833 8333 93.33 96.67
Alt Dudak Tepe 1.62 0.85 26.67 4833 70.00 86.67 91.67 100.0
Sol Mentale 419 6.43 1333 2333 31.67 40.00 50.00 66.67
Sag Mentale 559 657 5.00 11.67 20.00 21.67 26.67 40.00
Menton 233 287 2167 4167 5833 70.00 88.33 93.33
Nasal Taban 115 047 3833 7333 1000 100.0 100.0 100.0
Nasal Dorsum 439 294 833 2167 30.00 40.00 4167 48.33
Nasion 8.60 339 0.00 0.00 167 167 3.33 6.67
Sol Orbitale 435 227 500 833 15.00 26.67 33.33 46.67
Sag Orbitale 445 228 333 6.67 1500 21.67 28.33 48.33
Sol Kulak 587 471 833 20.00 26.67 31.67 38.33 48.33
Sag Kulak 6.40 542 1333 2333 26.67 30.00 36.67 40.00
Pogonion 537 249 167 6.67 1333 15.00 15.00 30.00
Pronasale 188 099 1833 3833 6167 73.33 86.67 96.67
Sol Pupil 153 754 8833 9833 9833 98.33 9833 98.33
Sag Pupil 148 7.62 8833 96.67 9833 98.33 9833 98.33
Ust Dudak Sag Tiiberkiil 163 1.77 4333 61.67 76.67 86.67 90.00 96.67
Ust Dudak Sol Tiiberkiil 150 170 36.67 63.33 8167 93.33 9833 98.33
Ust Dudak Dip 124 0.70 4333 75.00 86.67 95.00 98.33 100.0
Trichion 473 248 333 833 1500 21.67 30.00 38.33
Vertex 5.24 347 667 10.00 16.67 26.67 38.33 43.33
Sol Zygion 6.10 267 000 500 833 10.00 13.33 23.33
Sag Zygion 712 375 000 167 167 1.67 5.00 16.67
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4.2.  Arastirmacilarin ve Derin Ogrenme Modeli Tahminlerinin Ortalama
Radyal Hata ve Standart Sapma Degerlerinin Karsilastirilmasi
Gruplar arasindaki farkin karsilastirilmasi amaciyla post-hoc istatistiginden
yararlanilmistir. Varyanslarin esit olmasi sebebiyle Sidak coklu karsilastirma yontemi
kullanilmistir. Gruplara ait ortalama ve standart sapmalarinin karsilastirildig tek yonli

varyans analizi tablosu Tablo 4.7'de verilmistir.

Tablo 4.7. Tek yonlii varyans analizi.

Referans Noktalari Asil Arastirmaci Ikinci Arastirmact1 DO Modeli
Sol Ala Nasi 0.42+1.33a 1.18+0.69b 1.04+0.82b
Sag Ala Nasi 0.61+3.25 0.92+0.55 1.09+1.32
Sol Chelion 0.89+4.43 1.15+0.7 1.09+0.93
Sag Chelion 0.66+1.96a 1.06+0.57ab 1.1£0.77b
Cubid's Bow 0.52+1.94 0.71+£0.41 0.84+0.53
Sol Endocanthion 0.62+3.56 1.424+3.56 1.03+2.08
Sag Endocanthion 0.64+3.46 0.81+£0.53 1.01+1.32
Sol Exocanthion 0.73+1.45a 3.5+11.32b 1.1+1.75a
Sag Exocanthion 0.93+1.56 2.8+10.36 1.04+1.56
D1is Kornea 0.32+1.28 0.63+0.35 0.79+2.28
I¢c Kornea 0.41+2.2 0.68+0.27 0.68+1.64
Sol Frontotemporale  3.15+10.8 5.36+12.12 2.68+4.49
Sag Frontotemporale  2.75+7.96a 8.88+11.22b 2.87+2.1a
Glabella 1.16+£6.52 2.41+1.51 1.33+1.54
Sol Gonion 5.1+15.67 5.1£3.95 3.13+4.8
Sag Gonion 2.41+4.04a 5.52+4.09b 2.71+4.65a
Alt Dudak Dip 0.4+0.69a 1.62+0.95¢ 1.11+0.67b
Alt Dudak Tepe 0.75+2.87a 1.62+0.85¢ 0.88+1.09b
Sol Mentale 2.01+4.61a 4.19+6.43b 2.86+2.11ab
Sag Mentale 4.01+4.61a 5.594+6.57b 3.38+2.24a
Menton 1.39+7.66 2.33+2.87 1.49+1.91
Nasal Taban 0.75+4.45 1.15+0.47 0.92+1.23
Nasal Dorsum 1.59+2.38a 4.39+2.94b 1.91+1.27a
Nasion 1.84+2.83a 8.6+£3.39b 1.76+1.32a
Sol Orbitale 2.95+2.87a 4.35+2.27b 2.32+2.07a
Sag Orbitale 2.38+2.67a 4.45+2.28b 191+1.77a
Sol Kulak 1.85+4.28a 5.87+4.71b 3.3749a
Sag Kulak 1.49+4.01a 6.4+5.42b 3.3+8.93a
Pogonion 1.57+2.45a 5.37+2.49b 1.89+1.18a
Pronasale 1.13+£2.26a 1.88+0.99b 1.37+1.09a
Sol Pupil 0.73+4.5 1.53+7.54 0.64+0.78
Sag Pupil 0.57+3.24 1.48+7.62 0.56+0.64
Ust Dudak Sag 0.74+1.38a 1.63+£1.77b 1.14+0.84a
Tiberkil
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Tablo 4.7. Tek yonlii varyans analizi (devamu).

Ust Dudak Sol 0.82+3.15 1.5+1.7 1.14+0.76
Tiberkil

Ust Dudak Dip 1.19+49.1 1.24+0.7 0.81+0.51
Trichion 1.78+1.66a 4.73+2.48¢ 2.714+2.35b
Vertex 2.26+9.11a 5.24+3.47b 2.66+3.44a
Sol Zygion 4.22+4.25a 6.1+2.67¢C 3.12+2.43b
Sag Zygion 3.02+5.1a 7.12+3.75b 2.58+1.69a

Ortalama ve standart sapmalar1 iceren tek yonlii varyans testi sonuglarina gore

asagidaki bulgular elde edilmistir:

"Alt dudak dip", "alt dudak tepe"”, "trichion" ve "sol zygion™ noktalarinin

etiketlenmesinde ii¢ grup arasinda anlamli bir farklilik tespit edilmistir.

(p<0.05)

"non ”non "non

"Sol exocanthion”, "sag frontotemporale", "sag gonion", "sag mentale",

" n non non

"nasal dorsum", "nasion”, "sol orbitale", "sag orbitale", "sol kulak", "sag
kulak", "pogonion", "pronasale”, "iist dudak tiiberkiil”, "vertex" ve "sag
zygion" noktalarmin etiketlenmesinde, asil arastirmaci etiketlemesi ile DO
modeli tahminleri arasinda anlamli bir farklilik gbzlenmezken, ikinci
arastirmacinin etiketlemesi ve diger iki grup arasinda anlamli bir farklilik
oldugu goriilmiistiir. (p<0.05)

"Sol mentale” noktasinin etiketlenmesinde, asil aragtirmaci ve ikinci
aragtirmaci etiketlemeleri arasinda anlamli bir farklilik gdzlenirken, DO
modelinin  tahminleri diger iki gruptan anlamli bir farklilik
sergilememistir. (p<0.05)

"Sag chelion" noktasinin etiketlenmesinde, asil arastirmaci etiketlemesi ile
DO modeli tahminleri arasinda anlaml bir farklilik gdzlenmistir; ancak
ikinci arastirmacinin etiketlemesi ile diger iki grup arasinda anlamli bir

farklilik gézlenmemistir. (p<0.05)
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e "Sol ala nasi" noktasinin etiketlenmesinde, DO modeli tahminleri ile ikinci
arastirmaci etiketlemesi arasinda anlamli bir farklilik gozlenmemistir.
Ancak, asil aragtirmacinin etiketlemesi diger iki gruptan anlamli sekilde
farklilik gostermistir. (p<0.05)

o "Sag ala nasi", "sol chelion", "cubid’s bow", "sol endocanthion”, "sag
endocanthion™, "sag exocanthion", "dis kornea", "i¢ kornea”, "sol
frontotemporale”, "glabella", "sol gonion™, "menton™, "nasal taban™, "sol
pupil”, "sag pupil”, "iist dudak sol tiiberkiil” ve "iist dudak dip"
noktalarinin etiketlenmesinde ii¢ grup arasinda anlamli bir farklilik
gozlenmemistir. (p<0.05)

Asil arastirmacinin etiketlemesindeki tiim referans noktalarina iliskin ortalama
radyal hata (1.55 + 4.2 mm) ile DO modeli tahminlerine iliskin ortalama radyal hata (1.82
+ 2.55 mm) arasinda anlamli bir farklihlk bulunmazken, ikinci arastirmacinin
etiketlemesine iliskin ortalama radyal hata (3.35 £ 4.5 mm) bu iki gruptan istatistiksel
olarak anlamli farklilik arz etmektedir.

4.3. Arastirmacilarin ve Derin Ogrenme Modelinin Basar1 Tespit

Oranlarimin Karsilastirilmasi

Asil arastirmac etiketlemesi, ikinci arastirmaci etiketlemesi ve gelistirilen DO
modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet araliginda gosterdigi basar1 tespit oranlari
karsilastirilmistir. Bu ii¢ grubun c¢arpiklik ve basiklik degerleri incelendiginde,
orneklemin Tabachnick'e gore (Tabachnick ve ark., 2013) normal dagilim gosterdigi
goriilmiistiir. Ug gruba ait basar1 tespit oranlar1 arasinda pozitif yonde bir korelasyon
bulunmustur (p<0.05). Korelasyon degerlerine ait veriler Tablo 4.8’de verilmistir. Asil

arastirmaci etiketlemesi ve ikinci arastirmaci etiketlemesi arasinda (0.88), asil arastirmaci

etiketlemesi ve DO modeli tahminleri arasinda (0.912) ve ikinci arastirmaci etiketlemesi
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ve DO tahminleri arasindaki (0.916) korelasyon degerleri 0.71-0.99 araligindadir. Bu
araliktaki degerler Tavsancil (Tavsancil, 2010) ve Koklii’ye (Koklii ve ark., 2007) gore

cok giiclii diizeyde ve pozitif yondedir.

Tablo 4.8. Korelasyon degerleri.

Gruplar gggeelrailsyon
DO Modeli Tahminleri - Asil Arastirmact Etiketlemesi  0.912

DO Modeli Tahminleri - Ikinci Arastirmaci Etiketlemesi 0.916

Asil Arastirmaci Etiketlemesi - Ikinci Arastirmaci Etiketlemesi  0.88

Ug gruba ait 2.0 mm hassasiyet araligindaki basar1 tespit oranlar1 giivenilirlik

yoniinden incelenmistir. Cronbach’s alpha degeri 0.929 olarak bulunmustur.
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5. TARTISMA

Bu c¢alismanin amaci, yiizdeki anatomik referans noktalarimi yapay zeka
yardimiyla belirlemektir. Bu hedef dogrultusunda, cephe yiiz istirahat fotograflar
arsivden secilmis ve yapay zeka modelinin egitimi i¢in etiketlenmistir. Yapay zeka
modelinin egitimi i¢in derin dgrenmeye basvurulmustur. DO, son zamanlarda goriintii
tanima alaninda birgok yarisma kazanmis ve basarili sonuglar elde etmis bir YZ tiiriidiir
(Pak ve Kim, 2017). Calismamizda, goriintii tanima alaninda ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarismasi’'nin (IBOGTY) 2015 yili kazanani Resnet DO mimarisi
(Russakovsky ve ark., 2015) kullanilmigtir. Goriintii tanimada derin rezidiiel (artik)
ogrenme ismiyle taninan Resnet mimarisi, artik 6grenme bloklarindan olusur (He ve ark.,
2015). Artik 6grenme bloklarinda, derin ag igerisindeki bir katmanin ¢iktisi, baska bir
katmanin girdisini olusturur. Bu sekilde, bir 6nceki katmanin ¢iktilar1 bir sonraki katmana
yapistyla %3.57'lik bir hata orani elde ederek yarigsmanin galibi olmustur. Boylelikle, elde
edilen %3.57 hata oramiyla, ilk kez insan algis1 asilabilmistir (Alom ve ark., 2019).
Ayrica, artik aglarin katkisiyla ResNet mimarisi, LeNet mimarisindeki 22 katman yerine
152 katman derinliginde bir egitim kapasitesine ulasarak 8 kat bliylime saglamis ve diistik
karmasikliga ulagsmistir (Elhassouny ve Smarandache, 2019). Agin katman sayisi arttik¢a,
dogrulugun doygunluga ulastigi ve belli bir noktadan sonra ise kotiilestigi
gozlemlenmistir. Bu durum, kaybolan gradyan problemi adi verilen egitim asamasinin
daha zor hale geldigi ve veri miktarinin 6nemli 6l¢iide artmasi gerektigi duruma sebep
olmaktadir. ResNet mimarisinde, bahsedilen sorunun ¢ézlimii i¢in baglant1 atlama (skip
connection) 6zelligi gelistirilmistir (Ajit ve ark., 2020). ResNet mimarisi, daha derin aglar
icermesi, yiliksek ag performansi saglamasi ve artan ag derinligi ile iligkili yan etkileri

¢Ozmesi gibi avantajlara sahiptir (Li ve ark., 2021). ResNet mimarisinin dezavantajlari
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ise, egitim asamasinin uzun siirmesi, kiiclik veri kiimelerinde diisiik performans
gostermesi ve yliksek performansli bilgisayarlar gerektirmesidir (Jianfei ve Changming,
2020).

Ortodontide DO yontemini kullanan ¢alismalari ¢ogu, sefalometrik filmlerden
otomatik referans noktasi tespit etme iizerine yogunlasmstir. Son yillarda, ESA gibi DO
algoritmalarinin, hem iki boyutlu hem de {li¢ boyutlu radyografilerde referans noktalarini
tespit etmede diger YZ algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir
(Cao ve ark., 2022). IEEE Uluslararas1 Biyomedikal Goriintilleme Sempozyumu (ISBI)
tarafindan ortak bir veri kiimesi saglanarak lateral sefalometrik filmlerden otomatik
referans noktasi tespiti igin YZ modelleri gelistirilmistir. En basarili modellerin 2.0 mm,
3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet araligindaki basar1 tespit oranlari listelenmistir. Ibragimove
ve ark. (2014) tarafindan gelistirilen YZ modelinin sirasiyla %70.21, %81.58 ve %88.16;
Linder ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen YZ modelinin sirasiyla %74.84, %84.79 ve
%89.95; Arik ve ark. (2017) tarafindan gelistirilen YZ modelinin sirasiyla %75.58,
%84.68 ve %88.05 basari tespit oranina ulastigi gorilmiistir. Kim ve ark. (2020)
tarafindan gelistirilen ve diger YZ modellerine gore daha basarili oldugu goriilen YZ
modelinin ise 2.0 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet araliginda basart tespit orani sirastyla
%84.53, %93.21 ve %96.79 bulunmustur (Juneja ve ark., 2021). Calismamiz yontem
acisindan yukaridaki calismalara benzese de ¢alismamizin veri kiimesini sefalometrik
radyografiler degil istirahat halinde alinmis cephe yiiz fotograflar1 olusturmaktadir. Bu
fotograflar standardize olmayip milimetrik Olglime olanak saglayan bir cetvel
icermemektedir. Bu sorunun agilmasi i¢in referans 6l¢iim olusturmak amaciyla ¢calismaya
kornea noktalar1 eklenerek yeni bir yontem de gelistirilmistir.

Kornea ¢ap1 (white to white distance), limbustan limbusa yatay ve dikey yonde

kumpas veya cesitli topografi cihazlariyla 6l¢iilmektedir. Calismamizda da korneanin
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yatay yondeki capini hesaplamak i¢in iki referans noktasi olusturulmustur. Korneanin
yatay ¢ap1 bir¢ok ¢alismada 6l¢iilmiistiir. Ding ve ark. (2010), kirk katilimcinin yer aldigi
bir calismada IOLMaster ve Orbscanllz cihazlarim1 kullanarak 80 gozde kornea yatay
capini Olgmiislerdir. Calisma sonuglarina gore, IOLMaster cihazi kornea yatay ¢apini
ortalama 11.87 £ 0.35 mm, Orbscanllz cihazi ise 11.65 £ 0.32 mm olarak 6l¢gmiistiir (Dinc
ve ark., 2010). Kafkas irkinda yapilan ve Ol¢iim yapilan goz sayisi 743 oldugu bir
calismada, kornea caplarinin ortalama genisligi 11.71 + 0.42 mm olarak bulunmustur
(Rufer ve ark., 2005). Bu calismada olgiilen gz sayisi benzer ¢alismalardan daha
yiiksektir (Mashige, 2013). Bu sebeple ¢alismamizin dis Ve i¢ kornea noktalari arasindaki
toplam pixel uzunlugu 11.71 mm olarak kabul edilmis ve milimetrik doniisiim
yapilmistir.

Yiiz incelemeleri, dogrudan veya dolayli yontemlerle gergeklestirilebilir.
Dogrudan yontemlerde elde edilen Ol¢limlerin dogruluk oraninin, yiiksek oldugu
bildirilmektedir. Antropometrik 6lgiimler, yiiz deformiteleri ve konjenital anomalilerin
tan1 ve tedavi planlamasi i¢in bagvurulan dogrudan yontemlerden biridir. Antropometri,
sacin kapladig1 bolgenin Olgiimiinde, basin 6zel olarak konumlandirildigi durumlarda
yapilan 6l¢iimlerde ve altta yatan kemik yapisinin 6l¢iilmesinde dolayli yontemlere gore
avantajlar saglamaktadir (Farkas ve Deutsch, 1996).

Goriintiileme tekniklerinin gelismesi, goriintiilerin saklanabilmesi, indirekt
calismanin konforu ve 6l¢timlerin tekrarlanabilirligi, dolayli yontemlerin daha fazla tercih
edilmesine yol agmistir. Dolayl1 yontemlerden biri olan fotografik yontem, fotograflarin
elde edilmesinin pratik olmas1 avantaj1 sebebiyle siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemin
standartlastirilmis bir teknik gerektirdigi de cesitli arastirmacilar tarafindan dile
getirilmistir (DiBernardo ve ark., 1998; Ettorre ve ark., 2006; Zarem, 1984).

Standartlastirilmis bir teknikle ¢ekilen bir fotografta bas pozisyonu, kamera pozisyonu ve
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birey ile kamera arasindaki mesafe standart hale getirilmelidir. Yiiz oranlarinin dogru bir
sekilde degerlendirilmesi icin, fotograf ¢ekimi sirasinda kisi dogal bas pozisyonunda
olmalidir (Moorrees ve Kean, 1958). Dogal bas pozisyonu 1-2 derece araliginda
tekrarlanabilir olup (Cooke, 1990), kisinin kendi goz hizasinda bulunan uzaktaki bir
nesneye odaklanirken basmin aldig1 pozisyondur. Interpupillar ¢izgi ve kamera yatay
diizleme paralel olmalidir. Goziin dis kantusu kulagin iist ¢izgisiyle ayni diizlemde
olmalidir. Ideal olarak, kameranin bir tripod iizerine sabitlenmesi ve her fotograf
¢ekiminin ayni uzakliktan yapilmasi 6nerilmektedir (Claman ve ark., 1990).

Yiiz fotograflarinda olusan perspektif bozulmasin1 6nlenmesi i¢in kullanilacak
lensin odak uzakliginin dogru secilmesi énemlidir. Insan optik sisteminin odak uzaklig
90 mm'lik bir mercege (lense) esdeger oldugu bildirilmistir. Bu fizyolojik yakinlhigi
yakalamak ve perspektif bozulmasini 6nlemek igin, bir yiiziin fotografi yaklagik 90
mm'lik bir lens ile ¢ekilmelidir (Scholz, 1998). Calismamizda model egitimine, 100 mm
odak uzakligina sahip bir objektif kullanilarak elde edilmis yiiz fotograflari ile
baslanmustir. Model performans ara degerlendirmesinde, DO modelini egitmek igin ok
daha fazla sayida fotografa ihtiyag oldugu fark edilmistir. Daha sonra arsiv fotograflar
model egitimine dahil edilince model performansinin arttigi gézlenmistir. Boylelikle
model egitimi i¢in cogunlukla arsiv fotograflar1 kullanilmistir. Calismamizda kullanilan
arsiv fotograflarinin 29-88 mm araliginda odak uzakligina sahip bir Canon (Canon Inc,
Tokyo, Japonya) lens ile ¢ekildigi goriilmiistiir. Model egitiminde fizyolojik ve sabit odak
uzakligina sahip lens kullanimimin etkili olup olmadigi konusunda bir caligmaya
rastlanmamuistir.

Fotograflar, ii¢ boyutlu yumusak dokularin iki boyutlu gdosterimlerini
yapmaktadir. Fotografik yontemde bu diferansiyel bozulmadan etkilenme s6z konusudur.

Fotograflar standartlastirilmis bir teknikle elde edilse bile, iki nokta arasindaki mesafenin
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dogrusal olarak Ol¢iilmesi, Ol¢limlerin tamamen giivenilir olmasii engellemektedir
(Farkas ve Deutsch, 1996). Bununla baglantili olarak, fotografik yontemin giivenilirligini
degerlendirmek i¢in, fotografik yontem sonuglari diger yliz 6l¢iim yOntemlerinin
sonuglartyla karsilastirmak yerine, fotografik yontem oOl¢limlerini tekrarlayarak
Ol¢timlerin sonuglarini karsilastirmanin daha uygun olacagi soylenebilir (Payne, 2013).

Fotogrametrik fasiyal yumusak doku oOlgiimlerinin dogrulugu ve giivenilirligi,
Farkas ve arkadaslarinin (1980) dikkatini ¢ekmistir. Antropometrik referans noktalari,
yiiz ve kafa derisi {izerine miirekkep kullanilarak isaretlenmistir. Olgiimler dogrudan veya
caligmaya katilan bireylerin fotograflari araciligiyla yapilmistir. Farkas ve ark. (1980),
104 antropometrik yiiz Ol¢iimiinden 62'sini frontal ve sagittal fotograflara
uyarlamiglardir. Bu 62 fotogrametrik 6l¢timden 26's1 giivenilir olarak kabul edilmistir. Bu
Olctimlerin giivenilir kabul edilmesi i¢in kriter, dogrudan dl¢timlerden en fazla 1 mm veya
2 derece farkli olmalaridir. En giivenilir 6l¢iimler dudak ve agiz bolgesinde yapilmustir.
Olgiim i¢in kullanilan referans noktalar1 objektif ile ayn1 hizada oldugundan bu bdlgedeki
dlgiimlerin dogrulugu yiiksek bulunmustur (Farkas ve ark., 1980). Gelistirdigimiz DO
modeli yukaridaki calismaya benzer sekilde dudak ve burunda bulunan referans
noktalarini diigiik ortalama radyal hata ile tahmin etmistir.

Shaner ve ark. (1998) yaptiklari ¢alismada, kumpasla ve fotogrametrik yontemle
yapilan Olgiimleri karsilagtirmiglardir. Calismaya gore, fotogrametrik oSlgiimlerin
ortalamalar1 ve standart sapmalar1 oldukga biiytiktiir ve veriler arasinda sistematik bir fark
olusturmaktadir. Bu arastirmacilar ayrica yiizdeki referans noktalarini kalemle
isaretledikten sonra 6l¢lim yapmanin giivenilirligi artiracagini bildirmislerdir (Shaner ve
ark., 1998).

Fotosefalometri, ortognatik cerrahi hastalarinin  yumusak  dokularimi

degerlendirmek i¢in fotograflarin ve sefalometrik goriintiilerin iist liste bindirildigi bir
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yontemdir (Hohi ve ark., 1978). Phillips ve ark (1984), fotosefalometri yontemiyle 12
ortodontik hastanin hem cepheden hem de lateralden alinmis fotograflarinda projeksiyon
ve referans noktasi belirleme hatalarini arastirmislardir. Calisma verileri, 12 fotografin
licer tane asetat cakistirmasindan olusmaktadir. Cephe fotograflarinda 47'si anatomik
referans noktasi olmak {izere toplamda 124 nokta isaretlenmistir. Cephe fotograflarindaki
referans noktalarinin %57'sinin ortalama hata degerinin 2.0 mm'den kii¢iik veya esit
oldugu bulunmustur. Ilgili calismada Sag pupil ve sag superior naris noktalari en
glivenilir noktalar olarak belirlenmistir. Sirasiyla bu noktalar: pronasale, sol neck point,
sag exocanthion, endocanthion sag, sag [ateral naris ve nasal inferius noktalari
izlemektedir. En diisiik giivenilirlige sahip noktalar, sirasiyla sol prominence of cheek,
sag malar, sag cheek inferius, sol cheek inferius, sag prominence of cheek, sol inferior
palpebrion, sag malar, sol chin, sag gonion, prominence of chin, sag inferior palpebrion,
sol gonion, inferior labial sulcus, menton ve sag chin noktalaridir. Yiiz referans noktalari
belirlenirken, hatanin biiyiikliigliniin noktadan noktaya degistigi ve cogu referans noktasi
icin kavisli yiizeylerde biiyiik hatalar olustugu goriilmiistiir (Phillips ve ark., 1984).
Phillips ve ark. (1984) ¢alismasinda, tiim noktalarin %57'sinin 2.0 mm'den daha az bir
hata degeriyle bulundugu belirtilirken, gelistirilen DO modeli tiim noktalarin %66.6'sin1
2.0 mm'den daha az bir hata degeri ile tahmin etmistir. Phillips ve ark. (1984)’nin
calismasindakine benzer olarak DO modeli pupil noktalarmi yiiksek basari ile tespit
etmistir. Yine Phillips ve ark. (1984) ¢alismasiyla benzer olarak gonion, mentale, kulak,
zygion gibi noktalar DO modeli tarafindan yiiksek hata orani ile tahmin edilmistir.
Ghoddousi ve ark. (2007) yaptiklar1 ¢calismada manuel antropometri, ti¢ boyutlu
stereofotogrametri ve fotogrametri yontemleriyle yapilan o6l¢limlerin dogrulugunu
degerlendirmeyi amaglamistir. Calismaya katilan alti goniilliiniin yiiziindeki 14 referans

noktasindan dl¢timler yapilmis ve elde edilen 6lgtimler digerleriyle karsilagtirilmistir. Her
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iic Olgim yonteminin de iyi bir tekrarlanabilirlige sahip oldugu ve fotogrametrik
Olctimlerin manuel Ol¢iimlerden daha yiiksek bir degiskenlige sahip oldugu rapor
edilmistir (Ghoddousi ve ark., 2007).

Rousseau ve Retrouvey (2022) yiiz dikey boyutunu otomatik olarak hesaplamak
igin yaptiklar1 bir ¢alismada gnation, interlabial temas noktasi, subnazale ve nasion
noktalarimi dijital yontemlerle tespit etmislerdir. (Rousseau ve Retrouvey, 2022) Bu
tespitler hem manuel secimle hem de bir makine Ogrenmesi modeliyle
gerceklestirilmistir. Bu noktalarin belirlenmesinin ardindan alt yiiz yiiksekligi, maksiller
ve mandibular yumusak doku oOlglimleri yapilmistir. Manuel yontemle ve makine
O6grenimi modeliyle yapilan dl¢limler arasindaki ortalama fark alt yiiksekligi i¢in 2.92
mm, maksiller yumusak doku Sl¢iimleri i¢in 0.75 mm ve mandibular yumusak doku
dlgiimleri icin 2.18 mm bulunmustur. ilgili calisma tez calismanizla fotograf iizerinden
nokta tespit edilmesi yoniiyle benzerlik gostermektedir. Bununla birlikte gelistirdigimiz
DO modeli ilgili ¢alismadaki tiim referans noktalarini 2.0 mm altinda hata ile tahmin
etmistir. Ancak noktalar arasindaki uzunluk Ol¢iimii ¢alismamiz kapsaminda yer
almamaktadir. Bunun yaninda Rousseau ve Retrouvey (2022) yaptiklari calismada 45 yiiz
fotografi kullanilirken bu tez calismasinda 2872 yiiz fotografi kullanilmistir.

Rao ve ark. (2019) yaptiklar1 bir ¢alismada, YOLO isimli DO algoritmasin
kullanarak iki boyutlu yiiz fotograflarinda referans noktasi belirlenmesi ve analizinde
yontemin etkinligini ve dogrulugunu arastirmiglardir (Rao ve ark., 2019). Calismada 22
yiiz goriintiisiinde 418 referans noktasi (her bir fotograf icin 19 referans noktasi) ve 220
referans noktasi 6l¢iimii (her bir fotograf i¢in 10 6l¢iim) kullanilmistir. Model egitiminde
10.117 goriintii kullanilmistir. Tiim 6l¢timlerin %97’sinin 0-5 mm araliginda degisen hata

ile dl¢iim yaptig1 bulunmustur. Gelistirdigimiz DO modelinde ise noktalar aras1 mesafe
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Ol¢iilmemis olup tiim noktalarda 0.56 mm ile 3.38 mm araliginda fark olustugu tespit
edilmistir.

Bu tezde gelistirilen DO modelinin tahminleri incelendiginde, X ve y koordinat
diizlemindeki sapmay1 belirten genel ortalama radyal hata degerinin 1.82 + 2.55 mm
oldugu goriilmistir. Modelin tahminlerinde, ortalama radyal hata degeri 1.82 mm'nin
altinda olup daha basarili bir sekilde tahmin edildigini sOyleyecegimiz noktalar ise
sunlardir: Sol ala nasi, sag ala nasi, sol chelion, sag chelion, cubid’s bow, sol
endocanthion, sag endocanthion, sol exocanthion, sag exocanthion, dis kornea, i¢ kornea,
glabella, alt dudak dip, alt dudak tepe, menton, nasal taban, nasion, pronasale, sol pupil,
sag pupil, tist dudak sag tiiberkiil, iist dudak sol tiiberkiil ve iist dudak dip noktalari.
Ortalama radyal hata degerinin 1.82 mm'nin iizerinde olup daha az basari ile tahmin
edildigini  sOyleyecegimiz noktalar ise sunlardir: Sol frontotemporale, sag
frontotemporale, sol gonion, sag gonion, sol mentale, sag mentale, nasal dorsum, sol
orbitale, sag orbitale, sag kulak, sol kulak, pogonion, trichion, vertex, sol zygion ve sag
zygion noktalari.

Ortalama radyal hata degeri arttikga 2.0 mm, 3.0 mm ve 4.0 mm hassasiyet
araliklarinda bagari tespit orani degerlerinin diistiigii goriilmektedir. Ortalama radyal hata
degeri genel ortalamanin altinda olan noktalardan nasion noktasi tanmininin 1.76 + 1.32
mm ile en yiliksek radyal hata degerine sahip nokta oldugu ve bu noktanin 2.0 mm
hassasiyet araliginda %68.39'luk bir basari tespit oranina ulastigi goriilmiistiir. Bu nokta
tahminini, 1.49 £ 1.91 mm radyal hata degeri ile 2.0 mm hassasiyet araliginda %78.76
basar1 tespit oranina ulasan menton noktas: tahmini takip ederken, pronasale noktasi
tahmini ise 1.37 = 1.09 mm radyal hata degeri ile 2.0 mm hassasiyet araliginda %80.44
basar1 tespit oran1 gostermistir. Radyal hata degerleri genel ortalamanin altinda kalan

diger noktalarin ise 2.0 mm hassasiyet araliginda %84.5'in iizerinde bir basar1 tespit
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oranma ulastig1 gorilmiistiir. Ortalama radyal hata degeri arttikgca, basar1 tespit
oranlarinin azalmasi olduk¢a muhtemeldir. Diisiik ortalama radyal hata degerlerine sahip
olan noktalar daha yiiksek basari ile tahmin edilen noktalar olarak kabul edilir. Yukarida
bahsedilen noktalarin aksine, daha az basari ile tahmin edilen yani yiiksek ortalama radyal
hata degerlerine sahip noktalara bakacak olursak; radyal hata degeri 3.38 + 2.24 mm olan
sag mentale noktasi, 2.0 mm hassasiyet aralifinda %30.31 basar1 tespit orani ile en
yiiksek radyal hata degerini gostermistir. Bu noktay1 3.37 £+ 9.0 mm radyal hata degeri ile
sol kulak noktasi takip etmis ve ilgili nokta tahmininin 2.0 mm hassasiyet araliginda
%52.72 basar1 tespit oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Arastirmaci ayni verileri yeniden etiketlemesi sonrasi, genel radyal ortalama hata
degeri 1.55 + 4.2 mm olarak hesaplanmistir. Yeniden etiketleme sonuglarina gore, ayni
aragtirmacinin DO modeli tahminlerinden daha diisiik bir hata ile etiketleme yaptigi
goriilmiistiir. Bununla birlikte, baz1 noktalar icin DO modelinin tahminlerinin ortalama
radyal hata degerleri, arastirmacinin ikinci etiketlemesinden daha diisiik bulunmustur. Bu
noktalar ise sunlardir: sol frontotemporale, sol gonion, sag mentale, nasion, sol orbitale,
sag orbitale, iist dudak dip, sol zygion, sag zygion, sol pupil ve sag pupil. Pupil
noktalarinda, arastirmacinin ikinci etiketlemesi ile DO modeli tahminleri oldukca yakin
radyal hata degerleri gostermistir. Aragtirmacinin ikinci etiketlemesi ve gelistirilen YZ
modeli tahminlerinin basari tespit oranlari karsilastirildiginda ise, tiim referans noktalari
icin 1.0 mm hassasiyet aralifinda arastirmacinin ikinci kez etiketlemesinin daha basaril
oldugu goriilmektedir. Ancak, 1.5 mm hassasiyet araliginda, sol exocanthion (%81.48)
ve sag exocanthion (%83.55) noktalarinda DO modeli tahminlerinin daha basarili oldugu
goriilmektedir. DO modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet araliginda, sol exocanthion,
sag exocanthion, nasion, sol orbitale, sag pupil ve sol zygion noktalarinda daha basarili

oldugu goriilmiistiir. DO modeli tahminlerinin 2.5 mm hassasiyet araliginda, cubid’s bow,
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sol exocanthion, sag exocanthion, alt dudak tepe, nasion, sol orbitale, sag orbitale,
pronasale, sol pupil, sag pupil ve sol zygion noktalarinda daha basarili oldugu
goriilmiistiir. DO modeli tahminlerinin 3.0 mm hassasiyet arahiginda, cubid’s bow, sag
endocanthion, sol exocanthion, sag exocanthion, glabella, sag gonion, alt dudak tepe,
nasal dorsum, nasion, sol orbitale, sag orbitale, pogonion, pronasale, sol pupil, sag pupil,
sol zygion ve sag zygion noktalarinda daha basarili oldugu goriilmiistiir. DO modeli
tahminlerinin 4.0 mm hassasiyet araliginda, sol ala nasi, sag ala nasi, sol chelion, sag
chelion, cubid’s bow, sol endocanthion, sag endocanthion, sol exocanthion, sag
exocanthion, glabella, sag gonion, alt dudak tepe, sag mentale, nasal taban, nasal
dorsum, nasion, sol orbitale, sag orbitale, pogonion, pronasale, sol pupil, sag pupil, st
dudak sag tiiberkiil, iist dudak sol tiiberkiil, sol zygion ve sag zygion noktalarinda yine
daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Ikinci arastirmacinin etiketlemesinin genel ortalama radyal hata degeri 3.35 +3.50
mm’dir. Tkinci arastirmaci ve asil arastirmacinin etiketlemesi karsilastirildiginda ikinci
aragtirmacinin ortalama radyal hata degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
durum genel olarak basari tespit oranlarinda da goriilmektedir. Bu durumun muhtemel
nedenleri arasinda, ikinci aragtirmacinin noktalar1 subjektif olarak farkli yorumlayip
konumlandirmas1 sayilabilir. Ayrica, ikinci aragtirmacinin etiketleme yaptigi fotograf
sayisinin az olmasi da soylenebilir. Ciinkii yaklasik ii¢ bin fotografi etiketleyen asil
arastirmaci, baslangigta etiketledigi fotograflara baktiginda noktalarin konumunu
degistirme ihtiyaci hissetmistir.

Ikinci arastirmacinin etiketlemesinde asil arastirmaci etiketlemesiyle benzer
olarak, diisiik ortalama radyal hata degeri ve yiiksek basar1 tespit orani ile isaretledigi
noktalar asagidaki gibidir: Sol ala nasi, sag ala nasi, sol chelion, sag chelion, cubid’s

bow, sol endocanthion, sag endocanthion, sol exocanthion, sag exocanthion, dis kornea,
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i¢ kornea, alt dudak dip, alt dudak tepe, nasal taban, pronasale, sol pupil, sag pupil, iist
dudak sag tiiberkiil, iist dudak sol tiiberkiil ve tist dudak dip. Bu 20 referans noktasinin
genel ortalama radyal hata degeri 1.43 + 2.60 mm'dir ve 2.0 mm hassasiyet araliginda
basar1 tespit oran1 %86.83 tlir.

DO modelinin, ikinci arastirmaci etiketlemesinden daha diisiik ortalama radyal
hata degeri ve yiiksek basari tespit oranlariyla (yiiksek ¢ogunlukla) tahmin ettigi noktalar
asagidaki gibidir: Sag ala nasi, sag chelion, cubid’s bow, sag endocanthion ve dis kornea.
I¢ kornea noktasmin ortalama radyal hata degeri ise ikinci arastirmaci ve DO modeli
tahminlerinde esit cikmistir. Bu noktalara ilaveten, ikinci arastirmaci etiketlemesi ve DO
tahminleri nasal taban ve sol pupil noktalar1 benzer basari tespit oranlar1 géstermistir.

Ilk arastirmaci etiketlemesi, ikinci arastirmaci etiketlemesi ve DO modeli
tahminleri ortalama radyal hata degeri acgisindan karsilastirildiginda, ¢ogunlukla asil
arastirmaci etiketlemesinin en diisiik hata degerlerine ulastigi goriilmektedir. Diger
yandan DO modeli tahminleri, sol frontotemporale, sol gonion, sag mentale, nasion, sol
orbitale, sag orbitale, sol pupil, sag pupil, iist dudak dip, sol zygion ve sag zygion
noktalarinda daha diisiik ortalama radyal hata degerlerine ulasmistir. Frontotemporale,
gonion, mentale, orbitale ve zygion noktalar1 derin 6grenme modeli tarafindan daha
diisiik basari ile tahmin edilen noktalar olarak goze carpsa da burada etiketleyicilere kars1
ustiinliik saglamistir. Bu durum, derin 6grenme tahminlerinin belirli bir hata araliginin
altinda yogunlastigini géstermektedir. Baska bir deyisle, sapma ¢ok fazla artmamakta ve
nokta tahminleri belirli bir bélgede yogunlagsmaktadir. Ikinci arastirmaci etiketlemesi ise,
ortalama radyal hata degerleri yoniinden asil arastirmaci etiketlemesi ve DO modeli
tahminlerinden daha diisiik bir radyal hata degerine ulasamamustir.

Asil arastirmact etiketlemesi, ikinci arastirmaci etiketlemesi ve DO modeli

tahminleri, basar1 tespit oranlar1 agisindan karsilastirildiginda, asil arastirmaci
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etiketlemesinin daha yiiksek basar1 tespit oranlarina ulastigi gorilmistir. Bununla
birlikte, DO modeli tahminlerinin 2.0 mm hassasiyet araliginda sol exocanthion, sag
exocanthion, nasion, sol orbitale, sag orbitale, sag pupil ve sol zygion noktalarinda daha
yiiksek basari tespit oranlaria ulastigi goriilmiistiir. Bu noktalar i¢in basar1 tespit oranlari
derin 6grenme ve asil arastirmaci i¢in oldukca yakin oldugundan, derinlemesine bir
yorum yapmak zordur.

Ek olarak karsilastirilan {i¢ grubun da 2.0 mm hassasiyet araliginda %90 ve lizeri
basar1 tespit oranina ulastigi noktalar sunlardir: sag ala nasi, cubid’s bow, SOl
endocanthion, sag endocanthion, dis kornea, i¢ kornea, nasal taban, sol pupil ve sag
pupil. Tlgili noktalar genel olarak yorumlandiginda, géz ve gevresiyle ilgili referans
noktalarinin yiiksek basariyla isaretlendigi goriilmektedir. DO modelinin pupil
noktalarin1 en yiiksek basar1 ile tahmin ettigi goriilmiistir. Bunun muhtemel
nedenlerinden biri pupil noktasinin dairesel olan korneanin geometrik merkezinde yer
almasi olabilir. Bir bagka olasi neden ise fotograf ¢ekimlerinde goziin lensle ayni hizada
olmas1 ve bu nedenle fotograflarda en net ¢ikan bdlge olmasi olabilir.

Asil arastirmacini ikinci etiketlemesinde DO modelinin yiiksek basari ile tahmin
ettigi noktalar1 daha az sapma ile isaretledigi goriilmiistiir. Ayrica asil arastirmacinin
ikinci etiketlemesinde DO modelinin daha az basari ile tahmin ettigi noktalar, ilk
etiketlemeye kiyasla daha biiyiik hata degerleriyle etiketlemis oldugu goriilmiistiir.
Bunlarin yani sira, DO modeli tahminlerinin 2.0-4.0 mm hassasiyet araliginda basari
tespit oranlarinin istikrarli bir sekilde arttigi goriilmistiir. Hassasiyet araligi arttikca
noktalarmn basar1 oranlarinin artmasi olduk¢a dogaldir. Asil arastirmaci ile DO 6grenme
modeli arasindaki bu benzerligin, model egitiminin ana arastirmaci tarafindan yapilmis

olmasinin bir etkisi oldugu ifade edilebilir.
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Calismamizda, asil arastirmaci etiketlemesi, ikincil arastirmaci etiketlemesi ve
DO modeli tahminlerinin genel ortalama radyal hata degerleri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark oldugu goézlemlenmis, bu farkin kaynaginin ise ikinci arastirmaci
etiketlemesinden kaynaklandigi goriilmektedir. Bu durum, ikinci arastirmacinin
etiketlemesinin derin 6grenme modeline ve asil aragtirmaciya gore daha siibjektif olmasi
ve model egitimi i¢in etiketlemenin asil arastirmaci tarafindan yapilmis olmasiyla
aciklanabilir.

Ayrica, ¢alismada milimetrik olgtimlerin yapilabilmesi igin tercih edilen “dug
kornea"™ ve "i¢ kornea"™ noktalari, ortalama radyal hata degerleri yo6niinden

karsilastirildiginda ti¢ farkli grup arasinda anlamli bir fark gézlenmemistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Gelistirilen DO modelinin yiiz incelemeleri i¢in gerekli olan referans noktalarini
tahmin etmede etkili oldugu goriilmiistir. Referans noktalari, yiiz tizerinde
konumlandiklar1 bdlgeye bagli olarak degisen basar1 oranlariyla tespit edilmistir. DO
modelinin diisiik hata ve yiiksek basar1 orani ile tahmin ettigi referans noktalari, dokularin
kesisim bolgesinde, bir dokuya ait kivrimin iizerinde veya renk tonunda degisimin oldugu
bolgede yer almasi goze carpmaktadir. DO modelinin daha az basari ile tahmin ettigi
noktalarin yiiziin orta hattindan uzak yiiz dis hattinda ya da yiiz dis hattina yakin noktalar
olmasi dikkat ¢ekicidir.

DO modelinin yiiksek basari ile tahmin ettigi noktalar: sol ala nasi, sag ala nasi,
sol chelion, sag chelion, cubid’s bow, sol endocanthion, sag endocanthion, sol
exocanthion, sag exocanthion, dis kornea, i¢ kornea, glabella, alt dudak dip, alt dudak
tepe, menton, nasal taban, pronasale, sol pupil, sag pupil, iist dudak sag tiiberkiil, tist
dudak sol tiiberkiil Ve iist dudak dip noktalaridir.

DO modeli tahminlerinin asil arastirmaci etiketlemesinden daha basarili oldugu
noktalar ise sunlardir: cubid’s bow, dis kornea, i¢ kornea, alt dudak tepe, nasal taban, sol
pupil, sag pupil, tist dudak dip.

DO modelinin an az basar1 ile tahmin ettti§i noktalar ise sunlardir: sol
frontotemporale, sag frontotemporale, sol gonion, sag gonion, sol mentale, sag mentale,
nasion, sol orbitale, sag orbitale, sol kulak, sag kulak, pogonion, trichion, vertex, sol
zygion ve sag zygion.

Sonug olarak, DO modelinin yiiz incelemeleri igin kullanilan referans noktalarini
tahmin etmede etkili ve basarili oldugu goriilmektedir. Gelistirilen DO modelinin basari
tespit orani 2.0 mm hassasiyet araliginda %73.17 ve 4.0 mm araliginda %91.98

bulunmustur.
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Basarili  oldugu diisliniilen referans noktalarinin yiiz incelemelerinde
kullanilabilmesi i¢in yeterli diizeyde dogruluga sahip oldugu sdylenebilir. Bu sdylemi DO
modeli tarafindan daha az basari ile tahmin edilen referans noktalarinin ikinci arastirmaci
etiketlemesinden daha yiiksek basari ile tahmin etmesi de desteklemektedir. Bu baglamda
gelistirilen DO modelinin yiiz incelemeleri i¢in kabul edilebilir tahminler yapti
sonucuna varilabilir.

Bu tez ¢alismasinin limitasyonlari ise:

e Fotograf  {izerinden referans noktalarinin tespitinde ve
degerlendirilmesinde standart bir yontemin olmamast

e Referans noktalarinin isaretlenmesinin subjektif olmasi,

e Model egitiminin tek kisi etiketlemesi ile ger¢eklestirilmesi,

e Modelin gelistirilmesinde kullanilan yiiz fotograflarinin tek merkezden
elde edilmis olmasi,

e Bulgular, arastirmacinin orijinal etiketlemesi ile diger etiketlemeler
arasindaki farkin ortalamasi oldugundan, arastirmaci i¢i ve arastirmacilar
arasi giivenilirlik testlerinin kullanilamamasidir.

Elde ettigimiz DO modelinin klinikte rutin kullanima uygun olabilecegini
diistinmekteyiz. Bunula birlikte tiim yiiz referans noktalar1 i¢in ¢ok diisiik bir radyal hata
orani ve ¢ok yiiksek bir basari tespit oran1 elde edilmelidir. Bu hedefe ulasmak igin ¢ok
biiyiik veri kiimelerinin kullanilmasi, ¢cok sayida etiketleyicinin olmasi ve modellerin cok
daha geliskin mimarilerle desteklenmesi gerektigi sdylenebilir. Bu hedefe ulasmada
model egitiminin, veri kiimesini renk veya milimetrik kalibrasyona sahip fotograflarla (iig
boyutlu yiiz goriintileri ve lidar kameralarla elde edilmis fotograflar gibi)

gerceklestirilmesi de katki saglayabilir.
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