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OZET

Dental biyometri ile; dental bilgi ve bulgular kullanarak kisi kimliklendirme
yapilmaktadir. Genellikle afet ve kaza gibi yumusak dokularin zarar gordigi
durumlarda Olmiis kisilerin 6liim Oncesi ve Olim sonrasi dis goriintiilerini dis
konturlar (sinirlart), restorasyonlar, dislerin sayisi ve sekli ile diglerin konumlar1 gibi
Ozellikleri birbirleriyle karsilastirarak kisi kimliklendirme gerceklestirilir. Glinlimiizde
gorintiileri eslestirmek icin dis numaralarina ve restorasyon tiirlerine gore metin
aramasi yapan CAPMI (Computer Assisted Postmortem Identification System —
Bilgisayar Destekli Oliim Sonrasi Tanimlama Sistemi) ve WinID (Windows
Identification Utility- Windows Tanilama Yardimcisi) gibi metin bazli karsilagtirma
yapan programlar kullanilmaktadir. Ayrica, son yillarda literatiirde makine 6grenmesi
kullanarak dental goriintiilerden kimliklendirme yapmak i¢in de c¢alismalar

bulunmaktadir.

Bu tezde, dental biyometri i¢in dis restorasyonlarinin derin 6§renme yontemlerinden
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ile tespit edilmesi ve kisi kimliklendirmenin tespit edilen
restorasyon cizelgelerinin karsilagtirilarak yapilmasi hedeflenmistir. Boliitlenen disler
icin bir ESA olusturularak bes farkli restorasyon tipi 6grenilmistir. Bir panoramik
dental goriintliniin her disi smiflandirilarak dis cizelgesi olusturulmustur. Dis
cizelgelerinin karsilastirilarak kimliklendirme yapilmasi i¢in Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Rastgele Orman yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen metot 183 kisiye ait
261 panoramik dental goriintii lizerinde denemis ve Rastgele Orman Metodu %94,

DVM ise %96 basarim gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Dental Biyometri, Insan Kimliklendirme, Dental Restorasyon,

Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari



ABSTRACT

Person identification is performed by comparing the features, such as tooth contours,
number and shape of teeth, tooth restorations and relative teeth positions, of ante-
mortem and post-mortem dental images of deceased people where soft tissues are
damaged in disasters and accidents. Text-based comparison programs such as CAPMI
(Computer Assisted Postmortem Identification System) and WinID (Windows
Identification Utility) are used to match images according to tooth numbers and
restoration types. Recently, there are studies for human idenfication from dental

images with machine learning in the literature.

In this thesis, it is aimed to detect dental restorations with Convolutional Neural
Networks (CNN) and to perform person identification according to these detected
restorations. Five different restoration types were learned by constructing a CNN for
segmented the teeth. A dental chart was created by classifying each tooth of a
panoramic dental image. Support Vector Machine (SVM) and Random Forest methods
were used for identification by comparing tooth charts. The developed method was
tested on 261 different X-ray images of 183 different people. The identification
accuracy of the random forest method was 94%, and the SVM was 96%.

Keywords: Dental Biometrics, Human Identification, Dental Restoration, Deep

Learning, Convolutional Neural Networks
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BOLUM I

Biiytlik felaketler, ucak kazalari, kasirgalar ve tsunamiler gibi diger dogal afetler
nedeniyle hayatin1 kaybeden bir¢ok insanin kimligi teshis edilememektedir. Parmak
izi ve yiiz gibi yumusak dokulara sahip fiziksel ozellikler ¢abucak deforme
olabildiginden, yiiksek basing ve sicakliga dayanikli yapilari nedeniyle 6len kisinin
kimligini dogrulamak igin dis dokular1 kullanilir (Utsuno; 2019). Ornegin,
Tayland'daki Hint Okyanusu tsunami felaketinden sonra, cesetlerin % 46.20'si igin dis
kayitlart birincil tamimlayici olarak kullanilmistir (Petju, Suteerayongprasert,

Thongpud ve Hassiri; 2007).

Adli odontoloji alani, dig yapilarindan toplanan bilgileri kullanarak insanlarin
kimliginin teshis edilmesi ile ilgilenir. Tanimlama yontemleri tipik olarak 6liim Oncesi
(ante-mortem) ve Olim sonrasi (post-mortem) dental goriintiilerin dis sekilleri,
restorasyonlar, dis sayist vb. gibi cesitli dis Ozelliklerine gore karsilastirilmasina
dayanmaktadir. CAPMI (Lorton, Rethman ve Friedman; 1988) ve WinID (WEB 1)
gibi dis numaralarina ve restorasyon tilirlerine gére metin aramasi yapan bilgisayar
programlar1 dis goriintiilerini eslestirmek i¢in kullanilir. Bu programlart kullanirken
uzmanlar her goriintiiyii ve disi analiz etmeli ve bu programlara dental metin bilgilerini
manuel olarak girmelidir. Bu nedenle, farkli dental goriintiilerin manuel olarak analiz
edilmesi ve gorsellestirilmesi siireci yogun emek gerektirir ve ¢ok zaman alir. Bu
stireyi kisaltmak i¢in dig goriintiilerini otomatik olarak analiz eden bilgisayar destekli

dental insan tanimlama yontemleri, hizli tanilama i¢in gereklidir.

Kliniklerde rontgen, BT ve 3B lazerler gibi farkli dental goriintiileme yOntemleri
kullanilmaktadir (Shah, Bansal ve Logani; 2014). Radyografi, klinik muayenede,
dislerin i¢ yapisina iliskin bilgi saglamak i¢in yaygin olarak kullanilir. Ag1z i¢i (1sirma,

periapikal, okliizal goriintiiler) ve agiz dis1 goriintiiler (panoramik ve sefalometrik



goriintiiler) olmak {izere iki ana X-1g11 goriintiisii tlirli vardir. Dental BT, agiz i¢i
yapilara 3B olarak bakan bir goriintiileme tiiriidiir. Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi
(KIBT) ise dislerin ve gevre dokularin 3 boyutlu olarak goriintiilenmesini saglayan
diisiik doz bir kesit teknigidir. KIBT'nin BT'ye gore en biiyiik avantaji, oldukga diisiik

etkili radyasyon dozuna sahip olmasidir.

Dental biyometri, dis 6zelliklerini kullanarak olii kisileri teshis etmek icin dental
gorintiileri/6rnekleri otomatik olarak analiz eder. Literatiirde, farkli goriintiileme
modelleri kullanilarak c¢esitli dental gorlintii tabanli insan tanimlama yontemleri
sunulmustur (Fahmy, Nassar, Haj-Said, Chen, Nomir, Zhou, Howell, Ammar, Abdel-
Mottaleb, Jain, 2005; Lee, Lim, Huh, Han, Kim, Heo, Yi, Lee, Choi, 2019). Bu
calismalarda kullanilan temel yaklasim iki ana adimi icermektedir: Ilk adim dis
ozelliklerinin ¢ikarilmasidir. ikinci adim, eslestirme igin 6liim 6ncesi ve 6liim sonrasi
goriintlilerin ayiklanmis 6zelliklerinin karsilastirilmasidir. Yaygin olarak kullanilan
ozellikler dise ait kontur bilgisi, goriintii yogunluguna dayali olarak ¢ikarilan 6zellikler
ve dental restorasyonlardir (Lin, Lai ve Huang, 2012; Oktay, 2017). Eslestirme islemi
icin farkli uzaklik metrikleri dental goriintiilerin benzerligini bulmak ig¢in
kullanilmistir (Atheeswaran, Karunya ve Amir, 2014; Fejlichowski ve Czapiewski,
2013). Gergek oliim sonras1 dis goriintiilerini iceren bir veri tabani olugturmak oldukca
zordur. Bu nedenle, onceki tiim calismalarda, ayni1 canh kisilerin farkli zamanlarda
¢ekilmis dis goriintiileri yontemlerin test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in kullanilmistir.
Sekil 1, ayni kisiye ait farkli zamanlarda ¢ekilmis panoramik dis goriintiilerinin

orneklerini gostermektedir.

Sekil 1. Ayni Kisiye Ait Farkli Zamanlarda Cekilmis Panoramik Dis Goriintiisii



Dis biyometrisinin insan tanima ve Olen kisilerin kimliklerinin teshis edilmesi igin
etkin kullanilma potansiyeline ragmen, dis goriintiileri igceren otomatik bir kisi
tanimlama arac1 heniiz yeterince arastirilmamistir (Heinrich, Giittler, Schenkl, Wagner
ve Teichgriber; 2020). Ornegin, dis segmentasyonu gorevi i¢in 1500 dental panoramik
X-ray goriintiisii igeren bir kiyaslama veri seti sunulmustur (Jader, Oliveira ve Pithon,
2018). Bununla birlikte, insan tanimlama yontemlerinin karsilagtirilmasi ig¢in 6liim
sonras1 (post-mortem) ve Olim oOncesi (ante-mortem) dental gorintileri iceren
erisilebilir biiyiik bir veri kiimesi yoktur. Bu tezde, dental biyometri i¢in derin
O0grenmeye dayali olarak dental restorasyonlart tanima ve onlar1 eslestirme
amaglanmistir. Bagka bir deyisle, insan tanimlamasi i¢in dental biyometri ile farkli
ozellik ¢ikarma yontemlerini panoramik dis goriintiilerinden farkli mesafe
fonksiyonlariyla karsilastirmak hedeflenmistir. Ozellikler, 5 farkli kategoride toplam
3013 panoramik dental goriintii iceren bir veri setinden ¢ikarilmig, ¢ikarilan dis
Oznitelikleri, insan kimlik dogrulamasi ve tanimlama i¢in kullanilmistir. Bu tezin ana

katkilarindan bazilar su sekilde 6zetlenebilir:
a) Dental biyometri ile kisi kimliklendirme i¢in otomatik sistem gelistirilmesi,

b) Dis restorasyonlarinin otomatik tespiti i¢in bir derin Ogrenme algoritmasinin

sunulmasi,

c) Tespit edilen restorasyonlar {izerinden makine 6grenmesi ile kisi kimliklendirme

yapilmasi.

Bolim 2’de literatiir taramas1 kapsaminda kisi kimliklendirme i¢in yapilan dnceki
caligmalara yer verilmistir. Boliim 3’te ESA’ya uzanan siirecte neler olduguna kisaca
deginilerek, yapay zeka, derin 6grenme ve evrisimli sinir aglarinin adimlarindan
bahsedilmektedir. Bolim 4’te ¢alisma kapsaminda kullanilan veri kiimelerinden ve
tezde degerlendirme amagli kullanilan metrikler sunulmaktadir. Boliim 5°te kullanilan
yontemler, yapilan deneyler ve onlarin sonuglar1 yer almaktadir. Boliim 6°da yapilan

calismanin sonug degerlendirmesi sunulmustur.



BOLUM I1

Panoramik dental goriintiiler ilgili kavramsal bilgilere bu bolimde yer verilmektedir

2. LITERATUR OZETi

Bu boliimde aktif olarak kullanilan yazilimlar ile literatiirde bulunan dental biyometri

ile kisi kimliklendirme ¢aligsmalar1 detayli olarak sunulmustur.

2.1 CAPMI

CAPMI (Bilgisayar Destekli Oliim Sonrast Tanimlama), hiikiimet, sivil veya insani
yardim kuruluslar tarafindan iicretsiz olarak kullanilabilen bir program olarak ABD
Ordusu Dis Arastirma Enstitiisii'nde, 1985'teki Gander ugak kazasini takiben yapilan
gbzlemler sonucunda gelistirilmis bir sistemdir (Lorton ve digerleri, 1988). CAPMI,
tim olast Olim Oncesi ve Olim sonrasi kayitlarin, tekrarli kayit bazinda
karsilastirmalarin1 gergeklestirmek {izere tasarlanmis, boylece adli tip calisanlarinin
pozitif tanilama yapma iizerine daha verimli bir sekilde yogunlasabilmelerini
saglamistir. Pargalanmis ve dagmik kalintilar lizerinden cesetlerin kimlik teshisinin
yapilabilmesi i¢in 162 6liim 6ncesi ve 6liim sonrasi dis kaydi kullanilmistir. CAPMI,
162 olasi1 kayit eslesmesinin %74'linde ilk 20 olasilik arasinda ger¢ek kayit eslesmesini
basariyla listelemis, orijinal algoritmada test edilen varyasyonlar, ¢ogu teknik orijinal
algoritmadan daha i1yi performans gostererek,% 38 ila %83 oraninda basar1 elde

etmistir.



2.2 WinID

WinID (Windows Tanilama), kimligi belirsiz insan kalintilariyla kayip Kkisileri
eslestiren bir bagka bilgisayar yazilimidir. WinlID, olas1 eslesmeleri siralamak igin
dental ve antropometrik &zellikleri (Insan viicudunun cesitli kistmlarmin Slgiimiiyle
insan yapisinin iligkilerini saptama yontemi) kullanir. Restore edilmis dis yiizeyleri,
fiziksel tanimlayicilar, patolojik ve antropolojik bulgular hakkindaki bilgiler WinID
veritabanina girilebilir. WinID, biiyliik felaket durumlarinda ve kayip Kkisi
veritabanlarinin olusturulmasi ve siirdiiriilmesinde yararli oldugu kanitlanmis bir
programdir. WinID verileri bir Microsoft Access veritabaninda depolar, Windows

ortaminda calisir ve grafikleri * .bmp, * .gif , * .jpg formatinda gdsterir.

Literatiirde, dis tespiti ve segmentasyonu i¢in dental goriintiiler ile ilgili birkag¢ ¢alisma
yapitlmistir (Barboza, Marana ve Tostes Oliveira, 2012; Joseph, George, Shabna,
Susmi ve Santhi, 2016; Lin, Lai ve Huang, 2010). Ilk arastirmalarin ¢cogunda, Bolge
Biiyiitme (Zoroo ve Shirani, 2009), Havza Algoritmas:1 (Ing. Watershed Algorithm)
(Fan, Beare, Matthews, Schneider, Kilpatrick, Clement, Claes, Penington ve
Adamson, 2018) ve Aktif Kontur Yéntemi (Ing. Snake- giiriiltiilii bir 2D gériintiiden
bir nesne taslagini belirleme) (Wang, S. Liu, Wang ve Y. Liu, 2018) gibi klasik

goriintii isleme yontemlerinden yararlanilmistir.

Klasik goriintii isleme yontemleri esik tabanli, bolge tabanli, kiime tabanli, sinir tabanl
ve havza tabanli olarak bes kategoriye ayrilmistir. Jader ve digerleri (2018),
Frejlichowski ve Wanat (2011), integral projeksiyonlar kullanmay1 6nererek dental
goriintliyli Havza Algoritmasi ile boliimlere ayirmis ve ortaya ¢ikan her bolgeyi ya
dise ya da arka plana ait olarak smiflandirmiglardir. Barboza ve digerleri (2012),
Goriintii Ormanlastirma Doniisiimii (Ing. Image Foresting Transform) ile yari
otomatik grafik tabanli bir boliimleme yontemi sunmustur. Esikler kullanilarak bir¢ok
segmentasyon yonteminden yararlanilmaktadir (Ajaz ve Kathirvelu, 2013; Jain ve

Chen, 2004).

Son birkag yilda dis segmentasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali yontemler (Jader ve
digerleri, 2018; J.H. Lee, Han, Y. Kim, C. Lee, I. Kim, 2019; Miki, Muramatsu,
Hayashi, Zhou, Hara, Katsumata ve Fujita, 2017; Tuzoff, Tuzova, Bornstein, Krasnov,



Kharchenko, Nikolenko, Sveshnikov ve Bednenko, 2019) sunulmustur. Derin
O0grenmeye dayali yontemler, klasik goriinti isleme yontemlerinden daha iyi

performans gostermistir.

Dis hekimligi, oral ve maksillofasiyal (agiz, yiiz ve ¢ene cerrahisi) radyoloji alaninda
derin 6grenme yontemleri 6nerilmistir Hwang, Jung, Cho ve Heo (2019) ile Jader ve
digerleri (2018), M-BESA kullanarak disleri boliitlemis ve 1224 dental panoramik
goriintli lizerinde %98 dogruluk elde etmistir. Bu boliitleme isleminde tiim dental
goriintli dis ve dis degil olarak iki sinifa ayrimistir. Tuzoff ve digerleri (2019),
panoramik goriintiiler iizerinde DH-BESA (ing. Faster R-CNN) metodu kullanmis ve
dis tespit etmede %99 dogruluk elde etmistir. Cui, Li ve Wang (2019), KIBT
goriintiilerinden dislerin segmentasyonu ve tanimlanmasi ig¢in dgrenilmis benzerlik
matrisine sahip 3-boyutlu bdlge oneri ag1 olan bir yéntem sunmustur. Onerilen
yontemin Dice benzerligi oran1 %92 olarak Ol¢iilmiistiir. Miki ve digerleri (2017),
bilgisayarlt tomografi goriintiilerinin 2-boyutlu dilimlerinde dis siniflandirmasi
yapmak i¢cin ESA kullanmay1 6nermistir. 52 KIBT voliimiiniinde 42 tanesini egitim ve
10 tanesini test i¢in kullanarak %88,8 basarim elde etmislerdir. Bu ¢alismalar, derin
O0grenme tabanli yontemlerin panoramik ve bilgisayarli tomografi goriintiilerinde
dislerin tespiti ve segmentasyonu i¢in yiiksek dogruluga sahip oldugunu gostermistir.
Tablo 1, dis tespiti ve segmentasyonu i¢in Onerilen derin 6grenme yoOntemlerini

Ozetlemektedir.

Tablo 1. Derin Ogrenme ile Dis Algilama ve Segmentasyon Calismalari

Calisma Amag Metot Goriintii Tipi Veri Sayist Dogruluk
Jader, Fontineli, Ruiz, Segmentasyon M-BESA Panoramik Goriinti 193 Egitim 0.98
Lima, Pithon, Oliveira 1224 Test
(2018)
Tuzoff vd. (2019) Tanima DH-BESA Panoramik Goriintii 1352 Egitim 0.99
222 Test
Cui, Li ve Wang (2019) Segmentasyon 3B Bolge 3B KIBT 12 Egitim 0.93
Teklif Agt 8 Test
Miki vd. (2017) Siniflandirma Alexnet 2B KIBT Dilimi 42 Egitim 091
10Test



2.3 AGIZ iCi GORUNTULER

Ag1z i¢i, panoramik ve 3B lazer tarayici goriintii tiplerine gore insan kimligini tanilama

calismalar1 da son yillarda hiz kazanmistir.

Jader ve digerleri (2018), dis ile ilgili calismalarin % 80'inin birkag disi i¢eren agiz i¢i
goriintiiler igin onerildigi belirtilmektedir. Ilk otomatik insan tanimlama calismalari,
FBI tarafindan desteklenen Otomatik Dig Tanima Sistemi (ODTS) projesinde
periapikal ve 1sirik goriintiileri gibi agiz i¢i dental goriintiiler i¢in gerceklestirilmistir.
Fahmy ve digerleri (2005), Jain ve Chen (2004), kenar algilama yontemleri ile yari
otomatik olarak belirlenen ve konturlar: eslestiren dis konturlarini kullanmiglardir. Dis
konturlarinin 6zellikleri kenar tabanli algoritmalar ile bulunmakta ve disler bu sekilde
konumlandirilmaktadir. Bagka bir ¢aligmada, disler yatay izdiisiimii ile izole edilmis
ve dislerin konturlar1, konturlarin ¢ikintili noktalarindan elde edilen imza vektorleri
kullanilarak eslestirilmistir (Abdel-Mottaleb, Nomir, Nassar, Fahmy ve Ammar;
2003). Baska bir ¢calismada (Nomir ve Abdel-Mottaleb; 2017), disler Kuvvet Alani
Enerji Fonksiyonu ve Fourier tanimlayicilarindan elde edilen 6znitelik vektorleriyle
gosterilmis ve 162 agiz i¢i goriintii iceren bir veri kiimesi tlizerinde dogrulanmustir.
Olberg ve Goodwin (2016), disler ve dis ¢alisma hatlarim1 Hausdorf Mesafesi ile
cikarmis ve eslestirmistir. Saptanan dental kod konturlar1 Aktif Kontur Modeli (snake)
ile bulunmus ve Levenshtein Mesafesi ile karsilastirilmistir (Hofer ve Marana, 2007).
Lin ve digerleri (2010), dis konturlar1 ve dis calismalarini kullanmis ve bunlar
Agirliklandirilmis Hausdorf Mesafesi ile eslestirmistir. Schwendicke ve digerleri
(2020), yapay zekanin dental calismalarda kullanimlarin1 6zetlemis ve dental veri
azlig1 ve standardizasyonunun olmamasi gibi nedenlerden dolay1 giinliik rutin klinikte

yazilimlarin heniiz verimli kullanilmadigini belirtmislerdir.

2.4 PANORAMIK GORUNTULER

Panoramik dis goriintiileri tim agzi, burun bolgesini, sintisleri, alt-iist ¢ceneyi ve bunlari

cevreleyen kemikleri igerir. Bu goriintiiler dis ¢iiriikleri, kistleri, tiimérleri, kemik



diizensizlikleri gibi dis problemlerini gostermesi nedeniyle kliniklerde tedavi
planlamasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Panoramik goriintiilerin otomatik
analizi, goriintiilerin 2B doniisiimii sirasinda dislerin tist liste gelebilmesi sebebiyle

agiz ici gorilintiilere gére daha zordur.

Panoramik dis goriintiileri i¢in bir¢ok insan kKimliklendirme yontemi Onerilmistir.
Barboza ve digerleri (2012), grafik tabanli bir dis segmentasyon yontemi sunmus ve
eslesen gorlntiiler i¢in panoramik goriintiilerden 151n agis1 istatistikleri ve sekil
baglami tamimlayicilarini ¢ikarmustir. Oktay (2017), dislerin tespiti i¢in YGPH
yontemini kullanmig, geometrik ve goriiniim 6zelliklerine gore veri flizyonu yaparak
disleri eslestirmistir. Frejlichowski ve Czapiewski (2013), dis sekillerinden 6znitelik
cikarimi igin egrilik Olgek uzay algoritmasi sunulmustur ve bu algoritmalarla
panoramik goriintiilerdeki disleri tespit etmistir. Ajaz ve Kathirvelu (2013), esikler ve
morfolojik operatorler kullanilarak tespit edilen dental ¢alisma ile dental goriintiileri
eslestirmistir. Heinrich ve digerleri (2020), HGO (ing. SURF) kullanmis ve panoramik
goriintlileri algilanan kilit noktalara gore eslestirmistir. Vijayakumari, Kirubalini ve
Manisha (2019), izoperimetrik bir algoritma ile dis konturlarini tespit etmis ve yontemi
hem ag1z i¢i hem de agiz dis1 goriintiilerde dogrulamistir. Bagka bir ¢alismada (Banday

ve Mir, 2019), insan tanilamasi i¢in disler yerine ¢ene konturu kullanilmigtir.

Fan, Ke, Wu, Tian, Lyu, Liu, Liao, Dai, Chen ve Deng (2020), DentNet adl1 bir ESA
mimarisi onermistir. DentNet, ESA ile 6znitelik ¢ikarimi yapar ve bunlart kosiniis
mesafesi ile karsilastirir. Model, 6300 kisiden alinan 15369 panoramik dental goriintii
tizerinde egitilmistir. Modelin Sira-1 dogrulugu % 85,16 ve Sira-5 dogrulugu % 97,74
olarak ol¢iilmiistiir. Baska bir calismada (Lai, Fan, Wu, Ke, Liao, Deng, Chen ve
Zhang; 2020) insan tanilama igin Dikkat Kanali (Ing. Channel Attention-ESA’nin
yararli olmayan arka plan bilgilerini 6grenmek yerine onemli bilgilere daha fazla
odaklanmasimi ve 6grenmesini saglamaya yarayan bir modiil) da iceren bir ESA
onerilmis, modelin Sira-1 dogrulugu % 87,21 ve Sira-5 dogrulugu % 95,34 olarak
Olciilmiistiir. Oktay ve Gurses (2020), dental restorasyonlari transfer 0grenmesi

yontemiyle tespit etmislerdir.



2.53B LAZER TARAYICI GORUNTULERI

3B dental tarayicilarla olusturulan goriintiiler i¢in de insan tanilama yontemleri
Onerilmistir. Reesu, Woodsend, A¢nica, Revie, Brown ve Mossey (2020), AutoIDD
adli bir yontem sunmus ve eslestirme icin yinelemeli en yakin nokta algoritmasini
kullanmistir. Zhang, Ong, Zhong ve Foong (2016), anahtar nokta eslestirmeli bir
histogram yontemi Onermistir. Ayrica, 3B taramalar belirgin noktalara gore

eslestirilmistir (Zhong, Yu, Wong, Sim, Lu, Foong ve Cheng; 2013).

Yukarida belirtilen yontemlerde, insan tanimlama igin el yapimi 6znitelik ¢ikarma
yontemleriyle elde edilen farkli 6znitelikler kullanilmigtir. Dig biyometrisi ile insan
kimliklendirmesi icin Onceki calismalara ait bir liste, kullanilan goriintii tlirii ve
goriintli sayist ile birlikte Tablo 2'de verilmistir. Veritabaninda ante-mortem goriintii
olarak ve sorgu / hedef/ 6liim sonras1 goriintii olarak kullanilan goriintiilerin sayis1 da
verilmektedir. Her ¢alismada goriintli sayisi degiskenlik gdstermekte, bazi
calismalarda 20 goriintii bulunurken diger bazi c¢alismalarda veri tabaninda 61545
goriintli bulunmaktadir. Derin 6grenme ile birlikte kullanilan veri miktar1 ciddi

miktarda artmistir. Halen bu gériintiileri igeren bir agik bir veri tabaninin bulunmamasi

bir eksikliktir.

Tablo 2. Dis Biyometrisi ile insan Kimliklendirme Calismalar1

Calisma Metot Gorilintii Tipi Veri Miktar1

Nomir ve Abdel-mottalib  Kuvvet Alam Fonksiyonu Apiz Igi 162
Jain ve Chen Yar1 Otomatik Integral Projeksiyon Ve Apiz Igi 130 egitim
Kontur Eglestirme 38 test

Olberg ve Goodwin Esik Ve Goriintii Isleme Agiz Ici 134
Hofer ve Marana Aktif Kontur Yo6ntemi Agiz Ici 68
Lin vd. Goriintii Isleme Dis Filmi 93 egitim
35 test

Barboza vd. Grafik Ve Isin Agist Istatistikleri Panoramik 40
Oktay YGPH Ve Destek Vektor Makinalari Panoramik 261
Frejlichowski ve Wanat Egrilik Olgegi Uzay Panoramik 30

Sekli Tanimlayicist

Ajaz vd. Morfolojik Operasyonlar Panoramik 30



Heinrich vd. Hizlandirilmus Giirbiiz Oznitelikler Panoramik 61545 egitim
43 test
Vijayakumari vd. Izoperimetrik Ve Diigiimsel Yaklagim Apizici & 250
Panoramik
Reesu vd. Temel Bilesen Analizi Ve Yinelemeli En 3B lazer 240
Yakin Nokta taramasi
Zhang vd. Imzali Ozellik Histogrami 3B lazer 200 egitim
taramasi 20 test
Zhong vd. Belirginlik Degeri, Gauss Egriligi Ve 3B lazer 200 egitim
Integral Hacmi taramasi 60 test
Fan vd. Esa Dentnet Panoramik 6300 egitim
173 test
Lai vd. ESA Lcanet Panoramik 9490 egitim
503 test
Wu vd Human Identification With Dental Panoramik 22172 egitim
Sira-1: % 88.72 Panoramic Images Based 665 test
Sira -5: % 95.79 On Deep Learning
Lai vd [52] Lcanet: Learnable Connected Attention Panoramik 1168
Sira -1: % 87.21 Network For Human Identification Using
Sira -5: % 95.34 Dental Images
Fan vd Automatic Human Identification From Panoramik 15868 egitim
Sira -1: % 85.16 Panoramic Dental Radiographs Using The
Sira -5: % 97.74 Convolutional Neural Network
Oktay, Gurses Tooth Restoration And Dental Work Panoramik 3013

Detection On Panoramic Dental Images Via

CNN
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BOLUM 11

Tezin bu boliimiinde kullanilan materyal ve metotlara dair bilgilere yer verilmektedir

3. MATERYAL VE METOT
3.1 YAPAY ZEKA

Akilli makineler, oOzellikle akilli bilgisayar programlar1 yapma bilimi ve
miihendisligidir. Ik olarak 1956'da Dartmouth College'daki ¢aligma atdlyesinde John
McCarthy’nin basini ¢ektigi bir grup arastirmaci tarafindan akademik bir disiplin
olarak kurulmus ve ilk cergevesi “Ogrenmenin her yoniiniin veya zekanin diger
herhangi bir 6zelliginin prensipte, onu simiile etmek i¢in bir makinenin yapilabilecegi
kadar kesin bir sekilde tanimlanabilecegi varsayimi temelinde ilerleyecektir.” seklinde

ifade edilmistir (1955).

3.2 MAKINE OGRENMESI

1956’da Ray Solomonoff’un yazdig1 makale ile ortaya ¢ikmis (Solomonoff, 1956),
1959°da Arthur Samuel’in ¢alismalariyla popiilerligi artmis olan bilim dalidir
(Samuel, 1959). Bilgisayarlarin ayrintili sekilde programlanmadan 6grenme yetenegi
kazanmasini ifade eder. Ilk olarak dama oyunu iizerinde incelenmis, bilgisayara
oyunun yalnizca kurallari, yon duygusu ve bazi parametrelerin listesi verilmis, 8 veya
10 saatlik kisa bir oynama siiresi sonunda bilgisayarin oyunu oynamay1 6grenebildigi

gbzlemlenmistir.
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3.3 YAPAY SINiR AGLARI

[lk olarak 1943’te Warren McCulloch ve Walter Pitts’in, néronlarmn nasil
calisabilecegine dair yazdiklari makale ile ortaya atilmigtir (McCulloch ve Pitts, 1943).
McCulloch ve Pitts, beyindeki ndronlarin nasil ¢alistigini acgiklamak igin, elektrik
devrelerini kullanarak basit bir sinir agin1 modellemislerdir. 1958’de Frank Rosenblatt,
fiziksel diinya hakkindaki bilginin nasil algilandigi, bilginin hangi bigimde hatirlandig:
ve bellekte tutulan bilginin tanima ve davranisi nasil etkiledigi sorularini yanitlamak
icin perseptron adi verilen varsayimsal bir sinir sistemi teorisi gelistirmistir
(Rosenblatt, 1959). Perseptron, tek katmanli bir sinir agidir ve aktivasyon islemi
uygulanan bir dizi agirlikli girdi olarak tanimlanabilir. Agirlikli girdiler bir toplam
tiretir ve eger bu toplam belli bir esik degerin tlizerindeyse 1, degilse 0 ¢iktis1 iiretir.

Sekil 2°de 6rnek bir perseptron modeli gosterilmistir.

Girdi Degerleri Bias

O, ©

| Yerel Alan

Aktivasyon
Fonksiyonu

v

Cikts

a(-) [

Toplama
Fonksiyonu

@ W, |

Agirliklar

Sekil 2. Ornek Perseptron Modeli
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3.4 DERIN OGRENME

Makine 6grenmesi, web aramalarindan sosyal aglarda igerik filtreleme, e-ticaret web
sitelerindeki oneriler, kameralar ve akilli telefonlar gibi tiiketici tiriinlerinde giderek
daha fazla yer alarak modern toplumun bir¢ok yoniine etki etmektedir. Makine
Ogrenmesi sistemleri, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak, konusmalari metne
dontistiirmek, haber 6gelerini, gonderileri veya tiriinleri kullanicilarin ilgi alanlari ile
eslestirmek ve ilgili arama sonuglarini segmek i¢in kullanilmaktadir. Bu uygulamalar
derin O6grenme adi verilen teknikler smifindan her gegen giin daha ¢ok

yararlanmaktadir.

Derin 6grenme yontemleri, her biri temsili bir diizeyde doniistiiren basit ancak
dogrusal olmayan modiiller olusturularak elde edilen, birden ¢ok temsil diizeyine sahip
temsil-6grenme yontemleri biitiiniidiir. Derin 6grenmenin kilit noktasi, bu 6zellik
katmanlarinin miihendisler tarafindan tasarlanmayip, bu katmanlarin bir 6grenme
prosediirii kullanilarak verilerden 6grenilmesidir (Lecun, Bengio ve Hinton; 2015)
Sekil 3’te yapay zeka, makine 68renmesi ve derin 0grenmenin i¢ ice baglantisi

gosterilmektedir.

Bilgisayarlarin mants$s, kogullu
YAPAY ZEKA ey e e iy
zekasim taklit etmesini saglayan
herhangi bir tekmik
N
M A[KHN E Makinelerin istatistiksel yéntemlerle,
deneyimlerden &g k kendini
geligtirmesini ifade eden yapay zeka alt
OGRENMES] -
’ (" Cok katmanls sinir aglarns bisyik
D E R I N miktarda \'eriysl?ge:le;;tk :;nuwa
06 ve goriintii tamma gibi gbrevlerin
# irilmesing sablay:
OGRENME i s

Ggrenmesi alt kiimesi

Sekil 3. Yapay Zeka-Makine Ogrenmesi-Derin Ogrenme Arasindaki Farklar (WEB 2)
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3.5 EVRISIMLI SiINIR AGLARI (ESA)

3 boyutlu sekillerin degiskenligiyle basa ¢ikmak i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir Derin
Ogrenme algoritmasidir (Lecun ve Bengio; 1995). Bir ESA, bir resmi girdi olarak alip,
bu resimdeki objelere Ogrenilebilir agirlik ve kutuplama (bias) degerleri atayarak
sonrasinda bunlar1 birbirinden ayirt edebilir. ESA’da gerekli olan 6n isleme, diger
siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok daha diisiiktiir. Hesaplama maliyetinin diger
sinir aglarina gore dnemli derece diisiik olmas1 ESA’y1 goriintii tanima problemleri
icin ideal kilar. Sekil 4’te 6rnek bir evrisimli sinir ag1 mimarisi gosterilmistir.

Girdi  Oznitelik haritasi Oznitelik haritasi Oznitelik haritasiOznitelik haritasi Siniflandirma
32x32 28 x 28 14 x 14 10x 10 5x5

e T B "
33 Evn§|m rr. '—. rf-ll'l"_ ITT_ e "

Tam baglagimh

2x2 Havuzlama
2x2 Havuzlama N ®
3x3 Evrigim N

Oznitelik Gikarimi

Sekil 4. ESA Mimari Modeli (Lecun ve Bengio; 1995)

Evrisimli sinir aglari, evrisim, ortaklama ve tam baglant1 olmak iizere 3 temel

katman ve bunlarin yaninda bazi hiperparametreler igerir.

3.5.1 Evrisim (Konvoliisyon)

Konvoliisyon katmani, evrigsim islemlerini gerceklestiren filtreleri, girisin boyutlarina
gore tararken kullanilir. Konvoliisyon islemi, bir dizi agirligin girdi ile ¢arpilmasin
igeren dogrusal bir islemdir. Carpma islemi, bir dizi giris verisi ile filtre veya c¢ekirdek
ad1 verilen iki boyutlu bir agirlik dizisi arasinda gerceklestirilir. Sekil 5’te 6rnek bir
konvoliisyon islemi gosterilmistir. 3x3 boyutunda bir filtre goriintiiniin sol iist kdsesine
uygulanmistir. Konvoliisyondaki carpma ve toplama islemleri Sekil 5 {izerinde
gosterilmistir. Konvoliisyon islemi, filtrenin tiim giris verisi {izerine uygulanmasiyla

tamamlanir.
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(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
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Sekil 5. Konvoliisyon Islemi (WEB 3)

3.5.2 Havuzlama

Bir konvoliisyon isleminden sonra boyutu azaltmak i¢in genellikle havuzlama yapilir.
Boylece parametre sayisi azalir. Bu da egitim siiresini kisaltir ve asir1 6grenmeyi
engeller. Ozellikle, maksimum ve ortalama havuzlama, sirasiyla maksimum ve

ortalama degerin alindig1 6zel havuzlama tiirleridir.

Jl1]1]2]4
2x2'lik filtre ve 2'lik adim
516 7 | 8 sonrasi havuzlama 6 | 8
3 | 2 [ ] 3|4
1 | 2 [

y
Sekil 6. Havuzlama Islemi (WEB 4)
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3.5.3 Tam Bagh Katman

Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra, siniflandirma kismi birkag tam
bagl katmandan olusur. Ancak, tamamen baglantili bu katmanlar yalnizca bir boyutlu
verileri kabul edebilir. Ug boyutlu verileri bir boyutluya déniistiirmek i¢in python'da
diizlestirme islevi kullanilir. Bu islev esasen ii¢ boyutlu veriyi bir boyutlu vektore

indirgemis olur.

Sekil 7. Tam Bagli Katman (WEB 5)

3.5.4 Hiperparametre

Veriden dogrudan Ogrenilemeyen, cogunlukla modeli tasarlayan kisi tarafindan
sezgisel olarak konulan parametrelere hiperparametre denir (WEB 6). Orneklem
sayisi, filtre sayisi ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme katsayist gibi

parametreler bazi hiperparametre 6rnekleridir.

3.5.4.1 Adim

Adim, evrisim islemi i¢in agirlik matrisi olan filtreyi goriintii izerinde birer piksellik
adimlarla ya da daha biiyiik adimlarla kaydiracagimin bilgisini verir. Adim boyutu
genellikle 1'dir, yani filtre her adimda 1 piksel kaymis olur.

3.5.4.2 Dolgu
Eger 6zellik haritasinin boyutunun her konvoliisyon isleminden sonra kiigiilmesi

istenmiyorsa, boyutu korumak i¢in girdiyi sifirlarla ¢cevreleyen dolgu kullanilir. Aksi
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takdirde 6zellik haritalarinin boyutu her katmanda kiigiiliir. Bu istenen bir durum

degildir.

0 00i0 00O

ola o6 oo Tor
Sekil 8. Dolgu (WEB 7)

3.5.4.3 Filtre (Cekirdek)
Filtreler goriintiilerden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Filtre, giris verileri iizerinde
hareket ederek bu bolgeler ile nokta ¢arpimi gerceklestiren ve ¢iktiyr nokta ¢arpim

matrisi olarak alan bir matristir.

Sekil 9. Filtre (WEB 8)

3.5.4.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu, sinir aglarinin sonuna veya arasina yerlestirilen bir
diiglimdiir. Noronun aktive edilip edilmeyecegine karar vermeye yardimci olurlar.
Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU), Sizinti ReLU, ELU gibi degisik aktivasyon
fonksiyonlar1 vardir. ReLU, en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan

biridir. Asagida 6rnek birkag aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir:
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g(z)=max(0,2) g(z)=max(ez,z) g(z)=max(a(e’*—1),2)
Grafik 1. RELU Grafik 2. Sizint1 RELU Grafik 3. ELU

3.6 DIS RESTORASYONU SINIFLANDIRMA ESA MiMARISI

Bu tezde, dis restorasyonlarini simiflandirmak i¢in bir evrisimli sinir ag1 mimarisi
olusturulmustur. Mimari girdi olarak dig goriintiilerini almakta ve 5 farkli sinifta
restorasyon tespiti yapmaktadir. Bu siniflar dolgu, implant, kanal, restorasyonsuz ve
tel seklinde ifade edilmistir. Sekil 10°da tez ¢alsmasina ait mimari yer almaktadir.
Olusturulan mimaride toplam 3 konvoliisyon katmani, 3 havuzlama katmani, 1
seyreltme katmani ve 1 yogun katman bulunmaktadir. Mimarideki toplam parametre

sayis1 2.678.565’tir.
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input: | [(None, 150, 150, 3)]
output: | [(None, 150, 150, 3)]

sequential_4_input: InputLayer

input: | (None, 150, 150, 3)

sequential 4: Sequential
output: | (None, 150, 150, 3)

input: | (Nomne, 150, 150, 3)
output: | (None, 150, 150, 3)

rescaling_2: Rescaling

input: (Nome, 150, 150, 3)

conv2d_6: Conv2D
output: | (None, 150, 150, 16)

Y

input: | (None, 150, 150, 16)

max_pooling2d_6: MaxPooling2D
output: | (None, 75, 75, 16)

input: | (None, 75, 75, 16)
output: | (None, 75, 75, 32)

conv2d_7: Conv2D

input: | (None, 75, 75, 32)
output: | (None, 37, 37, 32)

max_pooling2d_7: MaxPooling2D

input: | (None, 37, 37, 32)

conv2d_8: Conv2D
output: | (None, 37, 37, 64)

input: | (None, 37, 37, 64)
output: | (None, 18, 18, 64)

max_pooling2d_8: MaxPooling2D

input: | (None, 18, 18, 64)
output: | (None, 18, 18, 64)

dropout_2: Dropout

input: | (None, 18, 18, 64)

flatten 2: Flatten
output: (None, 20736)

input: | (None, 20736)
output: | (None, 128)

dense_4: Dense

input: | (None, 128)
output: | (None, 5)

dense_5: Dense

Sekil 10. Dis Restorasyonu i¢in Gelistirdigimiz ESA Mimarisi
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Bu caligmaya ait mimari su sekilde yapilandirilmistir:

1.

10.

11.

Tim veri setini aga tek seferde vermek bellek yetersizligi sorunlarina sebebiyet
verdiginden veri 32’lik paketlere (ing. batch) ayrilmustir.

Veri setindeki tiim resimler 150x150 piksel boyutlarina getirilmistir.

Veri seti %80 egitim %20 validasyon seklinde ayrilmistir.

Veri setindeki diglerin yonleri, egimleri ve resim i¢inde kapladiklar1 alanlar
farkli oldugundan, modeli buna uydurmak iizere degisik oranlarda yatay ve
dikey ¢evirme, dondiirme ve yakinlastirma gibi genisletme (Ing. augmentation)
islemleri uygulanmustir.

Model insasinda yeniden bir 6l¢eklendirme (ing. Rescale), ti¢ konvoliisyon, ii¢
havuzlama (Ing. Pooling), bir seyreltme (ing. Dropout), birr diizlestirme (ing.
Flatten) ve iki yogun (Ing. Dense) katman olmak iizere toplam on bir katman
kullanilmastir.

Olgeklendirme katmanm ile piksel degerleri 0-1 arasmna indirgenmis ve veriyi
hesaplama maliyeti diisiirtilmiistiir.

Konvoliisyon katmanlarinda dolgu uygulanmis, dolgu parametresi ayni yani
“same” secilerek ciktinin girdiyle ayni yiikseklik ayni boyuta sahip olacak
sekilde girdinin dort yonii de sifirlarla doldurulmus, bdylece veri kaybinin
olmamasi saglanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU se¢ilmistir.

[k konvoliisyon katmaninda on alti, ikincisinde otuz iki, {iciinciisiinde altmis
dort noron kullanilmis, bu filtreler tizerinde 3x3’liik filtrelerle konvoliisyon
islemi uygulanmistir.

Sekizinci katmanda modelin asir1 6grenmesini engellemek amaciyla seyreltme
(Ing. Dropout) uygulanmustir.

Dokuzuncu katmanda, verileri bir sonraki katmana girmek igin bir boyutlu bir
dizi haline getirmemizi saglayan Diizlestirme (Ing. Flatten) islemi
uygulanmigtir.

Onuncu katmanda yiiz yirmi sekiz néronluk bir yogun katman bulunmaktadir.
Yogun bagh bir katman, onceki katmanin tiim 6zellik kombinasyonlarindan

O0grenmeyi saglayan katmandir.
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12.11. Katmanda bulunan bes noron, veri setinde bulunan bes farkli sinifi
belirlemek i¢in kullanilir. Cok smnifli siniflandirma problemlerinde Softmax
aktivasyonu kullanildigindan ilgili parametre de bu katmana eklenmistir.

13. Derleme, bir model olusturmanin son adimidir. Derleme tamamlandiktan sonra
egitim asamasina gegilebilir. Derleme asamasinda modele verilmesi gereken
tic parametre bulunur. Bunlar:

13.1 Kayip (Ing. Loss): Kayip islevi, 6grenme siirecindeki hata veya sapmayi
bulmak i¢in kullanilir. Keras, model derleme islemi sirasinda kayip
islevinin belirtilmesini gerektirir. Teze ait modelde kayip fonksiyonu
olarak “Seyrek Kategorik Capraz Entropi (Ing. Sparse Categorical Cross
Entropy) kullanilmistir.

13.2 Optimizer: Makine oOgreniminde optimizasyon, tahmini ve kayip
fonksiyonunu karsilagtirarak girdi agirliklarim1  optimize eder. Tez
modelinde Adam optimizer kullanilmis ve 6grenme orani 0,001 olarak
belirlenmistir.

13.3 Metrikler: Makine 6greniminde, modelin performansini1 degerlendirmek
icin metrikler kullanilir. Metrikler kayip islevine benzer, ancak egitim
siirecinde kullanilmazlar (WEB 9). Tez modelinde “accuracy” (Ing.

Dogruluk) metriki kullanilmstir.

3.7 RASTGELE ORMAN METODU

Karar Agaglari, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan
denetimli bir 6grenme yontemidir. Amag, veri 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar
kurallarinin Ogrenilerek bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model
olusturulmasidir. Aga¢ bir kok diigiim ile baslar. Bu diiglimden, kullanicilar her

diiglimii karar agacit 0grenme algoritmasina gore Ozyinelemeli olarak ayirir. ID3
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(Tekrarli Ikililikgi Agaci), C4.5 ve CART, en yaygm karar agact &grenme

algoritmalarindan bazilaridir. Sekil 11°de 6rnek bir karar agaci gosterilmektedir.
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Sekil 11. Ornek Karar Agaci

3.7.11D3 (Yinelemeli Dikotomizer 3)

ID3 (Yinelemeli Dikotomizer 3) algoritmasi, 1986 yilinda Ross Quinlan tarafindan
gelistirilmis (Quinlan, 1986), Maksimum Bilgi Kazanci (BK) veya minimum Entropi
(E) saglayan en iyi Ozniteligi segerek bir karar agaci olusturmaya yonelik acgozli

yaklasim izleyen bir siniflandirma algoritmasidir.

Entropi, S veri kiimesindeki belirsizlik miktarinin bir 6l¢iisiidiir.

Denklem 1. Entropi

E (S) = X-p(c) * logzp(c)

Denklemde,
S - Entropinin hesaplandigi mevcut veri kiimesini,
C - S'deki siniflarin kiimesini {or: C = {evet, hayir}},

p (c) - ¢ smifindaki dgelerin sayisinin S kiimesindeki 6gelerin sayisina oranini ifade

etmektedir.
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ID3'te, kalan her 6zellik i¢in entropi hesaplanir. En kiiclik entropiye sahip 6znitelik, S

kiimesini o iterasyonda bdlmek i¢in kullanilir.

Bilgi Kazanimi (BK(A)), S 0zniteliginde A kiimesini ayirdiktan sonra S'deki

belirsizligin ne kadar azaldigini sdyler.

Denklem 2. Bilgi Kazanci
BK (A, S) = E(S) -XteT p (t) E (1)

Denklemde,

E (S) - S kiimesinin entropisini,

T - S kiimesini A 6zniteligine gore bolerek olusturulan alt kiimeleri (S = UteTt),
p (t) - t'deki 6ge sayisinin S kiimesindeki 6ge sayisina oranini,

E (t) - t alt kiimesinin ifade etmektedir.

3.7.2C45
Ross Quinlan tarafindan 1993’te gelistirilmistir (Quinlan, 1993). Shannon’in Bilgi
Kurami’ndan (Shannon, 1948) yararlanarak karar agacini optimize etmeyi amaglar.

Bunun i¢in de degiskenlerin entropi degerlerini baz alir.

Agacin her bir diiglimiinde, C4.5, 6rnek kiimesini bir sinifta veya digerinde
zenginlestirilmis alt kiimelere en etkili sekilde bolen verilerin 6zniteligini secer. Bolme
kriteri, normallestirilmis bilgi kazancidir. En yiiksek normallestirilmis bilgi kazancina
sahip 6zellik, karar vermek i¢in segilir. Agac¢ bu degiskenden itibaren dallandirilmaya
baslanir. Boylece verilerin dengeli bigimde dagilimi saglanmis olur. Aym islem
boliinmiis alt kiimelerde de devam ettirilerek tiim degiskenler agaca yerlesene kadar
devam ettirilir. C4.5, ID3’lin genis karar agaclar1 lehine olan yanliligin1 ortadan

kaldirir.
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3.7.3 Simiflama ve Regresyon Agaci (CART)

1984 yilinda gelistirilmistir bir algoritmadir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone,
1984). Hem siniflandirma hem de regresyonda kullanilir. SRA tarafindan yapilan
siniflandirma agac1 yapisi, 6zniteliklerin her karar diigiimiinde ikiye ayrilmasi ilkesine
dayanir. SRA algoritmasi, dallanma kriterinin hesaplanmasinda Gini Indeksini
kullanir. Gini Indeksi, rastgele segilen bir 6genin ne siklikta yanls tespit edildigini
6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir (Gini, 1912). Gini indeksin diisiik olmasi o
Ozelligin tercih edilmeye daha uygun oldugunu gosterir. SRA, ikili bolmeler

olusturmak icin Gini Indeksini kullanir.

Denklem 3. Gini Indeksi

Gini(T) =1 - Y (pi)?

Denklemde,
T, tiim veri setini
pi, bir nesnenin belli bir sinifa ait olma olasiligini ifade eder.

Rastgele Orman Algoritmasi, karar vermek icin birden fazla karar agacinin giiciinden
yararlanan aga¢ tabanli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Birden fazla bireysel
modelin (zayif 6greniciler) ¢iktilarini birlestirme islemine topluluk 6grenmesi (Ing.
Ensemble Learning) denir. Rastgele Orman Algoritmasi, nihai ¢iktiy1 olusturmak igin
birden ¢ok (rastgele olusturulmus) karar agacinin ¢iktisini birlestirir. Rastgele
ormandaki her bir agag, bir sinif tahmini verir ve en ¢ok oyu alan sinif, modelin tahmini
olmus olur. Buradaki 6nemli nokta modeller arasindaki korelasyonun diisiik olmasidir.
Bu sayede agaglar birbirlerini kendi bireysel hatalarindan korumus olur. Rastgele
Ormanin karar agaclarina gore istiin oldugu yonler, asir1 uyma (Ing. Overfitting)
riskinin diisiik olmasi, isabet oraninin daha yiiksek olmasi ve daha kompleks yontemler

uyguluyor olmasidir.

Rastgele Orman, sinif homojenligini 6lgmek icin Gini Indeksini kullanir. Gini Indeksi

ne kadar diisiikse sinif o kadar homojendir (Breiman, 2001).
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3.8 DESTEK VEKTOR MAKINALARI (DVM)

Destek Vektdér Makinesi (DVM) (ing. Support Vector Machine, SVM), nesnelere
etiket atamayr 6grenen denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi olarak 1992
yilinda ortaya konmustur (Boser, Guyon ve Vapnik; 1992). Makine 6greniminde
siniflandirma problemleri i¢in siklikla kullanilir. DVM algoritmasinin amaci, yeni bir
veri noktasini dogru kategoriye koyabilmek i¢in n-boyutlu uzay: siniflara ayirabilen
en iyi ¢izgi veya karar sinirint olugturmaktir. Bu en iyi karar sinirina hiperdiizlem
denir. DVM, hiper diizlemi olusturmaya yardimci olan ug¢ noktalari/vektorleri seger.
Bu u¢ durumlara destek vektorleri denir ve bu nedenle algoritma destek vektor

makinesi olarak adlandirilir.

L2

Destek 9
Vektorleri f;SJX

/ ,

Sekil 12. Destek Vektér Makinasi1 (WEB 10)

Sekil 12°deki denklemde:

w.X + b =0 — diizlem denklemi. X =( x1, X2), w= (a,-1) w,xb
h(xi)=+1, egerwx +b>=0

h(xi) =-1, eger w.x + <0

2 /||w]| : maksimum ayirma diizlemini ifade eder.
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3.9 SMO ALGORITMASI

Bir DVM’yi egitmek, ¢ok biiyiik bir ikinci dereceden programlama -optimizasyon
probleminin (Kuadratik Programlama, KP) ¢oziimiinii gerektirir. KP, ikinci dereceden
fonksiyonlar1 iceren matematiksel optimizasyon problemlerini ¢ézme siirecini ifade
eder. Sirali Minimum Optimizasyon (SMO), DVM problemini sayisal KP
optimizasyon adimlarim1 hi¢ kullanmadan hizli sekilde ¢ozebilen bir algoritmadir.

SMO, her adimda miimkiin olan en kii¢lik optimizasyon problemini ¢6zmeyi seger

(Platt, 1998)
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BOLUM 1V

Calismanin dordiincii boliimiinde, veri kiimesi ile ilgili bilgilere yer verilmektedir.

4.1 VERI KUMESI

Bu tezde, Jader ve digerleri (2018) tarafindan olusturulan veri kiimesi derin
ogrenmeyle restorasyonlarin tespiti i¢in restorasyon veri kiimesi olarak kullanilmistir.
Bu veri kiimesi esasen dental restorasyonlari tespit etmek i¢in degil, panoramik dental
goriintlilerden dislerin segmentasyonu ic¢in hazirlanmistir. Bir uzman tarafindan
isaretlenmis olan ve toplamda 5 farkli kategorideki 3013 dental panoramik goriintiiden
olusan veri kiimesi, farkli dental caligma tiirlerine sahip bircok goriintiiyii
icermektedir. Veri kiimesinde, tekil dis goriintiileri kirpilmis ve kategorisi isaretlenmis
olarak bulunmaktadir. 3013 adet goriintii, 521 dolgu, 505 implant, 544 kanal, 928
restorasyonsuz ve 515 adet tel olmak {izere toplam 5 alt kategoriye ayrilmistir. Sekil

13’te her kategoriye ait 5’er adet 6rnek goriintii Sekil 13’te yer almaktadir.
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Tel

. Restorasyonsuz

Sekil 13. Restorasyon Veri Seti Ornek Goriintiiler

Bu tezde evrisimli sinir ag1 restorasyon veri kiimesinde egitildikten sonra kimlik
tanima i¢in 183 farkli kisinin farkli zamanlarda ¢ekilmis en az 1 adet panoramik dis
goriintlisinli iceren bir kimliklendirme veri kiimesi olusturulmustur. Bu kiime
yukardaki veri setiyle egitilen restorasyon derin 6grenme modelinin testi igin
kullanilmaktadir. Kimliklendirme veri kiimesinde toplamda 183 farkli kisiye ait 261
farkli agi1z i¢i goriintiilerini i¢eren 7106 panoramik dental dis goriintiisii yer almaktadir.
Bu 183 farkli kisiden 31’inin 2, 16’sinin 3, 3’iiniin 4 ve 1 tanesinin 7 goriintiisii yer

almakta, geri kalan 132 kisinin ise 1’er adet goriintiisii bulunmaktadr.
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Bu goriintiilerdeki disler, M-BESA modeliyle tespit edilmis ve bdliitlenmistir (He,
Gkioxari, Dollar ve Girshick; 2017). Sekil 14’te kimliklendirme veri kiimesinden

alinmis farkl disler gosterilmistir.

Implant
L —— =
—
I l ‘ Kanal
- Restorasyonsuz
‘ . “'

Sekil 14. Kimliklendirme Veri Seti Ornek Goruntuleri

Boliitlenen her bir dis, Diinya Dishekimleri Birligi (DDB) notasyonuna gore
numaralandirilmistir. Agi1z 4 kisma bdliinmiis, sag listteki diglerin numaralandirmasi
1, sol iistteki dislerin numaralandirmasi 2, sag alttaki dislerin numaralandirmasi 4, sol
alttaki dislerin numaralandirmas1 3 rakamu ile baslamaktadir. On dislerden azilara dis
numaralart 1°den 8’e dogru artmaktadir. Mesela, sag iist kanin 13 ile, sag alt kanin 43

ile gosterilmektedir. Sekil 15°te DDB notasyonu gosterilmistir.
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Sekil 15. Dental Notasyon (WEB 11)

Agizda eksik dis bulundugundan dolayr panoramik goriintiilerdeki eksik disler M-
BESA tarafindan tespit edilmemektedir. DDB numaralandirma sistemine gore eksik
olan ve M-BESA tarafindan bulunmayan disler ¢alismamizda ayr1 bir sinif olarak
degerlendirilmistir. Var olan 5 sinifin yaninda 6. sinif olarak da eksik dis kategorisi

olusturulmustur.

Disler arasindaki mesafeyi 6lgmek i¢in Oklid, Hamming, Jaccard ve Kosiniis

mesafeleri kullanilmistir.

4.1.1 Oklid Uzakhg
Oklid Uzakligi = d(x,y) =+/Xm,(x; — ¥:)?, Xy 2-boyutlu uzaydaki iki noktadur.
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4.1.2 Hamming Uzakhg
Du = X% [xi — yil, x=y => D=0, x#y => D=1, x ve y iki dizi arasindaki kargilikl
sembolleri gostermektedir (Esit uzunluktaki iki sembol dizisi arasinda, karsilik gelen

sembollerin farkli oldugu konumlarin sayisidir).

4.1.3 Jaccard Uzakhg
Jaccard katsayisi, sonlu ornek kiimeleri arasindaki benzerligi dlger ve kesisimin

boyutunun 6rnek kiimelerinin birlesiminin boyutuna boliimii olarak tanimlanir.

Denklem 4. Jaccard Katsayisi

J(A.B)=]ANBJ|/[|A]+|B|-]ANBJ]

Jaccard mesafesi, kiimeler arasindaki farkliligi dlcer ve Jaccard katsayisinin 1'den

cikarilmasiyla elde edilir.

Denklem 5. Jaccard Mesafesi

di(A,B) =1 —J(A,B) = |AUBJ-|A N B|/|A U B|

4.1.4 Kosiniis Uzakhg

Benzerlik = cos(0) = ?zl(AiBi)/\/Z?zl A? \/Z?zl B?, Ai, Bi A ve B vektorlerinin

bilesenleridir.

4.2 DOGRULUK METRIKLERI

Bu tezde, smiflandirma basarimmi o6l¢mek icin asagida verilen metrikler

kullanilmistir:
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Dogruluk (Ing. Accuracy) : (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN)

Kesinlik (Ing. Precision): TP/(TP+FP)

Duyarhhk (Ing. Recall): TP/(TP+FN)

F1-Olgciitii (Ing. F1-Score): (2*Kesinlik*Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)
True positive = dogru onaylanmis (TP)

False positive = hatali onaylanmis (TN)

True negative = dogru reddedilmis (FP)

False negative = hatali reddedilmis (FN)
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BOLUM V

Bu boliimde kullanilan yontemler, yapilan deneyler ve onlarin sonuglart yer
almaktadir.

5.1 TEKNIK AYRINTILAR

5.1.1 Python

Python, dinamik semantik ile yorumlanmis, nesne yonelimli, st diizey bir
programlama dilidir. Aralik 1989°da Guido van Rossum tarafindan gelistirilmeye
baslanmistir (WEB 12). Dinamik yazma ve dinamik baglama ile birlestirilmis yiiksek
diizeyde yerlesik veri yapilari, python dilini hizli uygulama gelistirme ve mevcut
bilesenleri birbirine baglamak koprii islevi gorecek bir yazilim dili olmasi konusunda
avantajli kilmaktadir. Python, tiim islevlerini tek bir ¢ekirdekte barindirmak yerine,
genisletilebilir modiiller seklinde tasarlanmistir. Bu durum da, mevcut uygulamalara
programlanabilir arayiizler eklemenin bir yolu olarak onu o6zellikle popiiler hale

getirmistir.

5.1.2. Tensorflow

TensorFlow, ilk olarak, makine 6grenmesi ve derin sinir aglar1 arastirmasi yapmak i¢in
Google'in Makine Zekas1 Arastirma organizasyonu i¢indeki Google Beyin ekibinde
calisan arastirmacilar ve miihendisler tarafindan gelistirilmis, makine 6grenmesi i¢in

ugtan uca bir acik kaynak platformudur (WEB 13).

» CPU, GPU veya TPU iizerinde diisiik seviyeli tensor islemlerini verimli bir
sekilde yiiriitme,

» Keyfi tiirevlenebilir ifadelerin gradyanini hesaplama,

» Hesaplamay1 bir¢ok cihaza dl¢eklendirme,
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» Programlar1 sunucular, tarayicilar, mobil ve gomiilii cihazlar gibi harici

calisma zamanlarina disa aktarma gibi dort temel yetenegi birlestirir.

5.1.3. Keras

Keras, TensorFlow 2'nin iist diizey uygulama programlama arayiiziidiir (\WEB 14). Bu
arayliz, modern derin Ogrenmeye odaklt ve makine Ogrenmesinde karsilagilan
sorunlarin ¢dzmek i¢in iiretken bir arayiiz saglar. Keras, miithendis ve arastirmacilara
TensorFlow 2'nin 6lg¢eklenebilirlik ve platformlar arasi1 6zelliklerinden tam olarak

yararlanmalar1 i¢in yardimci olur.

5.1.4. Google Colab

Google Colaboratory, bir Google Research iirtiniidiir. Colab, tamamen bulutta ¢alisan
licretsiz bir Jupyter notebook ortamudir. Isteyen herkesin tarayici araciligiyla python
kodu yazmasma ve calistirmasina olanak saglar. Ozellikle makine dgrenmesi, veri

analizi ve egitim i¢in uygundur (WEB 15).

Boliim 4’te bahsedilen, Jader ve digerleri tarafindan olusturulan veri kiimesi derin

O0grenmeyle restorasyonlarin tespiti i¢in restorasyon veri kiimesi olarak kullanilmastir.

» Veri kiimesinde dolgu, implant, kanal, restorasyonsuz ve tel olmak tizere 5 alt
kategoriye ait toplam 3013 adet panoramik dental goriintii bulunmaktadir. Derin
o0grenme modelinin olusturulmas: asamasinda goriintii boyutu 150x150 piksel
boyutlarina indirgenmis ve goriintiiler 32’lik paketler (Ing. Batch) haline
getirilmistir. Sonraki adimda veri kiimesi %80 egitim %20 validasyon olarak
boliinmiistiir. Veriye, yatayda ve dikeyde Rastgele Cevirme (Ing. Horizontal and
Vertical Flip), %95-%105 oraninda Rastgele Déndiirme (Ing. Random Rotation) ve
%98-%102 oraninda Rastgele Odaklama (Ing. Random Zoom) olarak 3 farkli

genisletme (Ing. Augmentation) islemi uygulanmustir.

> Modelin olusturulmasinda toplam 12 katman kullanilmistir. Ik katmandaki
genisletme islemlerinden sonra veri 1./255 oraninda yeniden Glgeklendirilmistir.
Sonrasinda 3 adet konvoliisyon ve 3 adet maksimum havuzlama katmani

bulunmaktadir.
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Konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla 16,32 ve 64’er adet filtre (3-boyut)

kullanilmais, bu filtrelere 3x3 boyutlarinda kernel (2-boyut) uygulanmistir.

Konvoliisyon katmanlarinda dolgu parametresi olarak “same” kullanilmis, boylece
konvoliisyon islemi sirasinda dolgu islemi (Ing. padding) uygulanarak girdinin

boyutunun kiigiilmesi 6nlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir. ReLU fonksiyonunu diger
aktivasyon fonksiyonlarina gore kullanmanin ana avantaji, tim néronlar1 ayni anda
aktive etmemesidir. Boylece, sinir agini ¢alistirmak igin gereken islem maliyetinin

tistel olarak biiylimesi dnlenmistir.

Sonraki adimda modele 0.25 oraninda seyreltme (Ing. Dropout) uygulanmus,
bdylece konvoliisyon katmanlarindaki her 4 nérondan 1 tanesi rastgele devre dist

birakilarak modelin asir1 6grenmesinin Oniine gecilmistir.

Modeli yogun katmana aktarmadan once diizlestirme (Ing. Flatten) islemi
uygulanir. Bunun sebebi yogun katman (ing. Dense Layer) 1-boyutlu girdi kabul
etmesidir. Boylece girdi 18x18x64 boyutlarindan 1x20736 boyutlarina getirilmis

ve yogun katmana verilmek iizere hazir hale gelmistir.

Birinci yogun katman, bir 6nceki katmandaki tiim noronlardan girdiyi alip bir
matris-vektér c¢arpimi gergeklestirir. Matriste kullanilan degerler aslinda geri
yayilim yardimi ile egitilebilen ve giincellenebilen parametrelerdir. Bu katmanda

128 néron kullanilmustir.

Ikinci yogun katman 5 ndron igerir. Bunun sebebi smiflandirmak istedigimiz
verilerin 5 sinifa ait olmasidir. Bu katmanda SOFTMAX aktivasyonu
kullanilmistir. Softmax, ¢ok terimli bir olasiligi tahmin eden sinir ag1 modellerinin

¢ikis katmaninda etkinlestirme islevi olarak kullanilir.

Egitim agamasina gegilmeden Once egitim siirecinin yapilandirilmasi gerekir. Bu

yapilandirma derleme (ing. Compile) asamasinda gerceklestirilir. Burada
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belirtilmesi gereken 2 ana argiiman vardir: bunlar optimize edici (Ing. Optimizer)
ve kayp (Ing. Loss)’tur. Modelde optimize edici olarak “Adam Optimizer”
kullanilmis, 6grenme orani 0.001 seg¢ilmistir. Coklu siniflandirma yapildigi icin
kay1p fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi (Ing. Categorical Cross-Entropy)
kullanilmistir. Kategorik capraz entropinin tiirleri icinde
“SparseCategoricalCrossentropy” kullanilmasinin sebebi model etiketlerinin
kodlanmamis (ing. encode) olmasidir. Ayrica “dogruluk (ing. Accuracy)” metriki

ilave edilerek her adimdaki dogruluk ve kayip oranlar1 takip edilmistir.

» Egitim agamasinda model 25 epok c¢alistirilmistir. Her ¢alistirmada rastgele veri
kiimeleri segildiginden dogruluk ve gecerlilik (Ing. Validation) oranlar1 degismekle

birlikte, son epok sonrasi bu oran %94 olarak gerceklesmistir.

» Model, egitim agamasi tamamlandiktan sonra, dagilim1 agagida verilmis olan 205
veri iizerinde test edilmis olup, karmagiklik matrisi, dogruluk, kesinlik ve duyarlilik

degerleri ile F1 puani degerleri Tablo 3 ve Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 3. Karmasiklik Matrisi

Gergek Deger
Dolgu Implant  Kanal Restorasyonsuz ~ Tel
(40) (25) (60) (45) (35)
Tahmin Dolgu 33 0 4 2 0
Degeri Implant 0 21 0 0 0
Kanal 1 1 53 0 1
Restorasyonsuz 4 2 2 43 0
Tel 2 1 1 0 34
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Tablo 4. Her Dis Kategorisine ait Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii Degerleri

Genel Dogruluk: .
Dolgu Implant Kanal Restorasyonsuz Tel
%89,75
Dogruluk
. 0,825 0,84 0,883 0,955 0,971
(Ing. Accuracy)
Kesinlik
. 0,856 1 0,946 0,843 0,919
(Ing. Precision)
Duyarlilik
. 0,825 0,840 0,883 0,956 0,971
(Ing. Recall)
F1-Olgiiti
0,835 0,913 0,913 0,896 0,944

(ing. F1-Score)

5.2 KLASIK UZAKLIK METRIKLERIYLE KiMLiKLENDIiRME

CAPMI gibi programlarda uzmanlar disteki restorasyonlar1 yazilima manuel olarak
1slemektedir ve kisilerin dis bazinda restorasyon ¢izelgeleri olusturulmaktadir. Kimligi
belirsiz kisinin dis cizelgesi veritabanindaki c¢izelgelerle karsilagtirllmakta ve
kimliklendirme igin veritabanindan eslesen adaylar tespit edilmektedir. Tezin ilk
asamasinda otomatik ESA ile bulunan dis restorasyonlarmin tipki CAPMI
programindaki gibi eslestirilmesi incelenmistir. Bunun icin restorasyon c¢izelgesi en
benzeyen adaylar veri tabanindaki yine ESA ile olusturulan dis cizelgeleri ile

geleneksel benzerlik/uzaklik metrikleri ile 6l¢tilmiistiir.

Dis etiketleri Boliim 5.1°de anlatilan ESA ile bulunduktan sonra kisi kimliklendirme

icin ayn1 ve farkli kisilerin dig goriintiileri kullanilmistir.

Bir 1 numarali kisinin dental goriintiisii i olsun ve bu goriintiideki x numarali bir dis
d i, x={11,12,13,..,18; 21,22,..,28; 31,32,...,38; 41,42,...,48} DDB notasyonuna gére
etiketlensin. i ve Ik goriintiilerindeki ayni x numarali iki dis d_i* ve d_k* arasindaki

uzaklik Béliim 4’te Denklem 1 ile verilen Oklid, Denklem 2 ile verilen Hamming
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Denklem 3 ile verilen Jaccard ve Denklem 4’te verilen Kosiniis uzakliklari ile
hesaplanmistir. Daha sonra bu uzakliklarin ortalamasi alinarak I ve Ik arasindaki

uzaklik bulunmustur. Eksik disler ortalamaya katilmamustir.

Ayni kisinin farkli goriintiileri arasindaki uzakligin kiigiik, farkl kisilerin gortintiileri
arasindaki uzakligin biiyiik olmasi beklenmektedir. Sekil 16 ve 17°de bu uzakliklara

gore farkli ve ayni kisilerin uzakliklarinin dagilimlar1 gosterilmistir.

Farkh kisilerin benzerligi

M Okiid W Hamming [ Jaccard [ Cosine [l NNZ
35
30

25

Sekil 16. Farkli Kisilerin Benzerligi

Ayni kisilerin benzerligi

M Okiid M Hamming W Jaccard [ Cosine [l NNZ
30
25 .
20

15

L 2R

0 T

1

Sekil 17. Aym Kisilerin Benzerligi

Sekillerde de goriildiigli tizere aym kisilerin uzakliklar1 daha diisiik ¢ikmistir. Daha

sonra veritabaninda birden fazla dental goriintiisii bulunan kisiler i¢in benzerlikler
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bulunarak siralanmigtir. Sira-1 minimum uzaklia sahip olan kisiyi yani en benzeyen
kisiyi gostermektedir ve kisi kimliklendirme i¢in veritabanindan arama yapildiginda
Sira-1’de bulunan kisi ile sorgu yapilan kisinin ayn1 olmasi beklenmektedir. Sira-N

ise aranan kiginin N sira i¢inde bulundugunu gostermektedir.

Buna gore asagida Tablo 5’te uzakliklara gore kacinci sirada eslestikleri verilmistir:

Tablo 5. Dislerin Uzakliklara Gore Kaginci Sirada Esglestiklerini Gosterir Tablo

Sira 1 Sira 2 Sira 3 Sira 4 Sira 5 Sira > 5
Oklid 0.65 0.71 0.76 0.76 0.77 0.22
Hamming 0.81 0.82 0.82 0.82 0.83 0.17
Jaccard 0.74 0.79 0.80 0.81 0.82 0.17
Kosiniis 0.65 0.70 0.73 0.74 0.74 0.26

Tablo 5’e gore Hamming uzaklig1 birden fazla goriintiiye sahip olan kisilerin %81’ini
ilk sira bulmaktadir ve ikisi de kisilerin %83 iinti ilk 5 sirada bulmaktadir. Cosine kisi

kimliklendirmede en kotii performansi sergilemistir.

5.3 KiSi KIMLIKLENDIRMEDE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Klinikte  dental restorasyonlar sonrasinda, dental goriintileme  tekrar
gerceklesmeyebilir. Bu nedenle, kimligi belirsiz kisinin dis ¢izelgesi ile
veritabanindaki eski goriintlisiniin c¢izelgesi birebir ortiismek zorunda degildir.
Mesela, onceden c¢ekilen bir goriintiideki bir eksik dis yerine implant yerlestirilmis
olabilir. Ya da restorasyonsuz bir dise dolgu yapilmis olabilir. Aslinda sonradan
yapilan restorasyonlar1 kurallar olarak manuel olarak tanimlamak miimkiindiir. Tezin

bu kisminda, eski ve yeni dis ¢izelgelerinin arasindaki benzerliklerin ya da olabilecek
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degisiklerin (eksik dis yerine implant ya da dolgu yerine kanal tedavisi gibi) otomatik
olarak Ogrenilmesi ve buna gore kimliklendirme yapilmasi gergeklestirilmistir.
Dislerdeki restorasyon degisiklikleri ve otomatik eslestirmenin gerceklestirilmesi igin
makine Ogrenmesi yoOntemlerinden Rastgele Orman ve DVM yontemleri

kullanilmistir.

I1 ve I iki farkli dis goriintiisii olsun. I; goriintiisiindeki x numarali dis ve Iz
gorintiisiindeki x numarali dis olsun. Bu iki goriintiideki ayni x numarali iki dis df ve
& nin karsilagtirilmasi gerekmektedir. Makine 6grenmesinin girdisi iki dis df ve
d3’nin restorasyon etiketleri ve ¢iktist ise iki disin aynmi kisiye ait olmasi ya da

olmamasidir ve bu da ikili siniflandirma sonucunu y={0,1} olmak iizere vermektedir.

Makine Ogrenmesi 1 ve | goriintiilerindeki 32 adet disin ESA restorasyon
smiflandirma etiketini girdi olarak almali ve sonug olarak bu iki goriintii ayn1 kigiye
aitise 1 degil ise 0 (y={0,1}) sonucunu vermelidir. Aslinda makine 6grenmesi ile ayni
kisilerin dis etiketlerindeki olabilecek degisimler de 6grenilecektir. Aynit zamanda,

farkli kigilerin dig goriintiileri arasindaki farkliliklarin da 6grenilmesi beklenmektedir.

Makine 6grenmesine ESA sonuglarinin girdi olarak verilmesi i¢in sdyle bir yol

izlenmistir:
ESA sonucunda bulunan etiket 1={0,1,2,...,5} olsun.

d}’in etiketi I¥ ve d3’in etiketi I3 olsun. Bu iki disin etiketinin ayni anda girdi olarak
verilmesi i¢in ikisi su sekilde birlestirilmistir: I5, = 1§ 4+ 10 * I3. 32 adet dis bu sekilde

birlestirilerek, her ikili i¢in 32lik bir 6znitelik vektori olusturulmustur.

Egitim kiimesi ayn1 kisilerin farkli goriintiileri (y=1) ve her bir goriintii i¢in rastgele
secilen bagkasina ait 3 goriintii ile (y=0) ayni olmayan kisilerin goriintiileri ile

olusturulmustur.

Sekil 18°de egitim kiimesindeki farkli 1§, kombinasyonlar: ve adetleri gosterilmistir.
Mesela , 0 00’a karsilik gelip her iki goriintiide de disin eksik olmas1 durumudur ve 14
adet dis bu sekildedir. 21, ilk goriintiide disin etiketinin 2, sonrakinde ise 1 olmasi

durumudur.

Bu numerik degerler kategorik veriye cevirilerek egitim yapilmistir.
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Tablo 6. Egitim Kiimesindeki Ornek Baz1 1§, kombinasyonlar1 ve Adetleri
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Rastgele Orman Metodunda 10 g¢apraz dogrulama kullanilmistir. 472 test verisinin

445’1 dogru siniflandirilarak %94,279 oraninda isabet saglanmis olup, siniflandirmaya

ait dogruluk, kesinlik ve duyarlilik istatistikleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Rastgele Orman Metodu Siniflandirma Sonuglari

Dogru Siniflandirilmig

e 0,
Ornekler 445 94,28%
Yanlis Smiflandirilmis 27 5.72%
Ornekler 27
Kappa Istatistigi 0.8388
K&B Géreli Bilgi 57 41%
Skoru '
K&B Bilgi Skoru 219,867 bit
Sinif Karmagikligi | 382.9541 bit
Sira 0 ’
Sinif Karmagikligi | 153.8799 bit
Sema ’
Karmagiklik 229,0742 bit
lyilestirme
Ortalama Mutlak Hata 0,1766
Ortalama Hata Kare
Kokii 0,2424
Goreli Mutlak Hata 47,03%
Bagil Karesel Hatanin 0
Karekokii 55,98%
Toplam Ornek Sayist 472
~Siniflara Gore
Ayrintih Dogruluk~
< = — Kesinlik-
Dogru Dogru . Matthews  Alici Isletim Duvarhhk
Onaylanmis Reddedilmis Kesinlik Duyarhlik ., ... Korelasyon Karakteristigi — oo~ Smf
0 Olgiitii Egrisi
rani Oram Katsayisi Alam
Alam
0,989 0,195 0,938 0,989 0,963 0,844 0,974 0,989 0
0,805 0,011 0,96 0,805 0,876 0,844 0,974 0,953 1
Agirliklandirilmis 0,943 0,149 0944 0943 0941 0844 0,974 0,98
Ortalama
~Karmasikhik
Matrisi~
a b
350 4 a=0
23 95 b=1

SMO segilerek yapilan smiflandirmada 10 kathi ¢apraz dogrulama (Ing. 10-fold cross

validation) kullanilmig, 472 test verisinin 454’ dogru siniflandirilarak %96,186

oraninda isabet saglanmis olup, siiflandirmaya ait dogruluk, kesinlik ve duyarlilik

istatistikleri Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8 . Sirali Minimum Optimizasyon Metodu Siniflandirma Sonuglari

Dogru
Siniflandirilmig 454 96,19%
Ornekler
Yanlig
Siniflandirilmig 18 3,81%
Ornekler
Kappa Istatistigi 0,8983
K&B Goreli Bilgi 88,67%
Skoru
K&B Bilgi Skoru  339,5596 bit  0,7194 bit
Simif
Karmagiklig | 382,9541 bit  0,8113 bit
Sira 0
Simif
Karmagiklig | 19332 bit 40,9576 bit
Sema
Kz.lrma.§1khk —18949,0459 -40,1463 bit
lyilestirme bit
Ortalama Mutlak 0,0381
Hata
Ortalama Hata
Kare Kokii 0,1953
Goreli Mutlak 10,15%
Hata
Bagil Karesel
Hatanin 45,10%
Karakokii
Toplam Ornek 472
Sayist
~Smiflara Gore
Ayrintih
Dogruluk~
Dogru Dogru Matthews  Alici isletim I;< es:;:':( k
Onaylanmis  Reddedilmis ~ Kesinlik Duyarliik F-Olgiitii Korelasyon Karakteristigi — p oL Smf
Oram Oram Katsayisi Alam grist
Alam
0,975 0,076 0,975 0,975 0,975 0,898 0,949 0,969 0
0,924 0,025 0,924 0,924 0,924 0,898 0,949 0,872 1
Aguliklandinilmis 5 g5, 0,064 0,962 0,962 0,962 0,898 0,949 0,945
Ortalama
~Karmasikhik
Matrisi~
a b
345 9 a=0
9 109 b=1

5.4 KiST KIMLIKLENDIRMEDE SIRALAMA SONUCLARI

Makine 6grenmesinin farkl kisi ve ayni kisilerin dental ¢izelgelerini yiiksek basarimla

ayirt edebildigi Boliim 5.3’te gosterilmistir. Bu boliimde ise gergek bir kisi
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kimliklendirme sisteminde, derin 6grenme ile olusturulmus dental ¢izelgelerden kisi

kimliklendirmenin degerlendirilmesi yapilmistir.

Veri tabaninda 183 kisinin 261 dental panoramik goriintiisii bulunmaktadir. 51 kisinin
farkli zamanlarda ¢ekilmis birden fazla goriintiisii bulunmaktadir. Bir kiginin N adet
gorilintlisi var ise, ilk gorlintii hari¢ tiim goriintliler sorgu/test goriintiisii olarak
kullanilmistir. Mesela, ii¢ gorlntiisii olan bir kisinin hem ikinci hem ESA ile
olusturulan ¢izelgeler kullanilarak, her seferinde en az iki goriintiisii bulunan kisiden
her birinin goriintiisii kimliklendirilecek olan sorgu/test goriintiisii olarak verilmis ve
veritabaninda bulunan tiim goriintiilerle benzerlik/eslesme skorlar1 elde edilmistir.
Skorlar biiyiikten kiiglige siralanmistir ve ilk siradaki goriintii en benzeyen yani

kimliginin o kisiye ait olmasi en fazla ihtimal olan kisidir.

Her seferinde birden fazla olan kisinin diger tiim goriintiilerle olusturulan ¢izelgeleri
test olacak ve kalan tiim farkli kisilerin goriintiilerinden olusturulan ¢izelgelerin egitim
icin kullanilacagi sekilde birini disar1 birak (leave-one-out) stratejisi ile deneyler
yapilmustir. iki goriintiisii olan bir kisi igin test verisinde 182 satir varken, egitim
verisinde diger kisilerin ¢izelgelerinin oldugu 2260 satir bulunmaktadir. Egitim igin
yine Rastgele Orman ve DVM metotlar1 kullanilmistir. Tablo 9 ve Tablo 10°da

siralama sonugclar1 verilmistir.

Tablo 9. DVM ile Kisi Kimliklendirme Siralama Tablosu
Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kisi 87 9 7 4 3 0 1 1 1 1

Yiizde 0,76 008 006 004 003 000 001 001 001 0,01

Kiimiilatif
yiizde 076 084 09 094 09 09 097 098 099 1,00

Tablo 9°da 114 kimligi belirlenecek hedef goriintii verildigi zaman DVM sonug
skorlar1 biiylikten kiiciige siralandiginda bunlardan 87 tanesinin ilk sirada, 9 tanesinin

ikinci sirada, 7 tanesinin lgilincli sirada eslestigi goriilmistlir. Kiimiilatif olarak
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bakildig1 zaman bir hedef goriintii, veritabanina soruldugunda kisinin eski goriintiisii

%96 oraninda ilk 5 sirada bulunabilecektir.

Tablo 10. Rastgele Orman Metodu ile Kisi Kimliklendirme Siralama Tablosu

Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9 >10
Kisi 102 5 3 1 1 0 0 0 1 1
Yiizde 089 004 003 001 001 000 000 000 0,01 0,01

Kiimiilatif
yiizde 089 094 09 097 098 098 098 098 099 1

Rastgele Orman metodu ile ayn1 egitim yapilmis ve sonuglar Tablo 10°da verilmistir.
114 kimligi belirlenecek kisiden 102 tanesinin veritabanindaki goriintiisii ilk sirada
eslesmektedir. 5 tanesinin ikinci sirada, li¢ tanesinin ise iglincii sirada eslestigi
goriilmektedir. Kiimiilatif sonuglara gore, hedef bir goriintii verildigi zaman %89
oraninda ilk sirada, %98 oraninda ilk 5 sirada eslesme gerceklesmektedir. Bir kisinin
goriintlisii kendisinin baska goriintiisii ile 19. Sirada eslesmistir ve >10 olarak tabloda

gosterilmistir.

Tablo 9 ve Tablo 10 karsilastirildigi zaman Rastgele Orman Metodunun DVM’den
daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. Gelistirilen metodun gercek hayattaki

kullanimi i¢in ¢ok daha biiyiik veri kiimeleri {izerinde test edilmesi gereklidir.
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BOLUM VI

6. TARTISMA ve SONUC

Bu tezde derin 6grenme yoOntemleri ile restorasyonlari iceren dental ¢izelgelerin
makine 6grenmesi yontemleri ile kimliklendirmede kullanilmasi i¢in yeni bir metot
gelistirilmistir. 2B dental panoramik goriintiilerdeki disler M-BESA ile boliitlenmis ve
etiketlenmistir. Ilk olarak bir ESA olusturulmus ve verilen dis gériintiileri ESA ile bes
farkli sinifa ayirmak tizere egitilmistir. Smiflar dolgu, implant, kanal, restorasyonsuz
ve telden olugsmaktadir. Ayrica M-BESA ile bulunmayan eksik disler de ayr1 bir sinif
olarak etiketlenmistir. ESA ile bir dental goriintiideki tiim disler boylece 6 sinifa
ayrilmakta ve her kisinin dental panoramik goriintlisii i¢in bir dental c¢izelge

olusturulmaktadir.

Restorasyonlar bulunduktan sonra ikinci adim kimligi belirsiz dental goriintliniin
veritabanindaki kimligi bilinen goriintiiler ile en benzeyeninin bulunmasidir. Bunun
icin restorasyon cizelgesi en benzeyen adaylar veri tabanindaki yine ESA ile
olusturulan dis ¢izelgeleri ile geleneksel benzerlik/uzaklik metrikleri ile 6l¢lilmiistiir.
Geleneksel benzerlik metriklerinin yaninda, makine Ogrenmesi yOntemlerinden
Rastgele Orman ve DVM ile de eslestirme yapilmistir. Bunun icin dental cizelgeler
birlestirilerek restorasyonlar arasi olusabilecek farkliliklarin makine 6§renmesi ile
taninmas1 hedeflenmistir. Mesela bir kisinin Onceden restorasyonsuz olarak
etiketlenen disi daha sonra dolgu olabilir fakat implant olan bir dis daha sonra dolgu
olamaz. Makine 6grenmesi ile bu kimliklendirmede bu tarz kurallarin otomatik olarak
Ogrenilerek geleneksel uzaklik metriklerinden daha 1yt bir sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Kimliklendirme i¢in 183 farkli kisinin farkli zamanlarda ¢ekilmis en
az 1 adet panoramik dis goriintlisiiniin bulundugu bir veri kiimesi kullanilmistir.

Geleneksel uzaklik metriklerinden Hamming uzakligi Sira-1’de %81 basarim
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saglarken, Rastgele Orman %94 ve DVM %96 basarim saglamistir. Bunun sebebi su
sekilde aciklanabilir: Geleneksel uzaklik metriklerinde eski ve yeni goriintiilerdeki
restorasyon sinifinin ayni olmasina gore uzaklik hesaplanmaktadir. Mesela, ¢izelgesi
ayni olan iki farkli goriintii arasindaki uzaklik 0°dir ve bu iki goriintii arasindaki
benzerlik maksimumdur. Makine Ogrenmesi ise hem dislerde olabilecek

restorasyonlart hem de eski ve yeni goriintiiler arasindaki farklari1 6grenmektedir.

Calismamizda sadece bes farkli restorasyon siifi 6grenilmistir fakat gergek diinyada
kaplama, koprii vb. gibi ¢cok daha fazla sayida sinif vardir. Bizim ¢alismamizda bu
ornekler bes smifta birlestirilmistir. Mesela, koprii ve kaplama dolgu olarak
siiflandirilmigtir. Daha ayrintili bir siniflandirma ile kimlik tanima i¢in daha yiiksek

basarim elde edilmesi olasidir.

Tezdeki bir baska husus kimliklendirme i¢in tiim dental goriintiiniin degil sadece M-
BESA ile boliitlenmis goriintiilerin kullanilmasidir. Literatiirdeki ¢alismalar M-BESA
ile %98 ilizerinde basarim elde etmistir. Dislerin  hatali bulunmasi ve
etiketlenmesindeki hata oran1 olduk¢a azdir. Tiim dental goriintiide maksillanin (iist
cene) Ozellikleri ya da siniisler gibi kimliklendirmeye yardimci olabilecek biyometrik
baska veriler olabilir. Bu yapilarin bulunup kimliklendirmeye etkisinin arastirilmasi

gelecek bir ¢calisma konusudur.

Tezde, restorasyon tahmini ve kimliklendirme i¢in farkli veri kiimeleri kullanilmistir.
Dolayisiyla, egitim ve test kiimelerinde ortak goriintii bulunmamaktadir. Restorasyon
basarimi siniflar i¢in %82 ve %97 arasindadir. Telin dogrulugu %97 iken en diisiik
dogruluk oram %82 ile dolgudadir. Ozellikle kompozit dolgular bazen ¢ok kiiciik
olmakta ve bu kiigiik dolgularin bulunamamasindan kaynakli olarak basarim oram
diismektedir. Bir baska husus da implant tespitirnde kesinligin 1 olmasidir. Yani tiim

implantlar bulunmustur fakat duyarhilik diistiktiir.

Tezde kiigiik bir veri kiimesi lizerinde dental restorasyonlar ile kimliklendirme i¢in
makine 6grenmesi ile bir metot sunulmustur. Gelecekte ¢ok daha biiylik veride
sistemin test edilmesi ve gergek post-mortem goriintiilerde denenmesi sistemin gercek

hayatta kullanimi i¢in gereklidir.
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EKLER

EK-1. TEZ CALISMASINA AiT KODLAR

#1-RESTORASYON TESPITi
from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive™)

#necessary libraries

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import 0s

import PIL

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras.models import Sequential

#data directories
TRAIN_DIRECTORY = os.path.join(‘/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Kodlar)/train data’)
TEST_DIRECTORY = os.path.join("/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Kodlar)/test data’)

#deciding batch and image size
batch_size =32
IMG_SIZE = 150

#train-validation split
train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
TRAIN_DIRECTORY,
validation_split=0.2,
subset="training",
seed=123,
image_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE),
batch_size=batch_size)

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
TRAIN_DIRECTORY,
validation_split=0.2,
subset="validation",
seed=123,
image_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE),
batch_size=batch_size)

#class names

class_names = train_ds.class_names
print(class_names)
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#9 images from the training dataset
import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(7,7))
for images, labels in train_ds.take(1):
foriin range(9):
ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)
plt.imshow(images[i].numpy().astype("uint8"))
plt.title(class_names[labels[i]])
plt.axis("'off")

#Configuring the dataset for performance:
AUTOTUNE = tf.data.experimenta. AUTOTUNE

train_ds = train_ds.cache().shuffle(1000).prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)
val_ds = val_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)

#applying augmentation to reduce overfitting
data_augmentation = keras.Sequential([
layers.experimental.preprocessing.RandomFlip("horizontal_and_vertical”, input_shape=(IMG_SIZE, |
MG_SIZE,3)),
layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(0.05),
layers.experimental.preprocessing.RandomZoom(0.02)])
#augmented image display
plt.figure(figsize=(7,7))
for images, _ in train_ds.take(1):
for iin range(9):
augmented_images = data_augmentation(images)
ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)

plt.imshow(augmented_images[0].numpy().astype("'uint8"))
plt.axis("off")

#MODEL

model = Sequential([
data_augmentation,
layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255),
layers.Conv2D(16, 3, padding='same', activation="relu"),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(32, 3, padding='same’, activation="relu’),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(64, 3, padding='same', activation="relu"),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Dropout(0.25),
layers.Flatten(),
layers.Dense(128, activation="relu’),
layers.Dense(5, activation='softmax’)

D
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#COMPILE

model.compile(optimizer="adam’,
loss=tf keras.losses.SparseCategorical Crossentropy(from_logits=True),
metrics=['accuracy)

model.summary()

#TRAINING
epochs = 25

history = model.fit(
train_ds,
validation_data=val_ds,
epochs = epochs)

#Visualizing training results
acc = history.history['accuracy']
val_acc = history.history['val_accuracy']

loss=history.history['loss']
val_loss=history.history['val_loss']

epochs_range = range(epochs)

plt.figure(figsize=(8, 8))

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(epochs_range, acc, label="Training Accuracy")
plt.plot(epochs_range, val_acc, label="Validation Accuracy')
plt.legend(loc="lower right’)

plt.title('Training and Validation Accuracy')

plt.subplot(, 2, 2)

plt.plot(epochs_range, loss, label="Training Loss")
plt.plot(epochs_range, val_loss, label="Validation Loss')
plt.legend(loc="upper right’)

plt.title('Training and Validation Loss')

plt.show()

#TEST STEP

from google.colab import files

from keras.preprocessing import image
import numpy as np

uploaded = files.upload()
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result_dict = {"tid":[],"class":[],"conf":[1}

for fn in uploaded.keys():
path = fn
img = image.load_img(path, target_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE))

img_array = image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis = 0)

predictions = model.predict(img_array)
print("tooth id:{}, class:{}, conf:%{:.2f}".format(fn[:-
4], np.argmax(predictions), 100 * np.max(predictions)))

result_dict["tid"].append(fn[:-4])

result_dict["class"].append(np.argmax(predictions))

result_dict["conf"].append(100 * np.max(predictions))

np.savetxt("'/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Kodlar)/predictions.csv", predictions, delimi
ter=",")

#write results to csv

import pandas as pd

result_df = pd.DataFrame.from_dict(result_dict)
result_df.to_csv("/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Kodlar)/testing_results.csv')

0

o

#2-DATAFRAME OPERATIONS
from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive")
import pandas as pd

import random

import itertools

from itertools import combinations

df = pd.read_csv("/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/1-
DataVector.csv", header=None)

dflist=df.values.tolist()#verileri listeye doniistiirme

#random sayi tanimlayan fonksiyon, modu verdigin uzunluga gore aliyor
def randfunc(lenght):
return random.randint(0,lenght-1)

dfl = [1]# ayn1 sonuglar igin 1 ekleme

df0 = [0]# ayn1 sonuglar i¢in O ekleme

duplicates = [J#tekrarlayan id'leri tutacak

temp=[J#verileri ge¢igi tutmak i¢in. ayn1 olan id'leri bulup bir arada tuttuk
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for i in range(0,len(dflist)-1):
k=1
alist=1]

for j in range(i+1,len(dflist)):
if dflist[i][0] == dflist[j][O]:
k+=1
if k>1:
for ain range(i,i+k):
temp.append(a)#ayni idleri kiimele
duplicates.append(temp)
temp =]

temp=[]#gecici veriler i¢in
for i in (range(len(duplicates))):
if len(duplicates[i])>1:
temp.append(list(combinations(duplicates[i], 2)))

teeth =]
for i in range(len(temp)):
for j in range(len(templi])):
if ([templ[i][j]] not in teeth and temp[i][j] not in teeth
teeth.append(temp[i][j])

dfnew =]
for i in range(len(teeth)):
dfnew.append(dflist[teeth[i][0]]+ dflist[teeth[i][1]]+ df1)
for j in range(0,3):
rnd=randfunc(len(dflist))
while((dflist[rnd][0]==dflist[teeth[i][0]][0] or dflist[teeth[i][1]][0]==dflist[rnd][0])):
rnd=randfunc(len(dflist))

dfnew.append(dflist[teeth[i][0]]+ dflist[rnd]+ df0)

dfToCsv = pd.DataFrame(dfnew)
dfToCsv.to_csv("/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/2-
DfOpsResults.csv", index=None, header=None)

0

v

#3-DISTANCE METRICS
from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive")
import pandas as pd
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import numpy as np

df = pd.read_csv("/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/2-
DfOpsResults.csv", header=None)

from sklearn.metrics import pairwise_distances

dist_jaccard =[]
dist_euclidean =[]
dist_hamming =]
dist_cosine =]

for i in range(len(df)):
X=np.asarray(df.iloc[i:i+1,2:34])
Y=np.asarray(df.iloc[i:i+1,36:68])

dist_ jaccard.append(pairwise_distances(X,Y,metric="jaccard’)[0][0])
dist_euclidean.append(pairwise_distances(X,Y,metric="euclidean’)[0][0])
dist_hamming.append(pairwise_distances(X,Y,metric="hamming’)[0][0])
dist_cosine.append(pairwise_distances(X,Y,metric="cosine’)[0][0])

jacccard_df=pd.DataFrame(data= dist_jacccard,index=None)
euclid_df=pd.DataFrame(data= dist_euclidean,index=None)
hamming_df=pd.DataFrame(data= dist_hamming,index=None)
cosine_df=pd.DataFrame(data= dist_cosine,index=None)

df["jacccard"]=dist_ jacccard
df["euclidean"]=dist_euclidean
df["*hamming™]=dist_hamming
df["cosine"]=dist_cosine

jacccard _score = df[[0,1,34, 35,'jacccard]]
jacccard_score.to_csv('/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/3-
jacccard _score.csv',header=None, index=False)

euclidean_score = dff[0,1,34, 35,'euclidean]
euclidean_score.to_csv('/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/4-
euclidean_score.csv',header=None, index=False)

hamming_score = df[[0,1,34, 35,'hamming1]
hamming_score.to_csv('/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/5-

hamming_score.csv',header=None, index=False)

cosine_score = dff[0,1,34, 35,'cosine’]

53



cosine_score.to_csv('/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/TEZ (Yazilacak Belge)/6-
cosine_score.csVv',header=None, index=False)
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