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OZET

Derin Ogrenme Yontemi Kullanilarak Gelistirilen Yapay Zeka Uygulamalari
Araciligiyla Diagnostik Dogrulugun Tespiti

Amagc: Bu ¢aligmada amac¢ derin 6grenme algoritmasiyla egitilmis olan yapay
zeka modelinin, panoramik radyografide, 5-12 yas aras1 ¢ocuklarin siit molar dislerindeki
arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriik durumunu degerlendirerek bunu farkli tecriibelere sahip
ti¢c dis hekiminin panoramik radyografilerden yaptiklar1 arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriik
teshisiyle kiyaslamak ve panoramik radyografilerde arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriikk
tanisindaki performanslarinin karsilastirilmasidir.

Gerec¢ ve Yontem: Calismada, 2018-2024 yillar1 arasinda Recep Tayyip Erdogan
Universitesi'nde tedavi gdren 5-12 yas arasi ¢ocuklara ait panoramik radyografiler
kullanildi. Siit molar dislerdeki arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriikler, ti¢ farkli deneyime
sahip dis hekimi tarafindan CranioCatch etiketleme yazilimi1 (Eskisehir, Tirkiye) ile
etiketlendi. Bu etiketlerle YOLOvVS8x algoritmas: kullanilarak bir yapay zeka modeli
gelistirildi. Ardindan, arastirmacilarin ve modelin tani basarisini karsilagtirmak amaciyla
100 rontgen rastgele se¢ildi ve yeniden etiketlendi. Bu goriintiiler i¢in dogru etiketler, 10
yillik tecriibeye sahip bir cocuk dis hekimi tarafindan belirlendi.

Bulgular: Mevcut calismada, elde edilen yapay zeka modelinin genel ¢iiriik tespit
basaris1 orta diizeyde bulundu. Arayiiz ciiriiklerinde basar1 orta, okliizal ¢iiriiklerde zayif,
bukkal ciirtiklerde ise diigiik bulundu. Hem yapay zeka modeli hem de dis hekimleri en
1yl performansi arayiiz ciiriiklerinde, en diisiik performansi ise bukkal ciliriiklerde
gosterdi. Tecriibeli asistanin tespit basarisi, model ve diger etiketleyicilere kiyasla daha
yiiksekti.

Sonug¢: Calismamizda 6zellikle ara yiiz ¢iiriikleri ve tecriibeli asistanin gosterdigi
basar1 dikkat c¢ekmektedir. Elde edilen bulgular, yapay zeka modellerinin tani
sistemlerinin klinik verimliligi ve dogrulugu artirabilecegini gostermekte; bu alanda

yapilacak ileri aragtirmalar i¢in gii¢lii bir temel olusturmaktadir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Dis ¢iiriigli, Panoramik radyografi, Yapay

zeka, YOLOVSX,



ABSTRACT

Determination of Diagnostic Accuracy through Artificial Intelligence Applications
Developed Using Deep Learning Method

Aim: This study aims to evaluate the diagnostic performance of an artificial
intelligence (Al) model trained with a deep learning algorithm in detecting interproximal,
buccal, and occlusal carious lesions in the primary molars of children aged 5 to 12 on
panoramic radiographs. The diagnostic results of the Al model were compared with those
obtained by three dentists with different levels of clinical experience, based on their

assessments of the same panoramic radiographs.

Materials and Methods: Panoramic radiographs of children aged 5-12, who
received dental treatment at Recep Tayyip Erdogan University between 2018 and 2024,
were retrospectively analyzed. Interproximal, buccal, and occlusal carious lesions in the
primary molars were annotated using CranioCatch annotation software (Eskisehir,
Tiirkiye) by three dentists with varying levels of expertise. These labeled datasets were
used to train an Al model based on the YOLOvVS8x algorithm. To compare the diagnostic
accuracy of the Al model with the dentists, a set of 100 panoramic radiographs was
randomly selected and re-annotated. The ground truth for these images was determined

by a pediatric dentist with 10 years of clinical experience.

Results: The Al model demonstrated moderate overall performance in caries
detection. Specifically, the detection accuracy was moderate for interproximal caries,
weak for occlusal caries, and low for buccal caries. Both the AI model and the human
examiners achieved the highest performance in detecting interproximal lesions, whereas
the poorest results were observed in the identification of buccal caries. Among all

evaluators, the experienced dental assistant achieved the highest diagnostic accuracy.

Conclusion: Our study highlights the notable success in detecting interproximal
caries and the superior performance of the experienced assistant. The findings suggest
that Al models can enhance the clinical accuracy and efficiency of diagnostic systems,

providing a strong basis for future research in this field.

Key words: Artificial intelligence, Deep learning, Dental caries, Panoramic

radiography, YOLOv8x
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1.GIRIS

Dis ¢iirligli glinlimiizde ve birgok popiilasyonda yaygin olarak goriilen,
biyofilmdeki metabolik olaylarin neden oldugu, kronik, onlenebilir, multifaktoriyel,
enfeksiyoz bir hastaliktir.! Dis ¢iiriiklerinin erken teshisi; ileri seviyede agiz ve dis saglhg
sorunlarinin 6niine gecmek ve buna bagli olarak da tedavi maaliyetlerini azaltmanin yani
sira hastalarin yasam kalitesini artirmak agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.® Ciiriik
teshisinde hastadan detayli bir anamnez alinmasi, disin klinik degerlendirilmesi ve
teshise yardimci ara¢ ve yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir. Bu amagla dis
hekimliginde bircok teshis yoéntemi kullanilmaktadir.! Klinik uygulamalarda rutin olarak
gorsel, dokunsal ve radyografik muayene yontemleri kullanilmaktadir.® Ilerlemis
cliriikler ve okliizal veya bukkal ciirlikler gorsel inceleme ve sondalama yapilarak
kolaylikla tespit edilebilmektedir. Arayiiz ¢iiriik teshisinde ise radyografik goriintiilerden
faydalanilmaktadir. Ozellikle panoramik, periapikal ve 1sirtma grafileri klinik

uygulamalarda rutin olarak kullanilan ii¢ yaygin radyografi tiiriidiir.*

Cogu dis hekimi, diisiik radyasyon dozu, genis anatomik alanlar1 géstermesi, ¢ok
kisa siirede ¢ekim yapilmasina olanak saglamasi, hastanin isleme olan toleransinin
yuksek olmasi gibi avantajlar1 nedeniyle panoramik radyografileri kullanmay1 tercih
etmektedir.’ Panoramik radyografilerin; intraoral radyografilere kiyasla daha az ayrmti
vermesi, Ozellikle premolar bdlgede goriilen siiperpozisyonlar, magnifikasyonlar ve

geometrik bozulmalar gibi ¢esitli dezavantajlar1 bulunmaktadir.®

Ciirtik lezyonlarimin tiimii gorsel ve dokunsal olarak tanimlanamamaktadir. Tibbi
goriintiilemeyle bile dis hekimleri erken ciiriik lezyonlarin1 gézden kagirabilmektedir. Bu
nedenle tan1 ve tedavi basaris1 dis hekimin bireysel performansina bagli olmaktadir.’
Ayrica rontgen goriintiilerinin incelenmesi dis hekimlerinin is yiikiinii artirmaktadir.

Klinisyenlere objektif ciiriikk teshisi konusunda yardimci olmak i¢in miikemmel

1



tutarliliga ve dogruluga sahip bir otomatik tespit yaklasimi gerekmektedir.® Bu nedenle
teknolojik gelismelerle birlikte, ¢iiriiglin saptanmast ve derecesinin belirlenmesi

amactyla yeni teshis yontemleri gelistirilmektedir.’

Yapay zeka, 1950'lerde ortaya c¢ikan ve yazilim programlar1t araciligiyla
algoritmalar kullanarak makinelere bazi islemler i¢in insan zekasini, davranislarini
insanlarin biligsel islevlerini taklit etme, 6grenme ve problem ¢ozme yetenegi kazandiran
bir bilgisayar bilimidir.” Makine 8grenimi, veri toplamadan, 6grenmeyi otomatik olarak
gerceklestiren, kendi kendini diizelten, ¢evresindeki ortamdan gelisen, insan zekasini
taklit eden bir yapay zeka alt dalidir ve sinirsiz veriyi eszamanli, hizli sekilde isleyerek
kaliplar1 tespit edip smiflandirarak sorunlari ¢dzme yetenedi saglamaktadir.!” Derin
ogrenme ise, 2010’lu yillarda ortaya c¢ikan ve biiyiik veri seti ile ¢ok katmanl
hesaplamalar yaparak parametreleri kendisi kesfeden, makine 6greniminin bir alt dali
olarak tanimlanmaktadir. Bu sistem, Ozellikle biiyilkk ve karmasik goriintiilerin
islenmesinde kullanilir ve yapay sinir aglarindan ¢ok daha ileri diizeyde bir teknik
gelismeyi temsil etmektedir.!! Tibbi goriintiileme alanindaki en popiiler ve en yaygin
kullanilan derin 6grenme modeli konvoliisyonel sinir aglaridir (KSA). Bu durum,
goriintii verilerini temel alarak {istlin algilama, siniflandirma ve niceliksel degerlendirme
performansi sunan verimli kendi kendine 6grenme algoritmalar1 ve yiiksek hesaplama

giiciinden kaynaklanmaktadir.'?

Derin 6grenme yontemi son zamanlarda dis hekimliginde, ozellikle de dis
ciiriigiiniin tespitinde popiiler bir konu haline gelmektedir.'* Derin 6grenme modelleri dis
clirigii tespiti konusunda dogrulugu artirabilmekte ve dis hekimlerinin bunlar tespit

etmesinde onlara destek olabilmektedir.'*

Dis ciiriiklerinin erken teshisi, hem g¢iiriikleri 6nlemede hem de tedavi siireclerinde

hayati bir 6neme sahip olmaktadir. Ancak, geleneksel yontemler cogu zaman dogruluk



ve verimlilik agisindan yetersiz kalmaktadir. Panoramik radyografiler, tan1 koymada
etkili araglar olarak kabul edilse de, bu goriintiiler lizerinden dis ¢liriiklerini tespit etmek
bireysel yorum farkliliklarindan ve panoramik radyografilerin goriintii sorunlarindan
etkilenebilmektedir.!> Yapay zeka modelleri, 6zellikle KSA tabanli modeller, dogru,
objektif dis ciirligii teshisi i¢in muazzam bir potansiyele sahiptir.!® Yapay zeka
teknolojilerinin dis ¢liriigii teshis siireclerine entegre edilmesi; teshislerin dogrulugunu
ve etkinligini artirma potansiyeli tastyan umut verici bir yenilik sunmaktadir.'
Panoramik radyografiler dis hekimliginde tedavi planlamasi ve takibinde
kullanilan 6nemli bir goriintiileme yontemidir. Bu nedenle, bu calismada, siit molar
dislerde ara yiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriiklerin tespiti i¢in derin bir KSA egitimi ve KSA

'nin performansini asistan insan gézlemciler ile karsilagtirmak faydali goriilmektedir.!”

19

Calisma i¢in “HO: Derin 6grenme yontemi kullanilarak gelistirilen yapay zeka
modelinin, dental ¢iirliklerin diagnostik dogrulugu iizerinde etkisi yoktur.” ve “H1: Derin
ogrenme yontemi kullanilarak gelistirilen yapay zeka modelinin, dental g¢iiriiklerin

diagnostik dogrulugu tizerinde tekisi bulunmaktadir.” hipotezleri kuruldu.

Bu calismada amag¢ derin 6grenme algoritmasiyla egitilmis olan yapay zeka
modelinin, dis hekimligi pratiginde rutin olarak kullanilan bir goriintiileme yontemi olan
panoramik radyografide, 5-12 yas arasi ¢ocuklarin siit molar dislerindeki arayiiz, bukkal
ve okliizal ¢iiriik durumunu degerlendirerek bunu uzmanligin farkli senelerinde olan 2
cocuk dis hekimligi arastirma gorevlisinin (tecriibeli asistan (K.B.) ve yeni asistan
(N.1.S.)), ve stajyer hekimin (S.G.) panoramik radyografilerden yaptiklar arayiiz, bukkal
ve okliizal cliriik teshisiyle kiyaslamak ve panoramik radyografilerde arayiiz, bukkal ve

okliizal ¢iiriik tanisindaki performanslarinin karsilagtirilmasidir.



2.GENEL BILGILER

2.1. Dis Ciiriigii

Glinlimiizde en sik goriilen kronik hastaliklardan biri olan dis ¢iiriigii, bakterilerin
dental plak i¢erisinde kolonizasyonu, bu ortamda ¢ogalmasi ve zamanla diyet ve konak
faktorleri ile etkilesime girmesiyle disin bakteri metabolizmasi sonucu agiga ¢ikan asit

iiriinlerle demineralizasyonuyla olusan multifaktoriyel, enfeksiyz bir hastaliktir.?’
2.2. Dis Ciiriiklerinin Smiflandirilmasi
2.2.1. Etkilenen Dis Sert Dokusuna Gore Ciiriikler
2.2.1.1. Mine Ciirigii

Ag1z i¢i ortamin dengesi demineralizasyon yoniinde degisti§inde plak altindaki
mine dokusu ¢ézlinmeye baglamaktadir. Baslangic mine lezyonlar1 nemli ag1z ortaminda
ilk goriiste farkedilememekte fakat dis ylizeyi kurutuldugunda translusensligini
kaybeden mine dokusu opak beyaz, tebesirimsi bir goriiniim almaktadir. Bu goériiniim
“Beyaz nokta lezyonu (White spot lesion)” olarak tanimlanmaktadir. Bu agamadaki ¢iiriik
lezyonlarinin remineralizasyonlart miimkiin olmaktadir bu sebeble bu tip lezyonlarin
erken teshisi onem arz etmektedir. Ciiriigiin daha ileri sathalarinda lezyon klinik olarak

kendini belli etmekte, sond takilmakta, renklenme gostermektedir.?!
2.2.1.2. Dentin Ciiriigii

Mine ¢iirtigii ilerleyip mine-dentin sinirina ulastiginda hizla yayilmaktadir. Mine
dokusunun biitiinliigii bozulmaktadir ve dentin dokusu agiz otamiyla iliskiye
gecmektedir ve ciirlik dentin dokusunda ilerlemektedir. Dentin dokusunun inorganik
igerigi mineye kiyasla daha az oldugu icin ¢iiriik dentin dokusunda mineye gore daha
hizl1 yayilmaktadir. ilerlemis dentin ¢iiriiklerinde altindaki destek dokuyu kaybeden mine

kirilmakta ve gozle goriilen bir ciiriik kavitesi meydana gelmektedir.*?



2.2.2. Diste Bulunduklar1 Anatomik Yiizeye Gore Ciiriikler

2.2.2.1. Pit ve Fissiir Ciiriigii

Pit ve fissiirler genellikle dislerin ¢igneme yiizeylerinde yer almakla birlikte, bazi
dislerde palatinal ve lingual bolgelerde de goriilebilmektedir. Bu bolgelerde gelisen
curiikler, genellikle hizli ilerleme egiliminde olup erken teshis edilmediginde derin ¢iirtik
lezyonlarina yol agabilmektedir.?!

2.2.2.2. Arayiiz Ciiriigii

Dislerin mezial veya distal yiizeylerinde temasta olduklar1 dis ile arasinda goriilen
clirlik lezyonlaridir. Siit azilarinin aproksimal kontakt bolgeleri diiz ve genis oldugundan
baslangi¢c seviyesindeki arayiliz lezyonlarin klinik olarak tespiti her zaman miimkiin
olmayabilir.

2.2.2.3. Servikal Ciiriik

Mine-sement seviyesinin iistiinde, kole bolgesinde goriilen clirtiklerdir.

2.2.2.4. Diiz Yiizey Ciirugii

Arayiiz, bukkal ve lingual/palatinal yiizeyler, genel olarak diiz ylizeyler olarak
tanimlanmaktadir.?!

2.2.3. Ilerleme Hizina Gore Ciiriikler

2.2.3.1. Akut Ciiriik

Akut ¢tirtik, hizli ilerleyen ve kisa siirede dentin-pulpa kompleksine ulasabilen bir

clirtik tipidir. Bu tiir lezyonlar genellikle agik renkli, yumusak ve nemli bir dokuya

sahiptir.?!



2.2.3.2. Kronik Ciiriik

Kronik ciiriikler, genellikle yavas ilerleyen lezyonlardir. Bu tiir lezyonlar, koyu
renkli bir goriinlim sergilemekle birlikte, dis dokusu tamamen yumusamamais olup serttir

ve kuru goriiniime sahiptir.?!
2.2.4. Tedavi Ge¢misine Gore Ciiriikler
2.2.4.1. Sekonder Ciiriik

Sekonder c¢iiriik, daha 6nce restorasyon uygulanmis dis yiizeylerinde, 6zellikle
restorasyonun kenarlarinda veya altinda gelisen ciirtiklerdir. Genellikle restorasyonlarin

cevresinde gdzlendigi icin teshis edilmesi zor olabilmektedir.?!
2.2.4.2. Rezidiiel Ciiriik

Rezidiiel ciiriik, dis tedavisi sirasinda tamamen temizlenmemis, restorasyonun
altinda brrakilmig cliriik dokusudur. Birakilan ciirlik dokusu zamanla ilerleyerek
restorasyonun basarisint olumsuz etkileyebilmekte ve yeni bir ¢iiriik siirecini
baslatabilmektedir.?!

2.2. Dis Ciiriigii Tam1 Yontemleri

Dis hekimliginde, ¢iiriigliin dogru ve kesin bir sekilde teshis edilmesi, etkili bir
tedavi siirecinin ilk ve en énemli adimini olusturmaktadir.>® Ciiriiklerin erken donemde
dogru teshis edilmesi, baslangi¢ evresinde miidahale edilip biyofilmin temizlenmesini
saglamaktadir. Bu durumda dentin veya mine dokusunda hasar olusmus olsa bile
herhangi bir asamada durdurulabilmekte, dise karmasik tedaviler uygulanmasi yerine,
koruyucu, noninvaziv veya minimal invaziv yontemlerle tedavi imkani sunmaktadir.>*
Pulpa inflamasyonu gibi ilerlemis komplikasyonlar, ¢ocuklarin yogun agr1 yasamasina,
beslenme zorluklarima ve hatta biiylime-gelisme slireglerinin etkilenmesine neden
olabilmektedir. Bu tiir ciddi durumlar, genellikle daha invaziv ve karmasik tedavi

yontemlerini gerektirmekte, bu da ¢ocuklarda tedaviye karsi dental anksiyete gelistirme
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riskini artirabilmektedir. Bu nedenle, erken teshis ve Onleyici tedavilerle ¢iiriigiin
ilerlemesi engellenmesi ve ¢ocuklara uygun, rahatlatici, pozitif intiba birakan,
noninvaziv tedavi yaklasimlar1 uygulanabilmesi ¢iiriik teshis yontemlerinin ve erken

teshisin 6nemini ortaya koymaktadir.?’

Giiniimtiz teknolojisiyle ¢liriiklerin erken donemde tespitini kolaylastirarak cesitli
dis ciiriigli tan1 yontemleri gelistirilmistir.

2.2.1. Geleneksel Yontemler

2.2.1.1. Gorsel ve Dokunsal Muayene

Gorsel muayene klinikte yaygin olarak kullanilan bir yontem olup, bir 151k
kaynag1 altinda (genellikle dental iinitlerin reflektdr 15181) dislerin inspeksiyonla
incelenmesidir.?® Genellikle klinik muayenenin ilk asamasi olarak dokunsal muayene ile

birlikte uygulanmaktadir.?’

Bu muayene yontemi lezyon ara yiizde gelismisse ya da kavitasyon
olusturmamigsa teshiste yetersiz kalabilmektedir, radyografik yontemlerden destek

alinmasi gerekmektedir.?®
2.2.1.2. Radyografik Muayene

Dis dokusundaki demineralizasyon sonucu meydana gelen ciiriik lezyonu saglikli
dis dokusuna goére mineral yogunlugunun azalmasindan otiirii X 1sinlarim1 daha ¢ok
gecirip daha az tutmakta ve radyografide radyolusent goriinmektedir.”” Bu radyolusent
goriintliniin radyografilerde farkedilebilir hale gelmesi i¢in dis dokusunda yaklasik %30-
40 oraninda bir demineralizasyonun meydana gelmesi gerekmektedir.>® Radyografik
muayene klinik muayeneyi desteklemek ve gorsel-dokunsal yontemlerle teshis
edemedigimiz arayiiz ve okliizal yiizeydeki gizli fissiir ¢iiriiklerinin tespitini saglamak
amaciyla kullanilan 6nemli bir tan1 yontemi olmaktadir. Radyografik muayene; ¢iiriik

lezyonlarinin tespiti yanisira dis ve ¢evre dokular1 da incelememizi saglamaktadir.”



Radyografik muayene, intraoral ve ekstraoral yontemler olmak {izere iki sekilde
yapilmaktadir. Intraoral yontemler; periapikal, bitewing ve okliizal yéntemlerdir.>! Bu
yontemler igerisinde daha ¢ok periapikal ve bitewing radyografiler ¢iiriikk tespitinde

kullanilmaktadir.

Bitewing radyografiler 6zellikle arayiiz ciiriiklerinin ve sekonder ciiriiklerin
tespitinde kullanilmakta fakat okliizal cliriiklerin tespiti i¢in de kullanilmaktadir. Cocuk
dis hekimliginde bitewing radyografinin 6nemli avantajlarindan biri 1sirma kanadi (bite
tab) yardimiyla filmin hastanin agzinda stabil bir sekilde konumlandirilabilmesidir ve siit
disi enfeksiyonlarinin daha ¢ok goriildiigii furkal bolgeyi ayrintili gosterebilmesidir. Bu
ozellik, siit dislerinde dogru teshisi kolaylagtirmakta hem de uygulama sirasinda kullanim

pratikligi saglamaktadir.*?

Ekstraoral yontemler ise; panoramik radyografi ve konik i1smnli bilgisayarl

tomografiyi (KIBT) igermektedir.>!
Panoramik Radyografi

Panoramik radyografi maksiller ve mandibular arklarla birlikte cevre yiiz
yapilarinin kondilden kondile tek bir filmde kapsamli degerlendirilmesine olanak
saglayan, rutin radyolojik muayenede en sik kullanilan ekstraoral radyografi teknigidir.
Panoramik radyografi dental ark ve c¢evre yapilarin tek bir filmde goriiliip
degerlendirilmesine olanak taniyarak teshis i¢in ekstra bir intraoral filmin gerekliligi i¢in

ongorii olusturmaktadir.®

Panoramik radyografi, bir X 1511 kaynaginin ve goriintii alicisinin senkronize
sekilde resipropkasyon hareketiyle hastanin basi etrafinda donmesiyle elde edilmektedir.
X 1s1n1 kaynagi ve goriintii reseptorii arasina yerlestirilen goriintiisii istenen tabakaya imaj
tabakas1 (fokal through) ad1 verilmektedir. Goriintiisii istenen kisim, bu at nal1 seklindeki

bolge igerisine yerlestirilmektedir. Bu bolgenin disinda kalan alanlar magnifikasyon ve
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distorsiyona ugramakta ve bulaniklagsmaktadir. Bu sekilde sadece goriintiisii istenen alan
net olarak incelenmektedir. Dental ark ve incelenecek olan ¢evre yapinin imaj tabakasi

(fokal through) igerisinde olacak sekilde pozisyonlandiriimasi gerekmektedir. 2

Cekim sirasinda goriintiisii istenen objenin boyutu ve dogru pozisyonlandirilmasi
projeksiyon geometrisini yani goriintiiniin netlik ve ¢6ziiniirliigiinii, magnifikasyonunu
ve distorsiyonunu etkileyip dogru teshisi engelleyebilmektedir.?’

Panoramik radyografilerde goriintii netligi ve ¢Ozilniirliigli, obje ile fokal spot
arasindaki iliskiye bagli olup, hastanin dogru pozisyonlandirilmasi bu parametreleri

dogrudan etkileyen kritik bir faktdr olmaktadir.>*

Panoramik radyografi cihazlarinin tek, iki, iic ve devamli rotasyon merkezli
olmak iizere dort tipi mevcuttur. Minimum magnifikasyon ve distorsiyon i¢in glinlimiizde

devamli rotasyon yapan tipi kullaniimaktadir.®

Giliniimiizde konvansiyonel panoramik radyografiler yerini dijital panoramik
radyografilere birakmis olup, kimyasal banyo siirecine bagli operatdr hatalarini ortadan
kaldirarak dijital radyolojinin getirdigi goriintii iyilestirme sec¢enekleri sayesinde daha
giivenilir ve tutarli goriintiiler elde edilmesini saglamaktadir.?’

Panoramik radyografide dijital dedektorlerin kontrast ¢oziiniirliigii ve uzaysal
¢cOzlinlirligl, goriintii kalitesini belirleyen temel faktorlerdir. Uzaysal ¢oziiniirliik (piksel
boyutu), birbirine yakin kiigliik yapilarin ayirt edilebilme kapasitesini ifade ederken,
kontrast ¢oziiniirliigii (gri seviyelerinin sayisi) ise densite farklarinin algilanabilmesidir.
Bu iki parametre dijital radyografinin ¢oziiniirliigii ile iliskili faktorlerdir. Ancak,
periapikal ve bitewing radyografilere kiyasla panoramik radyografiler daha diisiik
uzaysal ¢oziiniirliige sahiptir. Bu durum, 6zellikle kiiciik detaylarin degerlendirilmesi
acisindan bazi tanisal sinirlamalara neden olabilmekte ve teshis icin introral radyografi

ihtiyac1 dogurabilmektedir.>® 37



2.2.2. Ciiriik Tespit Boyalar:

[lk olarak %0,5’ lik bazik fuksin kullanilarak tanitilan bu boyalar, basik fuksinin
kanserojen etkileri sebebiyle giliniimiizde yerini genellikle boya ve propilen glikol

icerigine birakmistir.>®

Propilen glikol, dentin dokusundaki tabakalar arasinda secici bir boyama islevi
gormekte ve bu mekanizma, temel olarak kollajen fibrilleriyle olan etkilesimlere
dayanmaktadir. Enfekte dentinde kollajen fibrilleri arasindaki c¢apraz baglar
par¢alanmisken, etkilenmis dentinde bu fibrillerin yapisal biitiinliigli korumaktadir. Bu
farklilik nedeniyle, propilen glikol, yalnizca enfekte dentin tabakasindaki ¢apraz baglari
bozulan kollajen fibrillere niifuz ederek bu bolgenin boyanmasini saglamaktadir. Bu
secici boyama mekanizmasi, enfekte dokunun diger tabakalardan ayristirilmasina olanak

tanimaktadir.>® 3°

Genellikle bilinen ¢iiriik boyasi, propilen glikolde %1 asit kirmizisidir. Daha
yuksek molekiil agirligina sahip ¢oziicli iceren bu boyanin dentin tiibiillerine gereksiz
difiizyonu 6nledigi gosterilmis ve dentin dokusunun gereksiz uzaklastirilmasini 6nledigi
bildirilmistir.*°

(Calismalar boyalarin ¢iiriik kavitesindeki bakterileri degil daha az mineralize olan
organik matriksle iligkili kollojeni boyadigini gostermektedir. Bu durumun daha az
mineralize olan mine-dentin sinirinda boyamaya sebep olup saglam dis dokusunun

uzaklastirilmasina sebep olabilecegi bildirilmistir.*!
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2.2.3. Gelistirilmis Gorsel Teknikler

2.2.3.1. Fiber Optik ve Dijital Fiber Optik Transiliiminasyon Yontemleri
(Fiber Optic Transillumination-FOTI/ Digital Imaging Fiber Optic

Transillumination-DIFOTI)

1970 yilinda Marcus ve Friedman tarafindan gelistirilmis transiliiminasyon
mantigina dayali bir yontemdir.** Dis plak ve dis tasindan arindirilip izole saglandiktan
sonra reflektor 15181 kapatilmakta, dise soguk 1s1k kaynagindan gelen yliksek yogunluklu
beyaz 151k fiber bir ugla dilin bukkal veya lingual yiiziinden uygulanmaktadir.** Saglam
ve cliriik dis dokusunun 1s1k gegirgenlikleri farklidir. Saglikli ve ciirlik dis dokusu
arasinda kontrast farki olusmaktadir. Ciirlik bolgeler golgeli, karanlik alanlar seklinde
goriiliir.*

Ekonomik ve kullanimi kolay bir yontemdir. Daha ¢ok arayiiz ciirliklerinin
teshisinde kullanilir fakat duyarliligi bitewing radyografiler kadar yiiksek degildir.
Subjektif bir yontemdir, teshis ve tedavi i¢in degerlendirmeyi yine klinisyen
yapmaktadir. Gortintiiler arsivlenemez. Bu dezavantajindan dolayr DIFOTI sistemi
gelistirilmistir.* Ucunda kiiciik bir kameras1 olan bu sistemde insan faktorii kaldirilip
veriler dijital olarak charge coupled device (CCD) sensorii ile bilgisayar ortamina
aktarilip kaydedilmektedir.* Fakat bu sistemin de goriintiileri analiz etme yetenegi
olmadigindan degerlendirme gene klinisyen tarafindan yapilmaktadir.*’- ¥ Gériintiileri
kaydetme 0zelligi sayesinde DIFOTI ile ¢iiriik lezyonlarinin ilerlemeleri degerlendirilip
remineralizasyon tedavilerinin sonuglari izlenebilmektedir.*®

European Academy of Paediatric Dentistry (EAPD) ’nin ¢cocuklarda ve genclerde
clirlik lezyonlarinin yonetimine yonelik yayinladigi rehbere gore nonkoopere gocuk
hastalarda ve/veya ebeveynlerin radyografi alinmasint kabul etmedigi durumlarda bu

yontemlerin kullanilabilecegi belirtilmistir.*’
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2.2.3.2.Yakin Kizilotesi Isik Transilmiinasyon Yontemi (Near-infrared Light

Transillumination-NILT)

Fried ve ark. tarafindan 1995 yilinda FOTI-DIFOTI yontemlerinin gelistirilmis
hali olarak ortaya koyulan transilmiinasyon prensibine dayanan bir ¢iiriik teshis
yontemidir.’® NILT ydnteminde 700-1500 nm dalga boyuna sahip kizil dtesine yakin
goriinmeyen 151k kullanilmaktadir. Uzun dalga boyuna sahip 151k daha az sagilmaya
ugramakta ve daha derin dokulara niifuz edebilmektedir. Mine translusent yapida
oldugundan kizil6tesi 151k direk iletilirken demineralize alanlardan gegerken sacilima
ugramakta ve absorbe edilmektedir. Saglikli ve ¢iiriikk doku arasinda belirgin kontrast

farki olusmaktadir. Ciiriik dis dokusu gri golgeler seklinde goriilmektedir.! >

2.2.4. Floresans Teknikler
2.2.4.1. Laser Floresans Yontemi (Diagnodent/Diagnopen)

Lazer Floresans yontemi saglam dis dokusu ve ¢iirikk doku arasindaki floresans
farkliligimma dayanan, noninvaiz, objektif dl¢lim yapmamizi saglayan bir ¢iirlik teshis
yontemidir ve giincel ¢iiriik teshis yontemleri arasinda en ¢ok kullanilanidir.®* >* Bu
yontemle calisan cihazlardan biri DIAGNOdent (KaVo, Biberach, Almanya)’ dir. Bu
cihazla dis yiizeyine fiber optik bir ucla 655 nm dalga boyunda kirmiz1 lazer 15181 dis
yilizeyine gonderilmektedir. Gonderilen 151k ¢liriik dis dokusunda saglam dis dokusuna
gore 15181 daha ¢ok yansitmakta yani daha yiliksek yogunlukta bir floresans olusmaktadir.
Cihazin kalibrasyonu saglam dis dokusuna gore yapilmaktadir. Saglam dis dokusunun
floresans: ¢ok azdir veya sifirdir. Olusan floresans, optik bir kablo aracilifiyla bir
fotodiyoda iletilmekte ve cihazin dijital ekraninda 0-99 arasinda bir sayisal deger olarak
goriintiilenmektedir.>> > Bu deger, saptanan floresans yogunluguna bagl olarak ¢iiriigiin
derecesini kantitatif sekilde ifade etmekte, deger ne kadar yiiksekse ¢iiriik lezyon o kadar

derin olmaktadir. Ayrica cihazin ¢iiriik lezyondaki gosterdigi floresans degerinin

12



dokunun mineral igeriginden ziyade enfekte dentindeki 6zellikle protoporfirin denilen
bakteriyel metabolitlerle iliskili oldugu bildirilmistir. Enfekte dentn varliginda floresans

artis1 bu metabolitlerden dolay: daha giiclii olmaktadir.?

Arayliz cliriik lezyonlarinin teshisi amaciyla cihaz modifiye edilerek ayni ¢alisma
prensibine sahip Diagnodent Pen (KaVo Dental, Biberachl Riss, Almanya) cihazi
gelistirilmistir.>’

2.2.4.2. Floresans Yardimiyla Ciiriik Temizleme (Fluorescence Aided Caries

Excavation-FACE)

Floresans yardimiyla ciiriik temizleme cihazi ¢liriikk temizlenirken dise 450 nm
dalga boyunda mor 151k uygulanarak dis sert dokularinin otoflororesan 6zellik kazandirip,
clriik tespit boyalarina gerek kalmadan enfekte dentini kolayca tespit edilmesi igin
gelistirilmis bir cihazdir. Bu yontem uygulandiginda saglikli dis dokular yesil, ¢iirtik dis
dokular1 ise turuncu-kirmizi goriinmektedir.’® °° Bu teknikte, floresansin daha net
gozlemlenebilmesi i¢in mor 15181 bloke eden, ancak yesil veya turuncu-kirmizi floresans
yansimasini geciren yiiksek gegirgenlige sahip 6zel bir filtre kullanilmaktadir. Bu cihaz
yardimiyla kavite preparasyonu sirasinda enfekte dentinin selektif uzaklastirilmasi
saglanip, saglam dentin korundugu icin dis dokusunun gereksiz uzaklastirilmasi

onlenmektedir, % ¢!

2.2.5. Kamera ve Floresans Tekniklerin Kombinasyonu

2.2.5.1. Kantitatif Isik Etkili Floresan (Quantitative Light Induced

Fluorescence-QLF)

Dise yiiksek yogunluklu 405 nm dalga boyunda mavi 1s1k verilerek diste
otofloresans olusturulmaktadir. Mineral igerigi azalmis olan ¢iliriik dokuda 1s1k
sagilmakta ve saglam dis dokusuna gore floresansinda bir azalma gozlenmektedir ve bu
azalma CCD kameralarla gorsellestirilip bilgisayara kaydedilmektedir. Floresansdaki
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%35’ in lizerinde goriilen bir azalma ¢iiriik lezyonunu gostermektedir. Saglikli dis dokusu
yesil goriiniirken, ¢liriik lezyonu demineralizasyondan dolay1 floresans 6zelligi azaldigi
icin karanlik bolgeler olarak goriinmektedir. Disteki mineral kaybi nicel olarak

saptanmakta, ¢iiriik lezyon alani, derinligi ve hacmi dlgiilebilmektedir.®> 6

2.2.5.2. Canary

Canary, fototermal radyometri ve liiminesans prensiplerini temel alan enerji
dontisiim teknolojisiyle ¢alisan, lazer bazli, 1s1 ve 15181 birlikte kullanan bir ¢iiriik teshis
cihazidir. Cihazin ¢alisma prensibi, dis dokusu tarafindan absorbe edilen 2 Hz frekansh
atimh lazer 15181inin liiminesansa doniisiimiinii ve bu siirecte olusan 1s1 saliniminin
(fototermal radyoterapi) dl¢lilmesini esas almaktadir. Uygulanan lazer 15181 dis tarafindan
sogurulduktan sonra diisiik diizeyde 1s1 olusumu meydana gelmekte fakat bu 1s1 dise zarar
vermeyecek diizey olmaktadir. Meydana gelen 1s1 ve 15181n eszamanli dl¢limiiyle dis
ylizeyinden 50 pm - 5 mm derinligine kadar olan ciiriik lezyonlarinin teshis
edilebilmesini saglamaktadir. Cihazin kullanimi1 sonucunda elde edilen verilerden bir
“Canary say1s1” olusturulmaktadir. Bu sayi, 0 ile 100 arasinda bir deger almakta ve farkli
araliklarda dis dokusunun farkli durumunu yansitmaktadir. 0-20 aralig1 saglikli dokuya
isaret ederken, 21-70 araligi doku bozulmasini, 71-100 aralig1 ise ileri diizeyde
bozulmay: ifade etmektedir.** Deminerazlizasyona bagl olarak Canary sayis1 artmakta,
remineralizasyona bagl olarak ise azalmaktadir.%®

2.2.5.3. Soprolife ve Soprocare

Soprolife (Acteon, La Ciotat, Fransa) iki farklt LED (Light Emitting Diode)’ i
birlikte kullanarak dis yiizeyini aydinlatabilen bir intraoral kamera sistemidir.®® LED’
lerden biri 450 nm dalga boyunda mavi 151k verirken, bir digeri giin 15181 modundadir. Bir
frekans bandinda kesintisiz aydinlatma yapilmaktayken ayni anda diger frekans bandinda

olusan floresansin enerjisi piksellere ulagsmakta ve disin goriintiisii elde edilmektedir.
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Disin anatomik ve otofloresansinin goriintiisii iist iiste getirilerek biyolojik dokularin

yapisal farkliliklari izlenebilemektedir.>?

Kameranin ii¢ farkli kullanim modu bulunmaktadir. Giin 15181 modunda dort adet
beyaz LED 151k kullanilirken, tan1 ve tedavi modlarinda ise 151k kaynagi olarak 450 nm
dalga boyuna sahip dort mavi LED tercih edilmektedir. Giin 1s1¢1nda kahverengi olarak
gozlenen ciiriik dokusu, Soprolife cihazi ile koyu kirmizi renkte goriiniirken, saglikli
dentin yesil renkte izlenmektedir. Mine dokusunun kendine 6zgli bir floresans rengi
bulunmamakla birlikte, dentinden yayilan yesil 15181n difiizyonu nedeniyle mine

yiizeyinde mavimsi bir renk olarak algilanabilmektedir.®’- 8

Soprocare (Acteon, La Ciotat, Fransa) adl1 daha yeni bir kamera, ti¢ farkli klinik
modda kullanilabilmektedir; giin 15181 modu, ¢iiriik modu ve periodontal mod. Ciiriik
modu, mine ve dentin ciiriiklerinin tespitine odaklanirken, periodontal mod ise
periodontal dokulardaki inflamasyonun degerlendirilmesini saglamaktadir. Ayrica,
cihazla elde edilen goriintiilerin bilgisayarda saklanabilmesi, tan1 ve tedavi siireglerinde

gorsel kayitlar kullanimina olanak tanimaktadir.>
2.2.5.4. Soproimagining

Soproimaging (Acteon, La Ciotat, Fransa), ¢ekilen goriintiilerin kaydedilmesini
ve daha sonra karsilagtirilmasini saglayan 6zel bir yazilimdir. Kullanim sirasinda kamera,
dis yiizeyine konumlandirilarak biiylitme ve mod (giin 15181 veya floresans) se¢imi
yapilmaktadir. Elde edilen goriintiiler, Soproimaging yazilimi araciligiyla kaydedilerek

tan1 ve tedavi siireclerinde detayl analiz ve karsilastirma olanag1 sunmaktadir.>
2.2.5.5. VistaCam

VistaCam (Diirr Dental, Bietigheim-Bissingen, Almanya) 405 nm dalga
boyundaki mor 1sikla aydinlatilan disten yansiyan floresans 15181 dijital bir goriintiiye
cevirip kaydeden, floresans esasli, ¢iiriik teshisi yapmaya yarayan bir intraoral kameradir.
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Yanstyan 151k; disin saglikli yapist saglikli ise sari-yesil floresans (510 nm), ciiriik ve
bakteri metabolitleri varliginda ise kirmiz1 floresans (680 nm) olarak gdziikmektedir.
Yazilim, bu iki floresansdan kirmizinin yesile oranmi analiz ederek, saglikli dis
dokusuyla karsilastirip degerlendirilen alanlara 0 ile 3 arasinda dereceler atamaktadir. 0-
1 saglikli mineyi, 1-1,5 baslangi¢c mine demineralizasyonunu, 1,5-2 derin mine ¢iiriiglinii,
2-2,5 dentin ¢iiriigiinii, 2,5-3 derin dentin ¢iirigiinii isaret etmektedir.>?

2.2.5.6. LIFEDT (Light Induced Fluorescence Evaluator for Diagnosis and

Treatment)

Dis dokularinin floresans 6zellikleri birbirinden farklilik gostermektedir. Saglikli
dis dokusu yesil renkte bir floresans sergilerken, enfekte dentin siyah-yesil bir goriiniim
vermektedir. Enfekte ve etkilenmis dentin sinirlar1 parlak kirmizi olarak gézlemlenirken,
cliriigiin uzaklastirilmasinin ardindan kavite tabaninda goriilen saglikli dentin asit yesili
bir renk gostermektedir. Bu farkli floresans goriiniimleri, 6zellikle kavite hazirlig
strasinda ¢iirlik teshisinde 6nemli bir rehberlik saglamaktadir. LIFEDT sistemi, floresans
bir kameradan olusmakta olup, disin okliizal ylizeyinin temizlenmesi ve beyaz 151k ile
floresans modlarinda ytiksek biiyilitme altinda incelenmesi esasina dayanmaktadir. Mine
ve dentinden yansiyan 1siklardaki degisiklikler saglikli dis dokulart ile karsilastirilarak

degerlendirilmektedir.>* 68

2.2.6. Optik Kohorens Tomografi (Optical Coherence Tomography-OCT)

Optik koherens tomografi, biyolojik dokularin kesit goriintiilerini olusturmak igin
1310 nm dalga boyunda kizil6tesi 151k kullanan, invaziv olmayan, yiiksek ¢oziintirliiklii
bir goriintilleme yontemidir. OCT, c¢alisma sirasinda dis minesinin translusent
ozelliklerinden faydalanarak detayli optik Olglimler saglamaktadir. Genellikle mine

tabakasina odaklanan OCT, baslangic ciirliklerinin tespitinde etkili bir ara¢ olarak
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degerlendirilmektedir. Ancak, dentin tabakasina ilerlemis ¢iiriiklerin teshisinde yetersiz
oldugu bildirilmistir.®

Polarizasyona duyarli optik koherens tomografi (PS-OCT), geleneksel OCT’nin
polarizasyon bilgisi saglayan bir tiirevidir. Bu cihaz, polarize 1s1k kullanarak geri sagilan
sinyallerden elde edilen polarizasyon bilgilerini iki ayr1 kanalda kaydedebilme 6zelligine
sahiptir. Demineralizasyon derecesi ve lezyon derinligi gibi parametrelerle
iliskilendirilebilmekte, bu da c¢lirik lezyonlarinin yapisal degisikliklerini

degerlendirmede 6nemli bir avantaj sunmaktadir.
2.2.7. Elektrik Akimi Kullanilan Yontemler

2.2.7.1. Elektiriksel Tletkenlik Olgiimleri (Electrical Conductance

Measurement-ECM)

Saglikl1 dis dokusu ile ¢iiriik dis dokusunun elektriksel iletkenlik farki prensibine
dayanarak 6l¢lim yapilan ciiriik teshis yontemidir. Saglikli mine dokusu ytiksek mineral
iceriginden dolayr yalitkan 6zellik gostermektedir. Disin yapisinda meydana gelen
demineralizasyon sonucu olusan poroziteler tiikiiriik ile dolmaya baglamakta ve
buralardaki iyon artisi ile beraber elektiriksel iletkenlik artmaktadir. Demineralizasyonun
mine-dentin sinirin1 gegmesiyle elektriksel iletkenlik degisimi daha kolay 6l¢iilebilir hale

gelmektedir. 7

Elektronik ¢iirlik monitérii (ECM, Lode Diagnostic, Groningen, Hollanda),
elektriksel iletkenlik 6l¢timii yaparak ciiriik teshisinde kullanilan bir cihazdir. Elektriksel
iletkenlik Olclimlerinin en 6nemli avantajlarindan biri, ¢iiriik lezyonunun ilerlemesi,
durmasi veya remineralizasyonu hakkinda objektif ve tekrarlanabilir veriler

saglayabilmesidir.”% !
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2.2.7.2. Alternatif Akim Empedans Spektoskopisi (AAES)

Alternatif akim empedans spektroskopisi (AAES, CarieScan PRO, Dundee,
Iskogya), ¢iiriik teshisinde kullanilan noninvaziv bir teknolojidir ve dis dokularinmn
elektriksel ozelliklerini analiz etmeye dayanmaktadir. Calisma prensibi, dis yiizeyine
disiik voltajli bir akim uygulanarak disin mineral yogunlugundaki degisimlerin
Olclilmesine dayanmaktadir. Saglikli dis dokular yiiksek empedans, yiiksek rezistans ve
diisiik iletkenlik 6zellikleri sergilerken, demineralizasyon sonucunda g¢iiriik dokular daha
iletken hale gelmekte, empedans ve rezistans degerleri diigmektedir. Alternatif akim
empedans spektoskopisi, ECM’ den farkli olarak tek bir frekansta degil ¢cok sayida ve
farkli frekanslar kullanarak ol¢lim yapabilme oOzelligi sayesinde, farkli dokularin

elektriksel ve anatomik farkliliklarini hassas bir sekilde belirlerleyebilmektedir.”* 7

CariesScan ve CarieScan Pro, AAES yontemine dayali olarak gelistirilmis

cihazlardir.?’
2.2.8. Raman Spektroskopisi

Raman spektroskopisi, 151k bazli, materyalin molekiiler baglar ile etkileserek
fotonlarin sagilmas1 prensibine dayanan bir ¢liriik tespit yontemidir. Bu teknik, incelenen
lezyonun molekiiler yapis1 hakkinda detayli veri saglayarak hem in vitro hem de in vivo
uygulamalarda molekiiler diizeyde bilgi sunmaktadir. Ozellikle biyomedikal alanda
potansiyel kullanim imkani bulunan Raman spektroskopisi, baslangi¢ asamasindaki
ciiriiklerin teshisinde énemli bir role sahip olmaktadir.”* Polarize Raman spektroskopisi
ile yapilan bir ¢alismada, geleneksel yontemlerle saptanamayan baslangic ¢iiriik
lezyonlarinin ve demineralizasyon bolgelerinin tespit edilebildigi ve yontemin sensitivite

ile spesifite degerlerinin yiiksek oldugu rapor edilmistir.”
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2.2.9. Ultrasonografi/Ultrasonik Goriintiileme Sistemi

Ultrasonografi yontemi, yiiksek frekanslh ses dalgalarinin (1-20 MHz) dokulara
iletilmesi ve her dokunun farkli empedans degerlerine sahip olmasi nedeniyle olusan
farkli eko oOriintiilerini analiz ederek, dokulardaki patolojik degisiklikleri tespit etmeyi
saglamaktadir.”® Ses dalgalarinin saglam ve demineralize dokular icerisindeki iletim
hizlarmin farklilik gostermesi, dokudaki lezyonlarin ayirt edilebilmesini, derinlikleri

belirlenebilmesini ve lokalizasyonlarin tespit edilebilmesini saglamaktadir.”’

Cihazin probu yardimiyla yiiksek frekansli ses dalgalar1 dise uygulanmaktadir.
Dokudan yansiyan ses dalgalar1 (eko) cihazin probu tarafindan emilerek doniistiiriicli
yardimiyla elektriksel impulslara ¢evrilmekte, osiloskop ekraninda elektriksel sinyalleri

grafik seklinde goriilmektedir.”®
2.2.10. Terahertz (THz) Teknolojisi

Terahertz dalgalarinin dis dokusunun mineral yogunluguna goére farkli sekilde
yayildigi, emildigi ve ciiriik teshisini bu prensible yaptig1 bilinmektedir. Terahertz
dalgalar, su molekiilleri tarafindan yiiksek oranda emilmelerine ragmen iyonlastiric
ozellik tasimadiklari i¢in X 1s1nlar1 ve ultraviyole 151k gibi zararh etkilerden yoksundur.
Bu 6zellikleri, 6zellikle pediatrik hastalar ve hamile hastalar gibi hassas hasta gruplarinda

kullaniminin giivenli ve faydali bir teshis araci olabilecegi diisiiniilmektedir.”

2.2.11. Mikro BT/KIBT (Mikro Bilgisayarh Tomografi (BT)/ Konik Isinh

Bilgisayarhh Tomografi (KIBT))

Bu yontemde bilgisayarli tomografi cihaziyla pm cinsinden kesitler alinarak
yuksek c¢oziniirliiklii kesitsel goriintiiler elde edilmekte, kesitlerin bir araya
getirilmesiyle disin 3 boyutlu goriintiisii elde edilmektedir. Disin kesitsel goriintiisiiniin
elde edilmesiyle klasik radyografilerin dezavantaji olan siiperpozisyon dnlenmektedir.
Kesitsel goriintiilemenin ¢iiriigiin genisligi ve yeri ile ilgili glivenilir sonuglar verdigi
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rapor edilmistir. Mineral yogunluklarindaki degisiklikleri analiz ederek, erken evre dis

¢lirligii lezyonlarmin tespitine katki saglamaktadir.”
2.2.12. LED (Light Emitting Diode)

The Midwest Caries 1.D. (Dentsply, York, PA, USA) 635-880 nm arasinda 1s1k
yayan diyot LED’in kullanildigi, saglikli ve demineralize dis dokularinin optik
Ozelliklerinin farkli olmasindan yararlanarak objektif ¢iiriik teshisi yapan bir cihazdir.

Saglikl1 dis dokular1 demineralize dokulara gore daha translusent goriilmektedir.?”>

LED uygulamasiyla disten yansiyan ve kirilan 1s1k fiber optik bir ugla
toplanmakta, elektrik sinyaline doniistiiriilmekte, translusentlik ve opaklik degisimlerini
algilayabilen bir sistemle bilgisayar ortaminda analiz edilmektedir. Demineralizasyon
stirecine bagli olarak LED 1s18inin rengi yesilden kirmiziya dogru degismekte ve bu
degisime eslik eden sesli bir sinyal iiretilerek ciiriik varlig1 tespit edilmektedir. Uretilen
sesli sinyalin frekansi, lezyonun derinligi ile dogru orantili olup, sinyalin hizlanmasi

ciiriigiin daha ileri bir asamada oldugunu gostermektedir.*
2.2.13. Yapay Zeka

Rutin dis ¢iirtigii tespiti, klinik ve radyografik degerlendirmelerle birlikte yapilir.
Radyografik muayene objektif bilgiler verir fakat degerlendirme hekimin bilgi ve
tecriibesine gore degisiklik gosterebilir. Yapay zeka uygulamalarmin klinik ve
radyografik degerlendirmelere entegre edilmesi, teshis siirecine ©6nemli katkilar
saglamaktadir. Bu teknoloji, dis hekimlerinin klinik kararlarini desteklemek, erken
donemde farkedilemeyen ciiriiklerin tespiti, teshis dogrulugunu artirmak, dis hekimligi
uygulamalarinda hiz, kalite ve verimlilik agisindan dis hekimliginde 6nemli avantajlari

olan giiriik tespiti i¢in giiniimiiz ve gelecekte fayda saglayabilecek bir uygulamadir.®!

Yapay zeka uygulamalarinda panoramik ve bitewing radyografiler kullanilacak
sisteme yliklenmekte, dis ciirtikleri sistem tarafindan otomatik isaretlenmektedir. Dis
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hekimi bu analizden ve klinik muayeneden yaralanarak teshis ve tedavi planim

olusturabilmektedir.®?
2.3. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan beyninin biligsel islevlerini ve zekasini taklit eden, 6grenme,
muhakeme etme, planlama, problem ¢6zme ve karar verme gibi biligsel islevleri
gerceklestirebilen bilgisayar sistemleri ve algoritmalarini igeren bir teknolojidir.*?

Makine 6grenimi, derin 6grenme ve yapay sinir aglari yapay zekayi olusturan alt
kiimelerdir. Makine 6grenimi kisaca makinelerin veriden 6grenmesini saglarken, derin
O0grenme biiyiik veri setlerinden 6grenmek icin ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanmakta ve
ogrenmeyi kendi kendine gergeklestirebilmektedir. Yapay sinir aglar1 ise insan
beynindeki noronlardan esinlenerek olusturulan matematiksel modeller olup derin

ogrenmenin temelini olusturmaktadir.3

. Yapay zeka
» Makine Ogrenimi
Derin Oérenme

r Konvolisyonel Sinir Aglan (KSA)

Sekil 1. Yapay zeka ve alt kiimeleri®®

2.3.1. Yapay Zeka Algoritmalari

Yapay zeka algoritmalar1 bilissel insan davranislarinin; diistinme, 6grenme,
problem c¢ozme gibi yetilerin bilgisayar sistemlerine kazandirilmasini saglayan

tekniklerdir. Uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay sinir aglar
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yapay zeka algoritmalaridir. Bu algoritmalardan en bilineni ve 6ne ¢ikani yapay sinir

aglaridir.3
2.3.1.1. Uzman Sistemler

Belirli bir uzmanlik alaninda ge¢miste elde eldilen verileri kullanarak uzmanlarin
bilgi ve deneyimlerini taklit ederek ¢oziim iireten sistemlerdir. Bu sistemlerle probleme
kars1 yeni bir tasarim olusturulmaz, ge¢mis deneyimlerin kazandirdig bilgilerle elde
edilen veri tabanini kullanarak ¢6ziim tiretmektedir. Bu yiizden ilgili alandaki yenilikler

sisteme stirekli tanitilmalidir.3”> 88

Uzman sistemlerin amaci; uzman kisileri devre dist birakmak degil uzmana

erisimin smirl oldugu durumlarda sorunlarin ¢dziimiine katki saglamaktir.®
2.3.1.2. Bulanik Mantik

Klasik mantiktaki kesin dogruluk yaklasimina karsilik, hayattaki belirsiz ve ara
durumlari barindiran problemlerin ¢6ziimiinii modellemek amaciyla gelistirilmis yapay
zeka algoritmasidir. Kural tabani; giinliik yasamdaki kesin olmayan, kesin rakamlarla
ifade edilemeyen yargilardan olusmakta, nitelendirmeler kesin yargi degil ara formlari

icermektedir.”
2.3.1.3. Genetik Algoritmalar

Evrim teorisinden esinlenerek insanlarda kromozomlar {izerinden isleyen genetik
stireci problemlerin ¢6ziimil i¢in bilgisayar ortaminda kromozom benzeri bir veri yapisi
tizerinde kodlayarak gergeklestirilmeye c¢alisildigi bir yapay zeka algoritmasidir.
Algoritma, genetik ve dogal se¢ilimi temel alarak en iyi ve basarili olanin hayatta kalma
prensibiyle calistigindan fonksiyon optimize edici olarak da bilinmektedir. Belirli bir
problemin ¢dzlimiine odaklanan uzman sistemler yerine, dinamik ve hizla degisen
kosullara uyum saglayarak farkli senaryolar1 degerlendirme ve degisken durumlara

uygun kararlar alabilme, ¢6ziim iiretebilme yetenegine sahiptir algortimalardir.”!
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2.3.1.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan sinir hiicrelerinin (néronlarin) isleyisinden esinlenerek
gelistirilmis ve insan gibi O0grenme, durumlar arasinda iligki kurabilme, verileri
siniflandirma, genelleme, depolama, kullanma ve isleme gibi insan zekasina ait
Ozellikleri taklit ederek olusturulan yapay sinir hiicrelerinin katmanli bir ag yapisi
olusturacak sekilde bir araya gelmesiyle olusan sistemlerdir.”’Temel birimleri yapay sinir
hiicresi veya diger bi adiyla yapay noronlardir.”

Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir hiicreleri temel olarak dendritler, hiicre gévdesi (soma), akson ve
sinapslardan olusmaktadir. Bir noron, diger noronlardan gelen sinyalleri dendritleri
araciligiyla almakta ve bu sinyalleri hiicre govdesinde isleyerek akson boyunca
iletmektedir. Sinir hiicreleri, sinapslar tizerinden birbirleriyle etkilesim kurarak iletisim
agm olusturmaktadir.**

Yapay sinir hiicresi, biyolojik néronlarin yapisindaki fonksiyonel elemanlarin
matematiksel modellemesiyle olusturulmustur.®®

Yapay sinir hiicresinin yapist 5 temel birimden olusmaktadir; girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilardir. Biyolojik noronlarin
yapisindaki dentrit, hiicre govdesi, akson birimlerinin yapay sinir hiicresinin yapisal

karsiliklar: sirastyla; agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonudur.®
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Tablo 1. Biyolojik sinir sistemindeki yapilarin yapay sinir sistemindeki karsiliklar1®®

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sitemi
Noron Islemci Elemani(Yapay Sinir Hiicresi)
Dentrit Agirliklar
Soma Toplama Fonksiyonu
Akson Aktivasyon Fonksiyonu
Sinaps Yapay Noron Cikist

g
1
— L
Girdi : 3 Cikd
- 14
A

Sekil 2. Biyolojik sinir hiicresi (a), Yapay sinir hiicresi (b)’® %’

Yapay sinir hiicresine iletilen m tane veri girdisi X1,X2,...,Xn seklinde ifade
edilir, dis ortamdan alinan verileri temsil etmektedir. Bu girdiler, agin 6grenme siirecini
yonlendiren temel bilgi kaynaklart olup, modelin egitilmesi ve istenilen ¢iktilar1 liretmesi

acisindan kritik bir rol oynamaktadir.”®

Yapay sinir hiicresinde agirhklar (W1,W2,...,Wn), girdilerin model iizerindeki
etkisini ve dnem derecesini belirleyen katsayilardir. Agirlik degerlerinin bilyiikligi veya

kiigiikliigii, ilgili girdinin yapay sinir hiicresindeki dnemini belirlemez.”®
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Tim girdi verileri (X1,X2,...,Xm), kendilerine ait agirhk degerleri
(W1,W2,...,Wm) ile carpilarak toplama fonksiyonu araciligiyla birlestirilmekte ve

islenmek iizere aktivasyon fonksiyonuna iletilmektedir.”*

Toplama fonksiyonundan gelen veri aktivasyon fonksiyonunda islenerek bir
cikt1 olusturulmaktadir.””

Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanli ag yapisi olusturacak sekilde
bir araya gelmesiyle olugsmaktadir. Temel birimi yapay sinir hiicresidir. Yapay sinir ag1 3
katmandan olusmaktadir; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani. Girdi ve ¢ikt1
katmani genelde bir tanedir. Yapay sinir aginin temel tabakasi gizli katmandir ve bir agda
birden fazla gizli katman bulunabilmektedir. Gizli katman sayis1 ve her bir katmandaki
ndron sayisi, agin tasarimina ve tasarimi yapan kullanicinin deneyimi ve bilgi birikimine,
bagli olarak farklilik gdsterebilmektedir.!% Girdi ve ¢ikt1 katmanlari, agin dis diinyayla
baglantili olan katmanlaridir, dier tiim noronlar ise gizli tabakalarda yer almaktadir.
Girdi katmani, veri gruplarinin aga sunuldugu giris noktalarini icermekte ve bu veriler,
baglantilarindaki agirliklar ile carpilarak gizli katmana iletilmektedir. Gizli katmandaki
noronlarin girisleri ise, gizli katman ile ¢ikti katmami arasindaki baglantilarin
agirliklariyla garpilarak ¢ikti katmanina aktarilmaktadir. Cikt1 katmani, agin son katmani
olup, noronlara gelen girisleri toplayarak uygun bir ¢ikis degeri tiretmektedir. Biyolojik
noral yapilardaki dendritlerin islevini tistlenen yapay sinir hiicresindeki agirliklar, gesitli
ayarlamalarla 6grenmeyi saglarken, bu agirlik degerleri 6grenme siireci boyunca

belirlenmektedir.'%!

Yapay Sinir Aglarinin Egitimi

Yapay sinir ag1 modellerinin egitimi, insanin 6grenme siirecine benzer sekilde,
belirli bir egitim veri setinin modele sunulmasiyla gergeklestirilmektedir. Egitimin temel
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amaci, agdaki noronlar arasindaki baglant1 agirliklarini optimize ederek, modelin tahmin
ettigi cikt1 ile gercek cikti arasindaki hatay1 en aza indirmektir.!'®? Egitim siirecinde,
modelin performansini ve egitimin gidisatini izlemek amaciyla dogrulama (validasyon)
seti ad1 verilen bagimsiz bir veri kiimesi kullanilmaktadir. Egitimin tamamlanmasinin
ardindan, modelin genel performansini degerlendirmek i¢in test seti ad1 verilen ayr1 bir

veri kiimesi kullanilmaktadir. '3

Bir yapay sinir ag1 modeli, yalnizca egitim siirecinde sunulan verilerden
Ogrenebilir; dolayisiyla, egitim setinin kapsamli olmasi biiylik 6nem tagimaktadir.
Modelin, egitim setinde yer alan 6zellikleri 6grenebilmesi i¢in veri kiimesinin yeterli
biiyiikliikte olmasi gerekmektedir. Ancak, veri kiimesinin gereginden fazla ayrinti
icermesi, sinir agiin agirliklart ayarlamada zorlanmasina neden olabilmektedir. Bu
nedenle, egitim setinin kapsamli, dengeli, 6zenle se¢ilmis ve ilgili bilgileri iceren bir
yapitya sahip olmasi, modelin basarili bir sekilde egitilmesi agisindan Onemli

olmaktadir.'®

Yapay sinir aglariin temel calisma prensibine gore, girdi katmanina aktarilan
veriler, modelin 6grenmesini saglayan ve sayisal degerler igeren agirliklarla carpilarak
islenmektedir. Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen ¢iktilar, ¢ikti katmanina iletilerek
beklenen degerlerle karsilastirilmaktadir. Hata fonksiyonu aracilifiyla hesaplanan
toplam hata belirlenmekte ve bu hata, modelin agirliklarmi giincelleyerek hatay:
minimize edecek sekilde optimize edilmektedir. Bu siirecte, belirlenen tekrar sayisina
veya istenilen hata oranina ulagildiginda yapay sinir aginin 6grenme siirecinin

tamamlandig1 kabul edilmektedir.!®
2.3.2. Derin Ogrenme
Yapay zeka alaninda uzun yillar boyunca, genellikle yalnizca bir veya iki

katmandan olusan ve s1g yapilar olarak adlandirilan algoritmalar tercih edilmistir. Bu
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mimariler, cogunlukla dogrusal olmayan doniisiimler igcermekte olup, karmasik veri
setleri karsisinda simirli bir 6grenme kapasitesine sahipti. Ancak, veri setlerinin giderek
daha biiylik ve karmasik hale gelmesi, yapay sinir aglarinin 6grenme yeteneklerini
gelistirmeye yonelik yeni yaklagimlarin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu baglamda, derin
O0grenme algoritmalari, ¢ok katmanli yapilart (¢cok sayida gizli katman igermesi)
sayesinde verilerin islenmesi ve karmasik problemlerin anlamlandirilmasini
kolaylagtiran etkili yontemler olarak gelistirilmistir. Derin 6grenme, biiyiik 6lgekli veri
setlerinde daha basarili analizler, tahmin ve ¢ikarim yapabilme yetenegi sunarak, yapay

sinir aglarinin performansini 6nemli dlgiide artirmistar, 1% 196

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapisi sayesinde geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerindeki gibi 6zellik ¢ikarma gibi 6n islemlere ihtiyag duymamaktadir. Derin
O0grenme aglarindaki katmanlar, verileri dogrudan isleyerek 6grenebilme kapasitesine
sahip olup, 6n isleme gereksinimi olmadan verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirmektedir. Bu siireg, yapay sinir aglarinin katman yapisina entegre edilmis
olup, 6zellik ¢ikarimi verilerin islenmesi sirasinda ag tarafindan 6grenilip yapay sinir
agma bu ozellik katilmis olur.!®” Ozellik ¢ikarim siirecinin otomatiklestirilmesi, derin
O0grenmenin yaygin kullanim alanlarina sahip olmasimin en temel nedenlerinden biri
olarak one ¢ikmaktadir. Bu modellerde her katmanin ¢iktist bir sonraki katmana giris
olarak aktarilmakta ve bu ardisik katman yapisi1 sayesinde giderek daha giiclii temsiller
olusturulmaktadir. Girdi katman ile ¢ikt1 katmani arasinda birden fazla gizli katmanin
yer aldig1 bu yapi, derin 6grenme modellerinin etkinligini artirmakta ve 6zellikle biiytik

veri setleri {izerinde yiiksek basari oranlari elde edilmesini saglamaktadir.'%

Derin 6grenmenin makine 6greniminden ayrilan bir diger dnemli yonii, biiylik

veri setleriyle daha etkili bir sekilde ¢alisabilmesidir.'®
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Derin 6grenme, radyologlar tarafindan gergeklestirilen lezyon tespiti,
segmentasyon, siniflandirma ve izleme gibi siireclerin yani sira, geleneksel yontemlerle
elde edilmesi zor olan tedavi yanitinin Ongoriilmesi gibi zaman alici gorevlerin

otomatiklestirilmesinde etkin bir sekilde kullanilabilmektedir.''
2.3.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri; tekrarlayan sinir aglar1 (TSA), uzun-kisa siireli hafiza
aglar1, derin otokodlayicilar, derin inang aglar1 (DIA), iiretken rekabet aglar1 (URA), ¢ok

katmanli algilayicilar (CKA), konvoliisyonel sinir aglari (KSA) ifade etmektedir.
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)

Konvoliisyonel sinir aglari, derin 6grenme yontemleri i¢inde en yaygin kullanilan
modeller arasinda olup, katmanlarinin en az birinde konvoliisyon islemi kullanan bir tiir
ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Konvoliisyonel sinir aglari, yiiksek
boyutlu verilerden diisiik boyutlu ancak anlamli Oznitelikler ¢ikarma prensibiyle

calismaktadir.'!!

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintiilerin temel 6zelliklerini ¢ikararak boyutlarini
kiiciiltmekte ancak igerdigi onemli bilgiyi kaybetmeden islemi gerceklestirmektedir.
Geleneksel goriintii isleme algoritmalarinda yaygin olarak karsilasilan karmasik 6zellik
cikarma ve veri yeniden yapilandirma agamalarina gereksinim duymadan, ham veriyi
dogrudan isleyerek anlamli ¢ikarimlar yapabilme kapasitesine sahiptir. Konvoliisyonel
sinir aglar1 6zellikle iki boyutlu verilerin islenmesinde, goriintii analizi, siniflandirma ve
nesne tespiti gibi gorevlerde etkin bir sekilde kullanilmak i¢in uygun bir mimari

sunmaktadir.!'?

Cok katmanli yapiya sahip olan KSA' larda giris, evrisim, aktivasyon, havuzlama,
tam bagh ve smiflandirma katmanlarindan olugmaktadir. Bu katmanlar, 6gelere ait
ozellikleri belirlemekte ve sonrasinda siniflandirma katmani aracilifiyla bu o6geler
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siniflandirilmaktadir. Her katman, {lizerine diisen islemleri tamamladiktan sonra, nihai

sonucu elde etmek icin siniflandirma katmanina aktarmaktadir.''?
Konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi

Konvoliisyonel sinir aglarinin egitimi silirecinde Oncelikle agin mimarisi
belirlenmekte; hangi katmanlarin kullanilacagi, bu katmanlarin siralamasi ve
parametreleri planlanmaktadir. Ardindan, giris parametrelerinin sayisi, filtrelerin
boyutlar1 ve miktar tespit edilmektedir. Egitim siirecinde, veri kiimesinden secilen bir
ornek, belirlenen katmanlar boyunca islenerek bir ¢ikis degeri liretilmektedir. Bu siire¢
ileri yayilim olarak adlandirilmaktadir. Elde edilen ¢ikis degeri, beklenen deger ile
karsilagtirilarak hata hesaplanmaktadir. Hesaplanan hata, agin 6grenme siirecini
tyilestirmek i¢in geriye dogru iletilmekte ve agirliklara dagitilarak glincellenmektedir; bu
asama geri yayilim olarak bilinmektedir. Hata orani, veri seti ag tizerinde belirli bir sayida
tekrar islenerek en aza indirilmeye c¢alisilmaktadir. Egitim siirecinin tamamlanmasinin
ardindan test asamasina geg¢ilmektedir. Test sirasinda yalnizca ileri yayilim

gerceklestirilir ve modelin basarimu, hata orami iizerinden degerlendirilmektedir.!!*
2.3.2.2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme, ¢esitli kiitiiphaneleri blinyesinde barindiran bir yapiya sahiptir.
Bu kiitliphaneler, uygulama siirecini kolaylastirarak gelistirme asamalarini daha verimli
hale getirmektedir. Her bir kiitliphane, belirli bir islevi yerine getirmek tizere tasarlanmis

olup, farkli hesaplama gereksinimlerine yonelik optimize edilmistir.'!?

TensorFlow: Ozellikle goriintii islemede sayisal hesaplamalar igin yaygin olarak

kullanilan, agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.''®

Torch: Lua ve Python dillerinde calisabilen bir kiitiiphane olup, karmagik

problemleri basitlestirerek esnek ve hizli algoritmalar gelistirmeye olanak tanimasinin
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yani sira, goriintii ve ses isleme gibi ¢esitli veri formatlar iizerinde islem yapabilme

imkan1 sunmaktadr. !¢
2.3.2.3. Derin Ogrenme Yonteminin Radyolojik Gériintiilerin Analizinde Kullaninm

Derin 6grenme teknolojisindeki ilerlemeler, karmasik problemlerin daha hizli ve
etkin bir sekilde c¢oziilmesine olanak taniyarak bireylerin iiretkenligini artirmayi
hedeflemektedir. Bu gelismeler, 6zellikle saglik alaninda hekimlerin daha dogru teshisler
koymasina katki saglayabilir. Derin 6grenme, tibbi goriintiileme alanlarindaki cesitli
sorunlart ¢ézmek icin bugilinlerde biiyiik ilgi gérmektedir. Radyolojik goriintiilerin
analizi i¢in siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi derin 6grenme yontemleri

kullanilmaktadir.'"”

Goriintii simflandirmasi: Radyologlar icin temel gorevlerden biri, her hastanin
tibbi goriintiileri i¢in uygun bir ayirici tanidir ve bu siniflandirma gorevi, bir hastaligin
varliginin veya yoklugunun belirlenmesine yonelik olusumlarin goriintii {izerinde
siiflandirilmasini,  degerlendirilecek  goriintii  bolgesindeki  benzer  o6zellikleri

gruplandirmayi igermektedir.'!”

Segmentasyon: Derin 6grenmede segmentasyon, medikal goriintiilerde belirli
anatomik yapilar1 veya anormal olusumlar1 piksel diizeyinde tanimlamak i¢in kullanilan
bir tekniktir.!'"® Bu yontem, dzellikle timdr tespiti, organ segmentasyonu ve lezyon
analizi gibi uygulamalarda yiiksek dogruluk saglayan derin sinir aglarn ile
gerceklestirilmektedir. Ancak segmentasyon algoritmalarinin bazi yapisal sinirlamalari
bulunmaktadir. Ornegin, girdi goriintiisiinde isaretlenen bdlgelerin pikselleri ile komsu
piksellerin biiylik Olciide Ortiismesi, ayni evrigimlerin bir¢ok kez islenmesine neden
olmaktadir. Bu durum, modelin verimliligini diisiirebilmekte ve bellek kullanimin

artirabilmektedir. Bu nedenle, segmentasyonun optimizasyonu i¢in U-Net, DeepLab ve
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Mask R-CNN gibi ileri diizey mimariler gelistirilmis, gereksiz hesaplamalarin oniine
gecilmeye ¢alisilmgtir.!®

Nesne Tespiti: Biyomedikal goriintii analizinde derin 6grenme tabanl
segmentasyon, hastanin lezyonlarinin bulundugu bdlgelerin belirlenmesi ve bu
lezyonlarin kategorize edilmesi siirecini kapsamaktadir.!!” Segmentasyon modelleri,
yalnizca belirli bolgeleri siniflandiran geleneksel KSA’ lardan farkli olarak, nesne tespiti
ve sinir belirleme siireglerini igeren ek bilesenlere sahiptir. Ozellikle, regresyon ve bdlge
Onerisi mekanizmalar ile desteklenen bu modeller, tespit edilen yapilarin konumlarim
hassas bir sekilde belirleyerek detayli analizler sunmaktadir. Bu yaklagim, tibbi
goriintiilerin pikseller bazinda degerlendirilmesini saglayarak radyolojik tanilarda
dogrulugu  artirmakta ve klinik karar destek  sistemlerinin  etkinligini

giiclendirmektedir.''®
2.3.2.4. Derin Ogrenme Yontemleri

R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD (Single Shot MultiBox Detector) ve
YOLO (You Only Look Once), CNN tabanli nesne tespitinde yiiksek basar1 elde etmis
derin O6grenme algortimalar1 arasinda yer almaktadir. Nesne tespitinde etkinligi

kanitlanmis algortimalar YOLO, SSD ve Faster R-CNN’dir.

Nesne tespitinde en yaygin kullanilan derin 6grenme algortimalarindan biri olan
YOLO (You Only Look Once), ilk olarak 2015 yilinda Redmon ve ¢alisma arkadaslar
tarafindan gelistirilmistir.'?® Insan gorsel sisteminin, bir sahnedeki nesneleri ve bunlarin
birbirleriyle olan iligkilerini eszamanli olarak algilama yeteneginden ilham alinarak
tasarlanan YOLO, nesne tespit siirecini hizlandiran yenilik¢i bir yaklasim sunmakta,
birgok uygulamada tercih edilen giiclii bir derin 6grenme algoritmasidir.!*! Algoritma,
goriintii  lizerinde tek bir KSA kullanarak simurlayic1 kutular igindeki nesneleri

belirlemekte ve bu nesnelerin smif olasiliklarint gergek zamanli olarak tahmin
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etmektedir. YOLO’ nun en 6nemli avantaji, geleneksel nesne tespit modellerinden farkl
olarak, goriintii iizerindeki nesneleri yinelemeli islemler ger¢eklestirmeden, yalnizca tek
bir defa bakarak tek adimda tahmin edebilmesidir. Bu yaklagim, modeli bir regresyon
problemi olarak ele alarak hem hesaplama siirecini basitlestirmekte hem de tespit hizin
artirmaktadir. YOLO, KSA tabanli yapisi sayesinde yliksek dogrulukla ve diisiik gecikme
stiresiyle nesne tespiti gerceklestiren hizli ve verimli bir yapay zeka algoritmasi olarak

one ¢ikmaktadir.!??

YOLOv1 temel mimarisi, 24 konvoliisyon katmani ve ardindan gelen 2 tam bagh
katmandan ve temel omurga ag1 DarkNet mimarisinden olusan verimli bir nesne tespit
algoritmasidir. Algoritma, 6zellik haritalarinin boyutunu kii¢iiltmek ve parametre sayisini
optimize etmek amaciyla 1x1 evrisimli katmanlar: kullanmaktadir. Algoritmanin islem
kapasitesi saniyede 45 kareye ulasirken, daha hizli bir versiyon olan Fast YOLO,
hafifletilmis yapisiyla yalnizca dokuz evrisimli katman igererek saniyede 150 kare ve

lizeri hizlarda calisabilmektedir.!??

2017 yilinda, YOLOv1'de gozlemlenen nesne tespit hatalar1 ve diisiik duyarlilik
skorlar1 gibi sorunlar1 gidermek amaciyla, 19 evrisim katmani ve 5 havuzlama katmani

igeren DarkNet-19 mimarisi temel almarak YOLOv2 algortimas: gelistirilmistir.'*?

2018 yilinda, 53 evrisim katmanina sahip DarkNet-53 mimarisi temel alinarak
YOLOvV3 algoritmasi gelistirilmistir. Bu yeni algoritma, 6nceki siirlimlere kiyasla nesne
tespitinde daha yiiksek dogruluk saglamis ve 6zellikle kii¢iik nesneleri daha etkin bir
sekilde tahmin edebilmesine olanak taniyan ¢ok Olgekli tahmin yetenegi ile One

cikmigtir.!?*

2020 yilinda YOLO algoritmasinin nesne tespit hizini artiran yeni siirlimii olan
YOLOv4’1i tanitmigtir. Bu modelin gelistirilme siirecinde, yiiksek performans gosteren

DarkNet-53 mimarisi, CSPNet ile optimize edilerek CSPDarkNet-53 formunda
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kullanilmistir. YOLOV4, 6nceki siiriim olan YOLOvV3 e kiyasla genel ortalama hassasiyet
(mAP) skorunu %10, islem hizini ise %12 oraninda artirarak daha verimli bir nesne tespit

performansi sunmustur.'?

YOLOvVS 2020 yilinda, YOLOv4 ile benzer bir temel yapiya CSPDarkNet-53
mimarisi lizerine insa edilmistir. YOLOVS, farkli boyut ve 6zelliklere sahip bes farkli

versiyona sahiptir. Ug farkl1 boyutta 6zellik haritasi iiretebilme kapasitesine sahiptir.

YOLOv6 ve YOLOv7 algoritmalar1 sirasiyla Haziran ve Temmuz 2022' de
tanitilmigtir. YOLOV6, omurga yapisi olarak RepVGG veya CSPStackRep mimarilerini
kullanmaktadir. Algortima, iki ana bilesenden olugmaktadir; tek kanalli gelistirilmis
YOLO (SEC-YOLO) ve cok kanalli gelistirilmis YOLO (MEC-YOLO). YOLOV6,
onceki YOLO siirlimlerine kiyasla daha dogru nesne algilama yetenegi sunmakta ve
nesne tespit etkinligini artirmak icin tek ve ¢ok kanalli teknikleri birlestirerek daha

verimli bir model ortaya koymaktadir. '

YOLOv6'min gelistirilmesinin ardindan, ayni yil iginde YOLOv7 tanmitilmistir,
agin temel mimarisi gogunlukla degistirilmeden birakilmistir. Ancak, modelin aktivasyon
fonksiyonlarinda iyilestirmeler ve bazi parcalarin optimizasyonu gergeklestirilmistir.'?’
YOLOv7'in temel yapisinda, agin performansinmi artirmak amaciyla ELAN modiili
kullanilmistir. YOLOVS ile benzer bir model boyutuna sahip olmasina ragmen, YOLOv7
daha hizli caligmakta ve nesne tespitinde daha dogru ve hizli sonuglar iiretmektedir. Bu
ozellikleri, onu nesne tespit dedektorii olarak tercih edilen bir algoritma haline
getirmistir.'”® YOLOv7, omurga, boyun ve bas béliimlerinden olusan bir yapidadir ve
girdi goriintiilerinin piksel boyutlarinin standart hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
goriintiiler, sirastyla omurga, boyun ve bas boliimlerinde islendikten sonra, nihai tahmin

ciktilar1 elde edilmektedir.'?’
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YOLOVS Algortimasinin icerigi

YOLOvVS (You Only Look Once v8), 2003 yilinda Ultralytics tarafindan
gelistirilen, nesne tespiti, goriintlii segmentasyonu ve siniflandirma i¢in kullanilmakta
olan en giincel YOLO siiriimiidiir. Onceki YOLO versiyonlarina kiyasla daha hizli, daha
hassas ve daha verimli bir mimariye sahiptir. YOLOv8, YOLOVS'in bir uzantisidir ve
daha gelismis oOzellikler ve optimizasyonlar ekleyerek performansini artirmak igin
tasarlanmistir. Ozellikle tibbi goriintiileme gibi hassas uygulamalar igin uygundur.
YOLOVS, farkli 6l¢eklerde ve en-boy oranlarinda nesneleri tespit edebilen bir derin
O0grenme algoritmasidir. Modelin egitilebilmesi i¢in, dnceden islenmis goriintiiler ve
bunlara karsilik gelen ek agiklamalar ile beslenmesi gerekmektedir. Egitim siirecinde
model, tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki farki Slgen bir kayip
fonksiyonunu en aza indirerek nesnelerin konumunu ve sinifin1 dogru sekilde tahmin
etmeyi Ogrenmektedir. Siirecin uzunlugu, kullanilan veri kiimesinin biyiikligiine ve
modelin hesaplama karmasikligina bagh olarak degismektedir.'*°

YOLOVS algoritmasi 3 ana bilesenden olusur;

Omurga: Bir dizi konvoliisyonel katmandan olusarak goriintii 6zellik haritalarini
farkl1 katmanlarda hesaplayan ve bu haritalarin hiyerarsik olarak olusturulmasini
saglayan bir yapidir.

Boyun: Farkli ¢oziiniirliikklerdeki 6zellik haritalarini kullanarak birlestirmekte ve
kiiciik ¢iiriiklerin  tespit edilmesine katki saglamaktadir. Ayrica basa girdi
gondermektedir.

Bas: Birlestirilen 6zellik haritalarini isleyerek nesne tespiti i¢in sinirlayici kutulari
ve smiflandirma puanlarini tahmin eder.'3

YOLOvVS algoritmasi, 8n, 8s, 8m, 81 ve 8x olmak iizere farkli nesne tespit

algoritmalar1 sunmakta olup, tiim versiyonlar ayni islevi yerine getirmesine ragmen
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model biiytikliigii, islem hiz1 ve hesaplanan parametre sayisi 8x algoritmasina dogru artis
gostermektedir. YOLOvS8x, diger YOLOVS versiyonlariyla ayni temel yapiy1 paylasir

ancak daha fazla konvoliisyon katmani ve genisletilmis bir algoritma derinligi icerir.'*

2.3.3. Dis Hekimliginde Yapay Zeka Uygulamalari ve Gelecegi

Yapay zeka sistemleri, hizla gelisen teknolojiyle birlikte dis hekimligi prati§inde
de 6nemli bir yer edinmeye baglamistir. Bilgisayar kullaniminin yayginlasmasi, evrensel
bilgiye kolay erisim ve saglik alaninda biiyiik miktarda islenebilir verinin bulunmasi,
yapay zekanin dis hekimliginde kullanimini hizlandiran baglica faktorler arasindadir.
Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda kaydedilen ilerlemeler, dental radyoloji
uygulamalarinda yapay zeka destekli sistemlerin kullanimini artirmistir. Yapay zeka,
dijital veri ile beslenen bir sistem olarak, performansinin dogrulugu agisindan kullanilan
verinin niteligi ve niceligine baglidir.'*> 33 Son yillarda derin 6grenme alaninda yasanan
gelismeler, tibbi goriintiilerde nesne tanima, siniflandirma ve dl¢iim siireglerini daha
etkin hale getirmistir.!'” Dis hekimliginde yapay zeka teknolojileri, klinik siireclerin
verimliligini ve tiretkenligini artirarak klinisyenlere rehberlik etme potansiyeline sahiptir.
Bu teknolojilerin temel avantaji, insan tarafindan 6nceden tanimlanmis kurallar yerine

verilerden 6grenme prensibine dayanmasidir.

Yapay zekanin dis hekimliginde yayginlagmasi, agiz ve dis hastaliklarinin teshis
ve tedavisinde daha yiiksek etkinlik, glivenilirlik ve verimlilik saglayarak daha genis bir
hasta kitlesine kaliteli saglik hizmeti sunma potansiyelini ortaya koymaktadir.'** Klinik
karar verme siireci, dis hekimlerinin ¢esitli hasta verilerini analiz ederek en uygun tedavi
planini belirlemesini gerektirmektedir. Ancak, yogun hasta trafigi, sinirli muayene siiresi
ve klinisyene bagl faktorler, dogru teshisin konulmasini zorlastirabilmektedir. Yapay
zeka uygulamalari, bu siiregte dis hekimlerine rehberlik ederek is yiikiinii hafifletmekte,

insan kaynakli hatalar1 en aza indirgemekte ve klinik karar alma siireglerini daha
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sistematik ve giivenilir hale getirmektedir. Ozellikle radyografik goriintiilerin
degerlendirilmesi, hastaliklarin erken teshisi ve tedavi planlamasi gibi konularda yapay
zeka, biiyiik veri analizi ve derin 6grenme teknikleri kullanarak klinisyenlere destek
saglamaktadir. Bu sayede, teshis siireclerinin daha hizli ve hassas bir sekilde yiirtitiilmesi

miimkiin olmakta ve hasta bakim kalitesi 6nemli 6l¢iide artirilmaktadir. '

Radyografik goriintiilerin analizinde derin 6grenme sistemlerin, 6zellikle KSA’
larin kullanimina yénelik cesitli arastirmalar yiiriitiilmektedir.!*® Dis hekimliginde
panoramik radyografiler, agiz, dis ve ¢ene yapilarinin genis bir perspektiften
degerlendirilmesini saglayan en yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden biridir.
Ancak, bu radyografilerin iki boyutlu goriintilleme prensibine dayanmasi nedeniyle
anatomik yapilarin iist liste binmesi, kontrast farkliliklar1 ve ¢evre dokularin etkisi gibi
faktorler, klinik yorumlamada zorluklara yol acabilmektedir. Ayrica, yogun klinik
calisma temposu ve hekim yorgunlugu, radyografik degerlendirmelerde hata riskini
artirabilmektedir. Bu tiir sinirlamalar1 agsmak ve teshis silirecini daha giivenilir hale
getirmek amaciyla, yapay zeka destekli sistemler giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Yapay zeka tabanli derin 6grenme algoritmalari, biiyiik veri setleri lizerinden egitilerek
nesnel ve tekrarlanabilir degerlendirmeler sunmakta, bdylece teshis dogrulugunu
artirmakta ve hekimin karar verme siirecini desteklemektedir. Bu sistemler, klinik
uygulamalarda is yiikiinii azaltarak hekimlerin daha verimli ¢alismasina olanak tanirken,

hasta bakim kalitesinin de yiikseltilmesine katk1 saglamaktadir.!3”- 13

Cocuk dis hekimligi, hedef yas grubunun 6zellikleri nedeniyle agirlikli olarak
davranig yOnlendirme uygulamalarma dayanan bir alan olup, yapay zeka ile ilgili
caligmalarin nispeten sinirli oldugu bir disiplindir. Bununla birlikte, yetiskin teshis ve
tedavi siireglerinde elde edilen gelismelerin ¢cocuk dis hekimligine uyarlanmasinin yani

sira, hasta ve ebeveyn egitimi, agr1 yonetimi ve davranis yonlendirme teknikleri gibi
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alanlarda yapay zeka uygulamalarinin gelistirildigi ve son yillarda ¢ocuk dis hekimligi
alaninda yapay zeka kullamimiyla ilgili calismalarin giderek arttign goriilmektedir. '3
Ozellikle siit ve daimi dislerin tespiti, dis yas1 belitleme, mesiodens ve siipernumerer
dislerin tespiti, ektopik siirme, fissiir Ortiicii uygulamalarin siiflandirilmasi, erken
cocukluk ¢ag ciiriiklerinin ve dental plagin tespiti gibi konular &n plana ¢ikmaktadar. '
140 Yapay zekd algoritmalarinin ¢ocuklarda agiz saglhg degerlendirmesi icin
kullanilmasina yonelik ¢aligmalar, ebeveyn ve ¢ocuklara uygulanan anketler araciligryla
veri toplayarak, bu verileri yapay zeka destekli sistemlere entegre edip tedavi
gereksinimlerini tahmin etme {izerine yogunlagsmaktadir.'*! Ayrica, yapay zeka destekli
sistemlerin postoperatif agr1 yonetimi ve kronik agri tahmini gibi alanlarda kullanima,
ozellikle agrisini ifade etmekte zorlanan kiigiik yas gruplar1 ve 6zel gereksinimli bireyler
icin umut vaat etmektedir.'*> Bu tiir gelismeler, cocuk hastalarin tedavi siireglerinde dis
hekimleriyle daha etkili is birligi yapmasini tesvik ederken, teshis ve tedavi basarisini

artirma potansiyeline sahiptir.!>
2.3.4. Yapay Zeka ile Ilgili Limitasyonlar

Dis hekimliginde yapay zeka uygulamalarinin yayginlagmasiyla birlikte, bu
sistemlerin karar alma siireglerindeki rolii giderek artmaktadir. Ancak, klinisyenlerin
yapay zeka tabanli sistemlere asir1 bagimli hale gelmesi, teshis ve tedavi siireglerinde
sorumluluk paylagimina dair etik ve hukuki sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Bu
nedenle, yapay zeka destekli teshislerin yalnizca yardimcei bir arag oldugu unutulmamali

ve nihai kararin uzman hekimler tarafindan verilmesi gerektigi vurgulanmalidir.'®

Yapay zeka algoritmalarinin farkli klinik senaryolar ve degisken hasta profilleri
karsisinda giivenilirligini siirdiirebilmesi i¢in genis ve cesitlendirilmis veri setleriyle

egitilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Derin 6grenme algoritmalar1 dogrudan veriden
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ogrendiginden radyolojik verilerle yiiksek dogruluk elde etmek icin veri setinin en az

1000 olmas1 gerekir. !> 144

Mevcut ¢alismalarin ¢ogunda kullanilan verilerin sinirli biiytikliikkte olmasi ve
hasta bilgilerinin gizliligi nedeniyle veri paylasiminda karsilasilan engeller, yapay zeka

modellerinin genellestirilebilirligini kisitlayan temel faktorlerdir.!*®

Klinik karar verme siirecinin yalnizca radyografik goriintiilerle degil, anamnez,
fiziksel muayene ve diger tam1 yontemleriyle birlikte degerlendirilmesi gerektigi
diisiiniildiiglinde, mevcut yapay zeka uygulamalarinin klinik teshiste tam anlamiyla

yeterli olamadig1 goriilmektedir.®

Gorilintl isleme siireclerinde veri hacminin azaltilmasi amaciyla yapilan kirpma
ve disiik ¢oziiniirliikte analiz uygulamalari, teshis dogrulugunu olumsuz etkileyerek

model performansinda diisiise yol agmaktadir.!4®

Sonug olarak, yapay zeka ve teknolojik ilerlemeler sayesinde dis hekimligi 6nemli
bir doniisiim ge¢irmekte olup, teshis ve tedavi siireglerinde daha hassas, hizl1 ve giivenilir
yaklasimlar  gelistirilmistir. ~ Yapay zeka, oOzellikle tekrarlayan  gorevlerin
otomatiklestirilmesi ve biiylik veri setlerinin analiz edilmesi konusunda 6nemli avantajlar
sunarak klinisyenlerin is yiikiinii hafifletmekte ve hata payin1 azaltmaktadir. Ancak, bu
sistemlerin klinik uygulamalarda etkili ve giivenilir sekilde kullanilabilmesi i¢in, yapay
zeka algoritmalarinin farkli hasta gruplari ve klinik senaryolara uyarlanabilirligi titizlikle
degerlendirilmelidir. Radyologlar ve dis hekimleri, yapay zekanin gelisimine ayak
uydurarak bu teknolojiyi etkin bir sekilde kullanabilmek i¢in gerekli terminoloji ve
yontemlere hakim olmalidir. Bununla birlikte, yapay zeka destekli otomasyon,
uzmanlarin karar verme siireclerinin yerine ge¢gmekten ziyade, daha hizli teshis, hastalik
risk analizleri ve gelismis hasta bakim hizmetleri sunarak klinik uygulamalar

destekleyici bir rol iistlenmelidir. Ozellikle saglik hizmetlerine erisimin sinirli oldugu
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bolgelerde, yapay zeka tabanli sistemlerin hastalarin taranmasi ve erken teshis
stireclerinde O6nemli katkilar saglayacagi ongoriilmektedir. Ancak, bu teknolojilerin
klinik pratikte giivenilir bir sekilde uygulanabilmesi i¢in, farkli kurumlardan elde edilen
genis ve kaliteli veri setleri kullanilarak modellerin dogrulugu ve genellestirilebilirligi

kapsaml1 bir sekilde test edilmelidir.'¥’
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Calismanin Amaci ve Dizaym

Calismamizin amaci, derin 6grenme yontemiyle egitilmis olan yapay zeka
modelinin, dig hekimligi pratiginde rutin olarak kullanilan bir goriintiileme yontemi olan
panoramik radyografilerde, 5-12 yas arasi ¢ocuklarin siit molar dislerindeki arayiiz,
bukkal ve okliizal ¢iiriikk durumunu degerlendirerek, bunu uzmanligin farkli senelerinde
olan iki ¢ocuk dis hekimligi arastirma gorevlisinin (tecriibeli asistan (K.B.) ve yeni
asistan (N.I.S.)) ve bir stajyer dis hekiminin (S.G.)) panoramik radyografiden yaptiklar:
arayiiz, bukkal ve okliizal ciiriik teshisiyle kiyaslamak ve panoramik radyografilerde
arayliz, bukkal ve okliizal ciirlik tanisindaki performanslarinin karsilagtiriimasi

amaclandi.

Bu aragtirmada, ¢ocuk hastalardan alinan panoramik radyografilerden elde edilen
goriintiilerde arayiiz, bukkal ve okliizal c¢lirlik tespit modellerini olusturmak igin
YOLOV8x algoritmas1 kullanildi. Recep Tayyip Erdogan Universitesi Tip Fakiiltesi
Girigimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu calisma ig¢in etik kurul onayi
vermistir (karar tarihi, toplanti numarasi ve karar no: 23.05.2024/111). Bu calisma Recep
Tayyip Erdogan Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinatorliigii birimince

desteklenmistir (Proje Kodu: TSA 2024-1626).

Bu arastirmada, 5-12 yas arast ¢ocuk hastalardan alinan panoramik
radyografilerden elde edilen goriintiiler retrospektif olarak incelendi. Bu radyografiler
Recep Tayyip Erdogan Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Cocuk Dis Hekimligi
Anabilim Dalr’ na 2018-2024 yillar1 arasinda muayeneye basvuran hastalardan elde

edilen panoramik goriintiilerden olugsmaktadir.
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Calismaya dahil edilme kriterleri;

Recep Tayyip Erdogan Universitesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi, Cocuk Dis

Hekimligi Anabilim Dali’na muayene i¢in bagvuran hastalarin,
Herhangi bir goriintii artefakti olmayan,

Degerlendirilecek siit molar dislerin en az bir kadranda bulundugu,
Herhangi bir sendroma isaret eden goriintii ve bulgularin olmadigi,
Iyi kalitede ve uygun yas araliginda (5-12 yas) alinmis ,

66 kVp, 8 mA, 16.6 sn parametreleri ve Planmeca Promax 2D S2 device
(Planmeca Oy; Helsinki, Finland) elde edilmis panoramik radyografi

goriintiileri calismaya dahil edildi.

Calismadan dislanma kriterleri;

Herhangi bir goriintii artefakt1 olan,
Degerlendirilecek siit molar disin olmadig,
Herhangi bir sendroma isaret eden goriintii ve bulgularn oldugu,

Gorlintii kalitesi kotli ve uygun yas araliginda olmayan panoramik

radyografiler calismaya dahil edilmedi.

3.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Mevcut calismada 2018-2024 yillar1 arasindaki panoramik radyografi arsivi

retrospektif olarak taranip dahil edilme ve dislanma kriterleri kapsaminda 1533
panoramik radyografi etiketleme i¢in kullanildi. 7 adet panoramik radyografi, siit molar
dislerde ¢iiriik icermediginden yapay zeka modelinin egitimine kullanilmadi ve 1526

panoramik radyografi gériintiisii yapay zeka modeli egitiminde kullanildi.
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Calismada degerlendirilen panoramik radyografiler, Recep Tayyip Erdogan
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Cocuk Dis Hekimligi Anabilim Dali’na muayene

icin bagvuran 5-12 yas arasi ¢ocuk hastalardan elde edildi.

2018-2024 yillan
arasindaki panoramik
radyografi argivi
retrospektif olarak tarandi

Dabhil edilme ve
diglanma kriterleri

1533 adet 7 adet panoramik
panoramik radyografi harig
radyografi segildi tutuldu

T
St molar diglerde giriik
igermediginden

}

1526 adet radyografi
yapay zeka modelinin
egitimi igin kullanilds

Sekil 3. Veri seti secimi akis semasi

3.3. Radyografik Gériintiilerin On Islemesi

Veri setine anonim olarak dahil edilen ve JPEG formatinda kaydedilen 1526 adet
panoramik radyografi algoritmalarin diizgiin ¢alisabilmesi, biitlin radyografilerin ayni
olmasi i¢in 1696 piksel olarak tekrar boyutlandirildi. YOLOv8x modeli 1696 piksel
boyutlarinda egitildi. Bu panoramik radyografilerdeki ince detaylar1 net bir sekilde
algilayabilmesi i¢in yeterli bir ¢oziiniirlilk saglamaktadir. Yeniden boyutlandirilan

goriintiilerde; arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriik etiketlemeleri yapildu.
3.4. Panoramik Radyografiler Uzerinde Ciiriik Lezyonlarinin Etiketlenmesi

Bu retrospektif calismanin baslangic asamasinda ilk olarak, ¢cocuk hastalardan
alinan panoramik radyografilerden elde edilen ayni goriintiiler, 6nce bir stajyer dis

hekimi, sonra asistanliinin ilk yilindaki uzmanlik 6grencisi tarafindan(yeni asistan
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(N.1.S.)), daha sonra asistanliginin 2. yilindaki uzmanlik dgrencisi(tecriibeli asistan
(K.B.)) tarafindan CranioCatch etiketleme yazilimi (Eskisehir, Tiirkiye) kullanilarak ii¢
arastirmaci tarafindan etiketlendi. Her iki ¢enede de tiim dortte birlik kisimlarda bulunan
stit molar dislerdeki araytiz, bukkal ve okliizal ¢iiriikler etiketlendi. Yapilan etiketlemeler
ile YOLOvV8x derin 6grenme algoritmasi kullanilarak bir ¢iiriik tespit modeli elde edildi.
Etiketleme siirecinin  ikinci asamasinda arastirmacilarin  ¢liriik  teshisindeki
performanslarini1 kendi iclerinde ve elde edilen yapay zeka modeliyle kiyaslamak icin
kullanilan veri setinin igerisinden rastgele 100 rontgen secilip etiketleyici dis
hekimlerinden ayn1 sekilde etiketlemeleri istendi, 10 yillik tecriibeye sahip bir cocuk dis

hekimi uzmani (A.K.) tarafindan bu 100 rontgen i¢in dogru cevap etiketleri olusturuldu.
3.5. YOLOV8x Modeli Egitim Asamasi

YOLO algoritmasinda veri setleri; egitim veri seti, validasyon veri seti ve test veri
setinden olusmaktadir. Egitim veri seti, yapay zeka modelinin egitimi i¢in
kullanilmaktadir. Dogrulama i¢in kullanilan validasyon veri seti, yapay zeka modelinin
egitim siirecinden bagimsiz olarak tutulup, hiperparametre optimizasyonu ve genel
performans degerlendirmesi amaciyla kullanilan; yapay zeka modelinin agir
ogrenmesini (overfitting) dnlemeye yardimci olan, ancak egitim sirasinda dogrudan
ogrenme siirecine dahil edilmeyen veri kiimesidir. Test veri seti, yapay zeka modelinin
daha once goérmedigi drnekler iizerinde performansini tarafsiz ve genel geger bir sekilde
degerlendirmek amaciyla kullanilan, egitim ve dogrulama siireglerinden bagimsiz tutulan
ayr1 bir veri kiimesidir, yapay zeka modelinin basarisin1 degerlendirmek amaciyla
kullanilmaktadir. YOLOv8x modeli de toplamda 1526 radyografi goriintiisii ve 12499
etiket ile egitildi. Veri setinin %80'1 egitim, %10'u validasyon ve %10'u test i¢in ayrildi.
Egitimde 1222 goriintii ve 10023 etiket, validasyon agamasinda 152 goriintii ve 1226

etiket, test agamasinda ise 152 goriintli ve 1250 etiket kullanildi.
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Her bir ¢iirtik tiirtine 6zgii olarak kullanilan egitim verileri incelendiginde arayiiz
ctrtikleri i¢cin 6529 etiket, okliizal ¢iiriikler i¢in 3300 etiket, bukkal c¢iiriikler i¢in 194

etiket kullanildi.

Test asamasinda; arayiiz ¢iiriikleri i¢cin 793 etiket, okliizal ¢iiriikler i¢in 435 etiket,
bukkal ciiriikler i¢in 22 etiket kullanildi.

Validasyon asamasinda; arayiiz ¢iiriikleri icin 791 etiket, okliizal ¢iiriikler icin 406
etiket, bukkal ciiriikler i¢in 29 etiket kullanildi.

Sekil 4’de YOLOvVS8x yapay zeka modeli egitim asamasindan 6rnek bir goriintii

gosterilmistir.

8a53fa42-3bch-4dee-S090-12c724aec3c4 1pg jbd7ab821-02e4 4 1610-94 447 ipg 2cdad3aB-e4a5-4bh13-a617-eabdct 1 74fas jpg

Sekil 4. YOLOvV8x yapay zeka modeli egitim asamasi
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YOLOvV8x yapay zeka modelinin sekil 5’de arayiiz, okliizal, bukkal tahminleri

gosterilmistir.

Sekil 5. YOLOvV8x yapay zeka modeli arayiiz, okliizal, bukkal ¢iiriik tahmini
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Sekil 6’da YOLOvS8x yapay zeka modeli validasyon agamasindan 6rnek bir goriintii

gosterilmistir.
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Sekil 6. YOLOvV8Xx yapay zeka modeli validasyon asamasindan 6rnek goriintii

Yapay zeka modelinin egitim siireci 800 epoch olarak belirlendi, early stopping
yontemi ile 33. epochda durduruldu. Epoch, yapay zeka modelinin tiim egitim verisini
bastan sona kag¢ kez gordiiglinii belirler. Early Stopping mekanizmasi, dogrulama kaybi
(validation loss) belirli bir sayida epoch boyunca iyilesmezse egitimi sonlandirir. Bu
calismada yapay zeka modeli, 33. epoch’ ta en iyiyi kaydetti 100 epoch daha ilerledi ama
bir artis olmadi , bu da 33. epoch’ tan sonra egitim siirecinde kayda deger bir gelisme
olmadigini gosterir. Egitimin erken durdurulmasi, yapay zeka modelinin gereginden fazla
egitilerek asir1 68renmesini (overfitting) engellemek i¢in 6nemlidir. 800 epoch, yapay
zeka modelinin uzun silire boyunca egitilmesine izin verdigini gosterir. Ancak, egitim
erken durdurma (early stopping) ile kesildigi i¢in, yapay zeka modelinin 800 epoch’a

ulagsmadan en 1yi performansi elde ettigi goriilmektedir.

Yapay zeka modelinin egitim siirecinde veri artirma yontemlerinden; HSV-Hue,

Hue-Saturation, HSV-Value, Mosaic kullanildi. Bu yontemler YOLOvV8x yapay zeka
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modelini egitirken kullanilan goriintli isleme yontemleridir. Bu yontemler yapay zeka
modelinin saglamligin1 ve genelleme yetenegini gelistirir, yapay zeka modelinin

performansini artirmada dnemli rol oynar.

YOLOvS8x yapay zeka modelinin egitimi, gorsellestirilmesi, degerlendirilmesi,
dogruluk analizleri, sonuclarin gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi i¢in Python (Opencv-
Pytorch-Numpy-Pandas-Torch ~ Vision-Torch-Tensorboard-Seaborn)  kiitiiphaneleri

kullanildi.
3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Cirtik tespiti amaciyla gelistirilen yapay zeka modelinin farkli ¢iiriik siniflarina
ait veri setleri iizerindeki basarisin1 ve genel ¢iiriik tespit basarisini, etiketleyiciler ve
etiketleyicilerin kendi iclerindeki ¢iiriik siniflarina ait ve genel ¢iiriik tespit basarisini

istatistiksel analizi i¢in performans degerlendirme metrikleri kullanildi.

Yapay zeka modelinin performansini degerlendirmek icin karisiklik matrisi
kullanildi; bu yontem, gergek etiketlerin bilindigi test verileriyle yapay zeka modelinin
dogrulugunu analiz etmek amaciyla yaygin olarak tercih edilmektedir. Tahmin edilen ile
gercek olan durum arasindaki iliskiyi 6zetler. Degerlendirmede iki tip karisiklik matriksi
ortaya cikar; test setine ait ve egitim setine ait karigiklik matriksi. Yapay zeka modelinin
performansin1 degerlendirmek i¢in asil olarak test veri setinin karisiklik matriksi
kullanilir. Egitim seti (train set), yapay zeka modelinin 6grenmek i¢in kullandig1 veridir.
Bu veriye yapay zeka modeli zaten “alisiktir”, dolayisiyla yiiksek dogruluk gostermesi
dogaldir. Test seti, yapay zeka modelinin hi¢ gérmedigi yeni veridir. Ger¢ek diinyadaki
performansini bu set gosterir. Karigiklik matrisi, yapay zeka modelinin basarisini 6lgen

ve degerlendiren 6nemli bir arag olarak kabul edilmektedir.'*®

Etiketlenmis verilerin %10' u (152 panoramik goriintii), egitim siirecinde hig

kullanilmaz, yapay zeka modeli tarafindan ilk kez incelenecek olupyapay zeka modelinin
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performansini degerlendirmek icin test veri seti olarak ayrildi. Egitim ve dogrulama
asamalarinin ardindan, gelistirilen yapay zeka modelinin 6ngordiigii etiket alanlari, test
veri setindeki gercek etiketlerle karsilastirilarak gergek pozitif (GP), yanlis pozitif (YP)

ve yanlis negatif (YN) degerleri hesaplandi.

Gercek Pozitif (GP): Yapay zeka modelinin nesnenin mevcut oldugunu belirttigi
ve gergekte de nesnenin var oldugu durumu ifade etmektedir. Modelin, dogru bir sekilde

arayiiz, bukkal veya okliizal ¢iiriigii tespit ettigi ve dogru sekilde etiketledigi durumlar

Yanlis Pozitif (YP): Yapay zeka modelinin, nesnenin mevcut oldugunu belirttigi
ancak gercekte nesnenin bulunmadigi durumu ifade etmektedir. Modelin, gergekte ¢iiriik
olmayan bir bolgede arayliz, bukkal ya da okliizal ¢iiriik oldugunu yanlis bir sekilde

etiketledigi durumlar)

Yanhs Negatif (YN): Yapay zeka modelinin, nesnenin mevcut olmadigini
belirttigi ancak gergekte nesnenin bulundugu durumu ifade etmektedir. Modelin,
gergekte cliriik bulunan bir bolgeyi (arayiiz, bukkal veya okliizal ¢iiriik) yanliglikla ¢iirtik

yok olarak etiketledigi durumlar)

GP, YP, YN metrikleri elde edildikten sonra; duyarlilik (validasyon, recall),
kesinlik (precision), F1-skoru, genel ortalama kesinlik (Mean Average Precision, mAP)
degerleri birlesim iizerinden ortalama kesisme (IoU-Intersection over Union) orani
dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Bu oOlgiitler, ¢alismada derin 6grenme yontemiyle
elde edilen yapay zeka modelinin ve etiketleyicilerin ¢iiriik tespitindeki etkinligini
degerlendirmek amaciyla kullanildi.

Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisme (IoU-Intersection over Union): Yapay
zeka modelinin tahmin ettigi kutucuk ile etiketlenen kutucuk arasindaki ortiismeyi 6lgen
bir orandir. Algoritma tarafindan ¢izilen kutu ile dis hekimi tarafindan ¢izilen sinirlayici

kutunun kesisim alaninin iki kutunun birlesimine oranidir. Etiketlenen bolgenin
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lokalizasyonunun dogrulugunun degerlendirilmesinde temel rol oynamaktadir. Giivenilir
degerlendirme ve nesne tespitinde pozitif kabul edilebilmesi icin IoU esik degeri
genellikle 0.50 olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alismada da IoU esik degeri 0.50 olarak
kabul edilmistir. IoU degeri ne kadar yiiksekse yapay zeka modelinin tespit dogrulugu da
o kadar yiliksek demektir. IoU > 0.50 degerlerinin ¢iiriik tespitine gore yorumu; loU
degeri 0.50’nin tizerinde oldugunda yapay zeka modelinin tespit ettigi ¢iiriik bolgesinin,
etiketlenen ciiriik bolgesiyle yeterli diizeyde ortiistiigii kabul edilmektedir.'*’

IoU’ nun matematiksel ifadesi GP/(GP+YN+YP) seklindedir.

Duyarhhk (validasyon, recall): Yapay zeka modelinin gercek pozitifleri ne
kadar basaril1 bir sekilde tespit ettigini gostermektedir. Gergek cliriik vakalari icerisinden

yapay zeka modelin dogru sekilde tespit ettigi ¢liriikk oranini ifade etmektedir.

Kesinlik (precision): Pozitif olarak tahmin edilen tiim degerler arasinda kag
tanesinin ger¢ek pozitif tahmin oldugunu Glgen bir performans metrigidir. Yapay zeka
modelinde pozitif olarak tespit edilen ciiriiklerden kag tanesinin dogru ¢iiriik tespiti
oldugunu gostermek amaciyla kullanilmaktadir. Matematiksel ifadesi GP / (GP + YP)

seklindedir.

F1-skor: F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olup yapay zeka
modelinin genel performansini1 degerlendirmekicin kullanilan bir metriktir. Kesinlik ve
duyarliligin dengesiz oldugu durumlarda (6rnegin, model ¢ok fazla yanls pozitif veya
yanlis negatif lretiyorsa), F1 skoru yapay zeka modelinin performansini daha adil bir
sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Matematiksel ifadesi 2GP / (2GP + YP +
YN) seklindedir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1 en yliksek performansi, 0 ise en diigiik
performansi temsil etmektedir. F1 skoru 1'e yaklastik¢a yapay zeka modelinin ¢liriik
tespitte hem dogru pozitifleri yakalama hem de yanlis pozitiflerden kagcinma konusunda

basarili oldugu anlagilmaktadir. Diislik F1 skoru ise modelin ya yanlis tespitler yaptig1 ya
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da baz ciirtikleri kagirdig1 anlamina gelmektedir. Genellikle 0.7 den biiyiik olmas1 yapay

zeka modelinin performansinin iyi oldugunu gostermektedir.

Genel Ortalama Kesinlik (Mean Average Precision, mAP): Yapay zeka
modelin performansini 6l¢en ve kesinlik ile duyarlilik egrisinin altindaki alan1 ifade eden
bir metriktir. Bu deger, yapay zeka modelinin dogru pozitif tahminlerini, yanlis pozitif
ve yanlis negatifleri dikkate alarak genel dogruluk seviyesini degerlendirmektedir.

mAP, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerine dayanarak hesaplanr.
Precision-recall egrisi ¢izilir. Egrinin altindaki alan (AP - Average Precision) hesaplanir.

Tim ¢iiriik siniflar1 icin AP hesaplanir ve ortalamasi alinarak mAP elde edilir.

mAP_0.5: ToU esigi %50 olarak kabul edilir. Eger tahmin edilen c¢iiriik alani,
gercek ciiriik alaninin en az %50'siyle ortiisiiyorsa dogru kabul edilir.

mAP_0.5:0.95: IoU esigi %50 ile %95 arasinda degisen farkli esiklerde hesaplanir
ve ortalamast alinir. Bu daha siki bir dlglittiir ve genellikle yapay zeka modelinin genel
performansini daha iyi gosterir.

mAP degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve 1'e yaklastik¢a yapay zeka modelinin hem
dogru pozitif tespitleri yiiksek hem de yanlis pozitif orami diisiik demektir. Ciiriik
tespitinde yiiksek bir mAP degeri, yapay zeka modelinin ¢iiriik alanlarint dogru sekilde
isaretleme yeteneginin yiiksek oldugunu ve klinik agidan daha giivenilir sonuglar

irettigini gostermektedir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada 1526 adet panoramik radyografi goriintiisii izerinde arayiiz, bukkal,
okliizal ciirtiklerin etiketlemeleri yapildi. Yapilan etiketlemelerin %80 ‘i egitim, %10 ‘u
validasyon, %10’ u test amagh kullanilarak YOLOv8x derin 6grenme algoritmasi ile
clirtik tespiti i¢in bir yapay zeka modeli elde edildi.

Elde edilen yapay zeka modelinin ve etiketleme yapan farkli deneyime sahip ii¢
dis hekiminin arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriik teshisi performansinin degerlendirilmesi
icin su metrikler kullanildi: GP, GN, YN, duyarlilik (recall, validasyon, sensivite),
kesinlik (precision, netlik) ve F1 skoru. Bu metriklere ek olarak elde edilen yapay zeka
modelinin genel performanst ve basarisi, tespit ettigi nesnelerin (giiriikklerin) ne kadar
dogru oldugu ve ne kadar az hata yaptigt mAP degeri (mAP_0.5, mAP 0.5:0.95) ile
degerlendirildi.

Tablo 2’ de elde edilen yapay zeka modelinin ve ¢iirtik etiketlemesi yapan farkl
deneyimlere sahip ii¢ dis hekiminin ¢iirtik tespiti performans degerlendirme metrikleri
her bir cliriik sinift i¢in verildi. Ayrica farkli deneyimlere sahip {i¢ dis hekiminin her
birinin genel ¢iiriik degerlendirme performans (genel sonuglar) metrikleri tabloda

goriilmektedir.
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Tablo 2. Yapay zeka modeli ve farkli deneyime sahip ti¢ dis hekiminin her bir ¢iirtik

siifina gore performans degerlendirme metrikleri

Ciiriikk  Performans Stajyer 1 Yilhk 2 Yilhk Yapay Zeka
Smifi  Degerlendirme Dis Tecriibeye Tecriibeye Modeli
Metrikleri Hekimi Sahip Sahip
Asistan Asistan
GP 226 275 415 408
YP 268 331 116 215
Arayiiz YN 414 365 225 385
Clrligh ik 04575 04538 07815 0,65489567
Duyarlilik 03531 0.4297 0.6484 0,51450189
F1 Skoru 0.3986  0.4414 0.7088 0,57627119
GP 6 2 12 0
YP 133 60 11 7
Bukkal YN 40 44 34 22
Clirtik ik 00432 00323 05217 0
Duyarlilik 0.1304  0.0435 0.2609 0
F1 Skoru 0.0649  0.0370 0.3478 0
GP 53 59 82 69
YP 149 152 61 72
Okliizal YN 157 151 128 365
Clirtik ik 02624 02796 05734 04893617
Duyarlilik 02524 0.2810 0.3905 0,15898618
F1 Skoru 02573 0.2803 0.4646 0,24
GP 285 336 509 477
YP 550 543 188 294
Sgleu‘;elzr YN 611 560 387 772
Kesinlik 03413 03823 0.7303 0,6186770428
Duyarlilik 03181 0.3750 0.5681 0,3819055244
(Recall)
F1 Skoru 0.3293  0.3786 0.6390 0,4722772277
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Yapay zeka modelin mAP_0.5 degeri 0.31, mAP 0.5:0.95 degeri 0.11 olarak

bulundu.

Calismada, ¢iiriik tespiti yapan modelin performansini degerlendirmek amaciyla,

gergek etiketler ile model tarafindan yapilan tahminlerin karsilastirildigi bir karisikhik

matrisi (confusion matrix) kullanildi. YOLOv8x modeli test verilerinin karmasiklik

matrisi Sekil 7 ve 8’de verildi.

Confusion Matrix

Caries approximal

Caries buccal
'

Predicted

21 1 69

Caries occlusal
'

background

.
Caries approximal Caries buccal Caries occlusal

True

50

backglrou nd

400

300

250

- 200

~-150

=100

=50

Sekil 7. Ciirliklerin degerlendirilmesinde YOLOV8Xx yapay zeka modelinin test

verilerinin ham karmagiklik matris grafigi
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Confusion Matrix Normalized

0.05 0.07

Caries approximal

0.01 0.02

Caries buccal
'

Predicted

-0.4

0.03 0.05 0.16 021

Caries occlusal
'

-0.2

background

| =0.0
Caries approximal Caries buccal Caries occlusal background

True

Sekil 8. Ciiriiklerin degerlendirilmesinde YOLOV8Xx yapay zeka modeli test verilerinin

normalize edilmis (oransal) karmagsiklik matris grafigi

Bounding box, bir goriintii lizerinde yer alan nesnelerin yaklasik konumlarini ve
boyutlarini belirlemek amaciyla kullanilan dikdértgen bigiminde sinirlayicr bir kutudur.
Goriintlideki nesnenin sol {ist ve sag alt kose koordinatlari (minimum ve maksimum x-y
degerleri) esas alinarak tanimlanir. Bu ydntem, nesne tespiti (object detection)
algoritmalarinda olduk¢a yaygin olarak kullanilmakta olup, nesnenin konumuna iligkin
temel bir gdsterim sunar. Ancak bounding box'lar, nesnenin detayli kenarlarin1 veya
gercek seklini tam olarak yansitmaz; yalnizca nesnenin genel yerlesimini ve alanini ifade
eder. Nesne tespit modellerinin bagarimu ise, yapay zeka modeli tarafindan tahmin edilen

kutu ile gergek kutu arasindaki rtiisme orani gibi 6lgiitlerle degerlendirilmektedir.'>
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Sekil 9, YOLOv8x modelinin farkli gliven seviyelerinde elde ettigi gore F1
skorunu gosterir. F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinin
harmonik ortalamas1 olup, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde yapay zeka modelinin
genel basarimini degerlendirmenin etkili bir gostergedir. Egrideki yiiksek degerler, yapay
zeka modelinin ilgili giiven seviyelerinde daha dengeli ve basarili tahminler yaptigini
gostermektedir. Farkli ¢iiriik siniflarina gore performans egrileri ayr1 ayri ¢izilmistir.
Kalin mavi ¢izgi ise tiim siniflar i¢in hesaplanan ortalama F1 skorunu temsil eder, yapay

zeka modelinin genel performansini gosterir.

F1-Confidence Curve

1.0
—— Caries approximal
Caries buccal
—— Caries occlusal
= all classes 0.31 at 0.189
0.8 1
0.6 1
—~
('S
0.4 1
0.2 1
0.0 - T T T ;
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 9. YOLOvV8x BoxF1-curve grafigi

Sekil 10, yapay zeka modelinin farkli giiven seviyelerinde (confidence threshold)
gerceklestirdigi  kesinligi gosterir. Kesinlik (precision), modelin pozitif olarak

siniflandirdigr O6rneklerin ne kadarmin gergekten dogru oldugunu ifade eden bir
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performans olciitiidiir. Egri tizerinde goriilen yukar1 yonlii egilim, ilgili giiven diizeyinde

modelin daha isabetli ve giivenilir tahminler irettigini gostermektedir.

Precision-Confidence Curve

1.0
—— Caries approximal
Caries buccal
—— Caries occlusal
= 3ll classes 1.00 at 0.763
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Sekil 10. YOLOv8x BoxP-curve grafigi

Sekil 11 modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) performanslari
arasindaki dengeyi gorsellestirmektedir. Duyarlilik arttik¢a yapay zeka modelinin pozitif
ornekleri tespit etme yetenegi artarken, kesinlik ise bu pozitif tahminlerin dogrulugunu
yansitir. Egrinin st kisimlarinda kalan boélgeler, yapay zeka modelinin yiiksek
dogrulukta ve ayn1 zamanda daha genis kapsamda pozitif o6rnekleri dogru sekilde

tanimlayabildigini gdstermektedir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 11. YOLOvV8x BoxPR-curve grafigi

Sekil 12 farkli gliven seviyelerinde yapay zeka modelinin pozitif siniflar1 ne kadar
dogru tespit ettigini gosterir. Duyarlilik (recall), gergek pozitiflerin ne kadarinin model
tarafindan dogru sekilde tanimlandigini belirtir. Yiiksek giiven seviyelerinde duyarliligin
azalmasi, modelin daha az 6rnegi dogru smiflandirarak daha temkinli bir yaklagim

sergiledigini ifade eder.
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 12. YOLOvV8x BoxR-curve grafigi

Mask (maske), goriintii segmentasyonu siireglerinde her bir piksele bir sinif
etiketi atayarak nesnelerin sinirlarini net bir sekilde belirleyen bir tekniktir. Bu sayede
nesnelerin tam sekilleri ve siirlari tespit edilir. Maskeler, 6zellikle goriintiideki hedef
nesnelerin ¢evresel ve sekilsel 6zelliklerinin dogru bir bigimde tanimlanmasi amaciyla
kullanilir. Maske, goriintiideki piksellerin nesneye ait olup olmadigini, arka plandan
ayirarak modelin tespit dogrulugunu artirir ve segmentasyonun dogrulugunu saglar. Bu
teknik, piksel seviyesinde nesne ayirma gorevlerinde, yani goriintii segmentasyonu
islemlerinde kullanilir. Yapay zeka modeli yalnizca nesnenin konumunu degil, ayn
zamanda seklini de tanimlar ve her bir nesne igin ayr1 bir piksel maskesi olusturur.'>!
YOLOvS8x i¢in segmentasyon grafikleri Sekil 13’de F1-giiven, Sekil 14°de kesinlik-
giiven, Sekil 15°de kesinlik-duyarhilik, Sekil 16°de duyarlilik-giiven egrileri olarak

belirtilmistir.
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Sekil 13. YOLOv8x MaskF1-curve grafigi
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Sekil 14. YOLOv8x MaskP-curve grafigi
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Sekil 15. YOLOv8x MaskPR- curve grafigi
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Sekil 16. YOLOv8x MaskR-curve grafigi
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Epoch ilerleyisine bagli olarak performans metriklerinin hizla 1 degerine
yaklagmasi ve kayip fonksiyonlarinin (loss) 0 degerine yaklasmaya baglamasi, basarili
bir egitim siirecine isaret eden ve beklenen grafiksel egilimlerdir. Egitim kaybi (Training
loss) egrisinde modelin egitimi sirasinda kaybin (loss) nasil azaldigini incelenmektedir.
Eger kayip degeri epoch ilerledik¢e diizenli olarak diisliyorsa, bu modelin 6grenme
stirecinde basarili oldugunu gosterir. Dogrulama kaybi1 (Validation loss) egrisinde eger
dogrulama kaybi1 da benzer sekilde diisiiyorsa, modelin genelleme yetenegi iyi demektir.
Ancak, dogrulama kaybi1 egitim kaybindan daha fazla diisiiyorsa veya artiyorsa, asiri
O0grenme (overfitting) sorunuyla karsilasiliyor olabilir. Eger egitim kaybi siirekli
diiserken dogrulama kaybi bir noktada durakliyor veya artiyorsa, bu asir1 6grenme
(overfitting) belirtisi olabilir. Bu durumda, model egitim verisine ¢ok fazla uyum sagliyor
ve genel verilerdeki Oriintiileri iyi 6grenemiyor demektir. Underfitting, kayip degerlerinin
baslangigta cok yliksek olup hi¢ diismemesi veya ¢ok yavas diismesiyle kendini gosterir.
Bu, modelin yetersiz 6grenmesini veya ¢ok basit bir model yapis1 kullanildigini gosterir.
Sekil 17°da epoch ilerleyisine gore YOLOvS8x ciiriik tespiti performansi grafikleri

belirtilmistir.
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Sekil 17. Epoch ilerleyisine gére YOLOvV8X ciiriik tespiti performans grafikleri
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5. TARTISMA

Bu tez calismasinda, Recep Tayyip Erdogan Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Cocuk Dis Hekimligi Anabilim Dali’ na muayene i¢in bagvuran 5-12 yas arasindaki
cocuk hastalara ait toplam 1526 panoramik rontgen goriintiisii kullanilmis, bu goriintiiler
lizerinde arayliz, bukkal ve okliizal ciiriikler ii¢ farkl1 diizeyde deneyime sahip dis hekimi
(tecriibeli asistan, yeni asistan ve stajyer dis hekimi) tarafindan etiketlendi. Etiketlenen
veriler ile YOLOv8x derin 6grenme algoritmasi kullanilarak bir yapay zeka modeli
gelistirildi. Modelin ve etiketleyici dis hekimlerinin ¢iiriik tespiti konusundaki diagnostik
dogrulugu degerlendirildi. Bu dogrultuda, elde edilen yapay zeka modelinin ve
etiketleyici dis hekimlerinin genel ve ¢iiriik siniflarina gore ¢iiriik tespit performanslari;

GP, GN, YN, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru metrikleri kullanilarak degerlendirildi.

Elde edilen bulgulara gore, yapay zeka modelinin 6zellikle arayiiz ¢iiriik sinifinda
diger ¢iiriik siniflarina gore daha yiiksek duyarlilik ve kesinlik degerlerine ulastigi, bu
curilk smifinda orta seviyede basar1 gosterdigi; okliizal ¢iirlik sinifinda zayif bir
performans gosterdigi ve modelin performansinin gelistirilmesi gerektigi; bukkal ciirtik
sinifinda ise diisiik performans gosterdigi tespit edildi. Ayrica, tecriibeli asistanin
tarafindan yapilan etiketlemelerin, modelin basarisint anlamli derecede artirdig: gortildii.
Bu sonuglar dogrultusunda, “HO: Derin 6grenme yontemi kullanilarak gelistirilen yapay
zeka modelinin, dental ¢iiriiklerin diagnostik dogrulugu iizerinde etkisi yoktur.” hipotezi
reddedildi, “H1: Derin 6grenme yOntemi kullanilarak gelistirilen yapay zeka modelinin,
dental ¢iiriiklerin diagnostik dogrulugu iizerinde tekisi bulunmaktadir.” hipotezi kabul
edildi.

Dis ciirtigti, birgok toplumda yaygin olarak goriilen, multifaktoriyel, 6nlenebilir,
enfeksiyoz bir hastaliktir.! Dis ¢iiriiklerinin erken teshisi; disin agizda fonksiyonunu

sirdiirmesine, tedavi maaliyetlerinin azaltilmasina, hastanin yasam kalitesinin
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artirilmasina katki saglamaktadir.?

Ayrica erken donemdeki ¢iiriik lezyonlarinin
remineralizasyonu, daha az invaziv veya noninvaziv tedavilerle hasta konforunun daha
yiiksek oldugu ve dental anksiyetenin azaldigi tedavi segenekleri saglamaktadir.
Ozellikle ¢ocuk hastalarda ciiriiklerin erken teshisi daha az invaziv tedavi prosediirleriyle
komplike islemlerin c¢ocuklardaki psikolojik yiikiinden kag¢inmamiza olanak
saglamaktadir. Dental anksiyete ile bas edilmesinde hem dis hekimine hem de ¢ocuk
hastaya fayda saglamis olur. Rutin klinik uygulamalarda gorsel, dokunsal, radyografik
muayene yontemleri kullanilmaktadir.?> Panoramik radyografi rutin klinik muayenede en
sik kullanilan, disler ve ¢evre dokular1 genis perspektifte degerlendirilmesini saglayan
ekstraoral radyografilerdir.!>?> Fakat 6zellikle arayiiz ciiriik teshisinde yeterince ayrinti
vermemeleri, siiperpozisyon, magnifikasyon ve diisiik ¢Oziinlinlirlilk gostermeleri
dolayisiyla intraoral radyografilere ihtiyag duyulabilmektedir.® Cocuk hastalarda
Ozellikle siit molar dislerde siklikla arayliz ciiriikleri goriildiigiinden yardime1
radyografik teshis yontemi olarak bitewing radyografilere ihtiya¢ duyulmaktadir.’? Fakat
bu yontemlerle dis hekimleri erken ¢iiriik lezyonlarini1 gézden kacgirabilmektedir. Bundan
dolay1 birgok ¢iiriik teshis yontemi gelistirilmistir.> Dis hekiminin klinik pratikte is
yukiinii azaltacak, ekstra teshis yontemlerine ihtiya¢ duyulamayan, objektif, otomatik
tespit yontemlerinin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir. Yapay zekanin alt dali olan derin
O0grenme yontemi giiniimiizde dis ¢lirligli teshisinde popiiler bir konu haline gelmistir.
Dis ¢iiriigii tespitinde derin 6grenme yontemleri dis hekiminin daha erken, dogru ve daha
pratik teshis yapmasina katk1 saglayabilmektedir.®

Bu calismada rutin klinik muayenede siklikla kullanilan panoramik radyografiler
tizerinde, siit molar dislerde arayiiz, bukkal ve okliizal ¢iiriiklerin tespiti i¢in KSA egitimi
ve KSA’ nin ¢iiriik tespit performansinin farkli tecriibelere sahip {i¢ dis hekimi (tecriibeli

asistan (K.B.) ve yeni asistan (N.I.S.)) ve bir stajyer dis hekiminin (S.G.)) ile
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karsilagtirmak faydali goriildii. Boylece elde edilen yapay zeka modeli, dis hekimlerinin
cliriik tespit performanslar1 ve yapay zeka modeli ile diagnostik dogrulugun artirilmasi
ile ilgili bir 6ngorii saglanmis olacaktir.

Calismamizda veri setini olustururken panoramik radyografilerden yararlanma
nedenlerimiz arasinda rutin klinik muayenede en sik kullanilan radyografik teknik
olmasi, tek bir radyografiyle disler, ¢ene kemikleri, daimi dis germlerinin, biiylime ve
gelisimin degerlendirilebilmesi, dis erlipsiyonlarinin degerlendirilebilmesi, ¢ocuk
hastalarda uygulanmasinin kolay olmasi, ¢cocuklarin kolay tolere edebildigi bir teknik
olmasi, tek filmde tiim oral yapilar1 degerlendirme agisindan intraoral tekniklere gore
daha az radyasyona maruziyet gibi yer almaktadir. Ayrica nonkoopere ¢cocuk hastalarda
uygulama kolaylig1 ve tek seferde tiim yapiy1 degerlendirme olanagi agisindan bu hasta
grubunda degerli bir teshis yontemi olmaktadir.!>® Yapay zekanin panoramik radyografi
analizinde kullanimiyla ilgili makalelerin cogu 2019 ve sonrasinda yayimlandi.'* Zanini
ve ark.'® radyografilerde derin &grenme yontemi kullamlarak c¢iiriik tespiti ve
siniflandirmasiyla ilgili yaptiklar1 sistematik bir incelemede her radyografi tekniginin
farkli kullanim avantaji oldugunu, panoramik radyografilerin tiim dislerin kapsamli
goriintiilemesini sunarak analiz ve tespit yetenegini artirma agisindan degerli bir yontem
olarak one ¢iktigin1 sdylemislerdir. Literatlirde yapay zeka modeli ile ¢iirlik tespiti yapan
caligmalardan farkli radyografi tekniklerini kiyaslayan bir calisma olmamakla birlikte
Rahimi ve ark.!>® derin 6grenme modelleri kullanilarak ciiriik tespiti yapan ¢alismalarda
kullanilan diagnostik yontemlerle ilgili bir sistematik inceleme yapmislardir. Yapilan
sistematik incelemede olusturulan yapay zeka modellerin diagnostik yontemlere gore
dogruluklarinin agiz ici fotograflarda %71 ila %96, periapikal radyografilerde %82 ila
%99,2, bitewing radyografilerinde %87,6 ila %95,4, yakin kizilGtesi transilliiminasyon

goriintiilerinde %68 ila %78, optik koherens tomografi goriintiilerinde %88,7 ila %95,2
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ve panoramik radyografilerde %86,1 ila %96,1 arasinda degistigini bulmuslardir.
Gelecekte hem panoramik hem de intraoral radyografi yontemlerini igeren, derin
o6grenme yontemleri kullanilarak yapilan ¢iiriik tespitinin kullanilan radyografi teknigine
gore karsilastirma yapilan calismalar planlanabilir.  Panoramik radyografilerde
iyilestirmelerin ve goriintii isleme tekniklerinin uygulanmasiyla ¢ozliniirliigiiniin ve
tamdaki performansinin arttign Suryani ve ark.!’ karisik dislenme dénemindeki ¢ocuk
hastalarda yaptiklari ¢alismada goriilmiistiir. Bhatve ark.!®” 2024 yilinda 2-13 yas
araligindaki ¢ocuklardan elde edilen pediatrik panoromik radyografilerde dis ¢iiriikleri
ve dis anomalilerinin tespiti i¢cin O6zel bir derin 6grenme modeli olan DRA (Dis
Radyografisi Analizi)’y1 kullanmislardir. Histogram esitleme ve filtreleme yontemlerinin
on isleme teknikleriyle birlikte kullanimiyla, panoramik radyografinin intraoral
radyografilere gore dezavantaji olan diizensiz aydinlatma ve kontrastla ilgili sorunlari
etkili bir sekilde ele alarak genel goriintii kalitesini artirilmigtir. Model c¢iirtik tespitinde
%97,01'lik yiiksek bir dogruluk elde etmistir. Benzer sekilde mevcut g¢alismadada
YOLOv8x modelini egitirken goriintii isleme yontemleri kullanildi, fakat buna ragmen
modelin ¢iirtik tespit performansinin orta seviyede oldugu goriildii. Farkli goriintii isleme

yontemlerinin kullaniminin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir.

Calismamizda panoramik radyografilerde arayiiz, bukkal ve okliizal ciiriik tespiti
icin YOLOVS algoritmasi kullanilarak derin 6grenme tabanli bir yapay zeka modeli
gelistirilmistir. Ug etiketleyici ve elde edilen yapay zeka modelinin arayiiz,
bukkal,okliizal ve genel cliriik tespit basarilar1 degerlendirimistir.

Arayliz ciiriikleri li¢ etiketleyici ve yapay zeka modelinin en iyi tespit yaptigi
clirtik sinifi olmustur. Bunun sebebi ¢ocuklarda siit molar dislerdeki araytiz ¢iiriiklerinin
stk goriilmesine ve rontgende daha belirgin goriilmesine bagli olarak veri setindeki

arayiliz ¢lirik smifinin diger siniflara gore daha fazla olmasi olabilir. Arayiiz ¢iiriik
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tespitinde en yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0,64, 0,78, 0,70
olup tecriibeli asistanda elde edilmistir. Tecriibeli asistanin her 100 ¢iiriikten 64'inii dogru
sekilde tespit ettigini sOyleyebiliriz. 0,78 kesinlik, tecriibeli asistanin etiketledigi
ciiriklerin ne kadarinin gergekten ciiriik oldugunu gosterir, tecriibeli asistanin etiketledigi
arayliz ¢iiriiklerinin %78’ 1 gercekten ciirtik. 0,70 F1 skoru, duyarlilik ve kesinligin
dengelenmis bir Olgiitii olup tecriibeli asistanin genel dogrulugunu ifade eder. Bu
degerlere gore, tecriibeli asistanin ¢iiriikleri tespit etmede basarili ancak hala kagirdigi
ciiriikler bulunuyor (duyarliligin 1,0 olmamasi). Ote yandan, kesinlik nispeten yiiksek
oldugu i¢in yanlis ciiriik tespit etme orami gorece diisiik. F1 skoru da dengeli bir
performansa sahip oldugunu gosteriyor. Dort model arasindaki kiyasi sirasiyla yapay
zeka modeli, yeni asistan ve stajyer hekim takip etmistir. Yapay zeka modelinin
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla 0,51, 0,65, 0,57’ dir. Bu degerler yapay zeka
modelinin gergek ¢iiriiklerin %51,4’iinii dogru tahmin ettigini, ancak %48,6’sin1
kacirdigini gosteriyor. Bu, yapay zeka modelinin ¢liriiklerin neredeyse yarisini atladigini
gosteriyor. Ozellikle erken teshis agisindan énemli olan ¢iiriiklerin kagirilmasi, yapay
zeka modelinin duyarhiliginin daha yiiksek olmasi gerektigini gdsteriyor. Yapay zeka
modelinin tahmin ettigi ciirtiklerin %65.5’inin gergekten c¢liriikk oldugunu gosteriyor.
Yanlis pozitif orani hala biraz fazla, ancak yapay zeka modelinin gereksiz ¢iirtik teshisi
yapma egilimi ¢ok yiiksek degil. Bu oran klinik kullanimlar i¢in orta seviyede kabul
edilebilir, ancak hatali ¢liriik tahminleri nedeniyle gereksiz miidahaleler olabilecegini
gosteriyor. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6l¢en bir metriktir. 0,57
degeri, yapay zeka modelinin ne ¢ok fazla YP iirettigini ne de ¢ok fazla YN {irettigini
gosteriyor. Ancak bu skor, ideal olarak 0,70 veya daha iizerinde olmalidir. Mevcut deger,
modelin dengeli bir performans gosterdigini ancak hala iyilestirilmesi gerektigini ortaya

koyuyor. Genel olarak arayiiz ciiriiklerinde model orta seviyede bir performans
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gostermektedir ancak YN orani yliksek oldugu i¢in klinik uygulamalarda giivenilirligi
artirmak adina daha fazla optimizasyona ihtiya¢ vardir. En diislik duyarlilik ve F1 degeri
stajyer hekimde elde edilmistir. Stajyer ve yeni asistanin kesinlik degeri ¢ok az bir farkla
stajyer hekimde daha yiiksek olmakla birlikte bu iki etiketleyiciyi kiyasladigimizda
arayiiz ciirik performanslar1 arasinda az bir farkla yeni asistan daha iyi performans
gostermistir. Daha yiiksek bir duyarlilik elde etmek i¢in daha fazla ve g¢esitli veri lizerinde
etiketleme yapilmasi veya parametre optimizasyonu yapilmasi gerekebilir. (etiketlenmis
veri sayisinin artirilmasi, veri ¢ogaltma (data augmentation) teknikleri, farkli derin
6grenme mimarilerinin kullanilmasi). Bayati ve ark.!>® bizim ¢alismamiza benzer sekilde
araylz clriiklerinin tespiti i¢in YOLOVS derin 6grenme modelini kullanarak bir model
elde etmislerdir. Modelin duyarlilik ve F1 skorlar1 sirastyla %79 ve %82 bulunmustur.
Karakus ve ark.'>® bizim ¢alismamiza benzer sekilde 3 ciiriik tipinin tespiti igin YOLOvS
derin 0grenme yoOntemini kullanarak bir model elde etmisler. Etiketlemeleri bitewing
radyografiler lizerinde 3 yillik ve 12 yillik deneyime sahip radyologlar tarafindan
yapilmistir. Ayrica veri artirma (data augmentation) yontemleriyle veri sayisi artirilmistir.
Modelin genel performansini degerlendiren kesinlik, duyarlilik, F1 ve mAP skorlar1 0,96
olarak bulunmustur.””® Modelin performans: bizim c¢alismamiza gore yiiksek ve
dengelidir. Bizim ¢alismamizla ayn1 model kullanilmasina ragmen daha yiiksek basari
elde etmelerinin sebebi arayliiz cliriiklerinin teshisinde esas olarak kullanilan ayrint1 ve
¢ozlnlirliiglin panoramik radyografiye gore daha iyi oldugu bitewing radyografilerini
kullanmalari olabilir. Bayat: ve ark.!*®’nin ¢alismas: goriintii kalitesindeki tutarsizliklarin
kisilerin tecriibesine gore cliriik tespitinde gozlemciler arasinda farkliliklara sebep
olabilecegini sOyleyip hekim deneyiminin ¢iirik teshisindeki Onemini de
vurgulamigtir,'>® Karakus ve ark. calismasiyla ayni derin 6grenme mimarisini kullaniyor

olmamiza karsin elde ettikleri modelin basarisinin yiiksek ¢ikmasinin sebeblerinden biri
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etiketleyici hekimlerin tecriibeleri olabilir. Bitewing radyografi kullanimi veya
panoramik radyografilerin goriintiisiinii artiracak farkli 6n isleme calismalarinin
yapilmasi, tecriibeli hekimlerle modelin egitilmesi, modelin basarisini artirabilir. Ayrica
hekimler arasinda ¢iiriik etiketleme konusunda is birligi yapilmasi modelin ve hekimlerin
hem ciiriik tespitinde daha dengeli olmasina hem de modelin bagarisinin artmasina katk1
saglayabilir. Arayiiz ¢iiriikk tespiti i¢in Faster R-CNN mimarisi kullanilarak bitewing

160 calismasinda 3 y1ldan az deneyime sahip

radyografilerde etketleme yapan Chen ve ark.
2 uzmanlk Ogrencisi ve bir radyologun bitewing radyografilerde arayiiz ¢iiriikk
etiketlemeleriyle gerceklestirilmistir, uzmanlik 6grencilerinin F1 skoru 0,57, elde edilen
modelin F1 skoru 0,74 olarak elde edilmistir. Bizim ¢aligmamizda tecriibeli asistanin
arayliz ciirlik tespiti i¢in F1 skoru daha yiiksektir fakat modelimizinki daha diisiiktiir.
Bunun sebebi kullanilan modelin farkli olmasi olabilir. Bizim ¢alismamizdaki tecriibeli
asistanin F1 skorunun yiiksek bulunmasinin sebebi hekimlerin tecriibesiyle ilgili olabilir.
Chen ve ark. calismas1'® uzmanlar arasinda fikir birligi olsun diye ¢alismay1 yaparken
her hekime tan1 kriterleri ve yazilim talimatlarini iceren bir el kitabr verilmesini faydal
gormiis ve bunu ¢alismasinda uygulamistir. Modellerinin basarist bu nedenle de yiiksek
bulunmus olabilir.'® Bayrakdar ve ark!®’da bu ¢alismalara benzer sekilde bitewing
radyografilerde arayiiz ¢liriik tespiti i¢in YOLOvV3 tabanli bir derin 6grenme algoritmast
kullanarak bir model elde etmislerdir. Etiketlemeleri 10 yildan fazla deneyime sahip 2
uzman dis hekimi yapmistir. Calismalarinda duyarlilik degeri %72,26 olarak
bulunmustur. Bizim ¢alismamiza gore daha diisiik bir YOLO modeli kullanilmasina

ragmen yliksek basar1 elde edilmesinin sebebi bitewing radyografi kullanilmis olmasi ve

etiketleyicilerin tecriibelerinden kaynakli olabilir. ¢!

Bukkal ¢iirtik sinifi ii¢ etiketleyici ve yapay zeka modelinin en diisiik ¢liriik tespit

performansi gosterdigi sinif olmustur. Bukkal ciiriik tespitinde en yiiksek duyarlilik,
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kesinlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0,26, 0,52, 0,34 olup tecriibeli asistanda elde
edilmistir. Tecriibeli asistan, mevcut bukkal ¢iirtiklerin yalnizca %26’sin1 dogru tespit
edebilmis. Yani, hala kagirilan birgok ciiriik var. Tecriibeli asistanin ¢iiriik olarak
isaretledigi bolgelerin %52°si gergekten ¢liriik. Bu, nispeten iyi bir deger ve YP oraninin
diisiik oldugunu gosteriyor. F1 skorunun 0,34 olmasi, modelin performansinin orta
seviyede oldugunu gosteriyor, ne cok iyi ne de c¢ok koti. Ozetle, bukkal ¢iiriikleri
saptamada tecriibeli asistan en iyi performansi gosterse de, duyarlilik hala diisiik oldugu
icin bu smif gelistirilmelidir. Stajyer hekim, yeni asistan ve yapay zeka modeli arasinda
anlamli bir fark olmamakla birlikte duyarlilik, kesinlik ve F1 degerleri neredeyse 0°dir.
Ozellikle stajyer ve yeni asistanin sonuglarinin diisiik olmasi modelin bukkal ciiriigii
Ogrenmesini zorlastirmis olabilir. Bukkal ¢iiriikler tiim etiketleyiciler ve yapay zeka
modeli igin tespiti zor olan ¢iiriik smifi olmustur. >’ Yapay zeka modelinin egitim
asamasinda yalnizca 194 bukkal ¢iiriik etiketi bulunuyor, bu da diger ciiriik tiirlerine
kiyasla ¢ok diislik bir veri miktar1 oldugunu gosteriyor (arayliz etiketi: 6529, okliizal
etiket: 3300). Test asamasinda yalnizca 22 bukkal c¢iiriik etiketi var, yani yapay zeka
modelinin bu cliriik tliriinii 6grenmesi ve genelleme yapmasi oldukga zor olabilir. Bu
sinifin iyilestirilmesi gerekmektedir. Goriintii isleme teknikleriyle bukkal giiriikerin
goriintiisii iyilestirilebilir, daha fazla bukkal ciiriikk iceren ve genel ciiriik siiflarinin
sayisinin dengeli olabildigi bir veri seti kulanilabilir. Day1 ve ark.!®*nin ¢aligmasinda
okliizal, arayiiz ve servikal ¢iiriiklerin tespitinde derin 6grenmenin tanisal performansini
degerlendirmeyi amagcladiklar1 ¢alismasinda bizim ¢alismamiza benzer sekilde servikal
guiriiklerin F1 skoru diisiik bulunmustur. Bunun sebebi bizim ¢alismamiza benzer sekilde
servikal cliriikler i¢in yetersiz veri setinden otiirii kullanilan derin 6grenme mimarisinin
bu tip cliriikleri yeterince 6grenememesi olabilir. Diger bir neden ise panoramik

radyografilerin 2 boyutlu goriintiiler olmas1 ve bu tip ¢iiriikklerin genellikle dislerin
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vestibiil ve lingual bolgesinde yer almasi, bu nedenle daha yogun saglikli dis dokusu ile
ortiismesi ve ayn1 zamanda pulpa odasinin radyografi {izerindeki radyoliisent yansimasi
ile Ortlismesi nedeniyle tespit edilmesinin zorlugundan olabilecegini sdylemislerdir.
Okliizal ve arayiiz ¢iiriiklerinin F1 skoru bizim ¢alismamiz gibi c¢iiriik performansinda
servikal clirlik smifina gore daha iyi bulunmustur fakat degerleri bizim yapay zeka
modelimizden yiiksektir bunun da sebebi etiketleyicilerin tecriibesi olabilir. (Day1 ve ark.
calismalarinda 8 yillik tecriibesi olan restoratif dis tedavisi uzmani ve 5 yillik tecriibeye
sahip radyolog tarafindan panoramik goriintiiler ilizerinden ¢iirik etiketlemeleri
yapilmaistir.)

Okliizal ¢iiriik sinifi ti¢ etiketleyici ve yapay zeka modelinin en iyi 2. tespit yaptigi
clirtik sinifi olmustur. Okliizal ¢iiriik tespitinde en yliksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
degerleri sirasiyla 0,39, 0,57, 0,46 olup tecriibeli asistanda elde edilmistir. Tecriibeli
asistan okliizal ¢iirtiklerin %39 unu dogru tespit edebilmis. Bu, tecriibeli asistanin bir¢ok
okliizal ciirigli kacirdigin1 ancak diger gruplara kiyasla daha iyi bir basar1 sagladigim
gosteriyor. Tecriibeli asistanin ¢iiriik olarak isaretledigi bolgelerin %57°s1 gercekten
curiik. Yani, yanlis ¢iirtik tahmini yapma orani nispeten diistik. F1 skoru 0,46 ile dengeli
bir sonu¢ veriyor, yani tecriibeli asistan diger gruplara gore ve genel olarak kabul
edilebilir bir dogruluk seviyesine ulagsmis. Yapay zeka modelinin okliizal ciirtikler i¢in
duyarlilik, kesinlik, F1 skoru, degerleri sirasiyla 0,15, 0,48, 0,24 dir. Yapay zeka
modelinin duyarlilik ve F1 skoru bakimindan stajyer dis hekimi ve yeni asistanin
gerisinde kaldi. Kesinlik agisindan stajyer dis hekimi ve yeni asistandan daha iyi bulundu
fakat duyarlilig1 ¢cok diisiik bulundu.Yapay zeka modeli bir¢ok c¢iiriigli atliyor ve ¢iirtik
tespitinde yetersiz. Yapay zeka modeli, okliizal ¢iiriiklerin yalnizca %15,9’unu dogru
tespit edebilmis, biiyiik kismini kagirmistir (YN: 365). Yapay zeka modelinin okliizal

clrilk olarak tahmin ettigi dislerin %48.9’u gergekten okliizal ciiriik. Kesinlik ve
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duyarlilig1 birlikte degerlendiren F1 skoru diisiik. Bu, yapay zeka modelinin okliizal
clrtikleri tespit etmede zayif bir performansa sahip oldugunu gosteriyor. Okliizal
ciirtikleri kagirma orani ¢ok yiiksek oldugundan, klinik kullanimi i¢in yeterli performans
gostermiyor. Bu nedenle, duyarlilig artiracak sekilde modelin egitimi gili¢lendirilmelidir.
Bu performans birka¢ sebepten dolayi olabilir. Veri setindeki dengesizlik ve egitim
verisinde okliizal ¢iiriik sayisinin az olmasi olabilir. Modelin okliizal ¢iiriikleri daha iyi
algilayabilmesi ve Ogrenebilmesi i¢in daha fazla egitim verisi gerekebilir. Okliizal
cirtikleri igeren Ornekler artirilabilir ve veri seti dengelenebilir. Ayrica okliizal ¢tirtikler
bazen 6zellikle dis ve ciiriik bolgelerinin sinirlarini belirlerken yaniltict kontrast algisina
neden olabilir veya kontrastlarinin diigiik olmasindan diger yiizeylerden daha zor fark
edilir olabilir. Bu optik illizyonlarm algilanmas: goézlemciler arasinda onlarin
tecriibelerine bagl olarak degisir.'®® Bu tiir optik illiizyonlarin etkisini minimize etmek
clirtiklerin kontrastini artirmak i¢in rontgen goriintiileri 6n isleme tabi tutulup ve kontrast
ayarlamalar1 yapmak faydalr olabilir. Karakus ve ark.!> ¢alismalarinda okliizal, servikal
ve arayliz clirlik tespitindeki YP’lerin sebebinin optik illiizyonlar olabilecegini
diigiinmiis, bunun etiketleyiciler arasinda algilanmasimin farkli olabilecegini
sOylemislerdir.  Alternatif model mimarileri denenerek, Ozellikle diisiik duyarlilig
artirmaya yonelik goriintii optimizasyonlar yapilabilir. Day1 ve ark.!®? calismasinda bizim
calismamizdan farkli bir derin 6grenme mimarisi kullanilmis olup, etiketleyiciler 5 ve 8
yillik tecriibeli hekimlerdir. Bundan dolayi okliizal ¢iiriiklerde bizim ¢alismamizdan daha
iyl bir basart elde etmis olabilirler. Stajyer hekim ve yeni asistanin performanslari

benzerdi fakat yeni asistan daha iyi sonuglar vermistir.

Etiketleyicilerin ve yapay zekanin en yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
tecriibeli asistanda elde edilmistir. Bunun sebebi tecriibeli asistanin etiketleri baz alinarak

yapay zeka modelinin elde edilmesi olabilir. Bu siray1 yapay zeka modeli takip etmekle
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birlikte en diisiik duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru stajyer hekimde elde edildi, bu da
stajyer hekimin deneyim eksikliginin tan1 basarisin1 dogrudan etkiledigini gosteriyor.
Stajyer hekim ve yeni asistanin performanslar1 benzerdi fakat yeni asistan daha iyi

164 yaptiklar1 calismada 4 uzman ve 3 acemi dis hekimi

sonuclar vermistir. Tichy ve ark.
100 bitewing radyografi {izerinde etiketleme yapmis, derin dgrenme yontemi ile
olusturulan otomatik ¢iiriik tespit modeli ile ¢iiriik tespit performanslar
kiyaslanmiglardir. Mevcut ¢alismaya benzer sekilde otomatik sistemin hata sayisinda
orijinal etiketleyici disindaki tiim dis hekimlerinden daha iyi performans gosterdigini ve
IoU agisindan en iyiler arasinda yer aldigini1 gostermiglerdir. Mevcut calismaya benzer
sekilde otomatik yontemin acemi dis hekimlerinden daha iyi performans gosterdigini
gostermislerdir. Tichy ve ark.'®* calismasinda mevcut galismadaki gibi ciiriik tespiti
konusunda uzmanlar arasinda fikir birligi diisiik oldugunu ve derin 6grenmeye dayali

otomatik bir yontemin c¢iirtik tespitinin hem dogrulugunu hem de tekrarlanabilirligini

artirabilecegini soylemislerdir.

Yapay zeka modelinin duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla, 0,38, 0,61, 0,47
dir. Bu verilere bakildiginda yapay zekanin genel ciiriik tespit performansi orta
seviyededir. Yapay zeka modelinin kesinlik ve duyarlilik degerleri arasindaki fark
acilmistir. Bu fark genellikle modelin temkinli tahmin yapmasindan kaynaklanir. Yani
model, "cliriikk" demek i¢in yliksek gliven gerekir seklinde davraniyor. Bu da YP oranini
azaltiyor (kesinlik artiyor), ama bazi ciiriikleri gézden kacirmasina neden oluyor
(duyarhilik diisiiyor). Yapay zeka modelinin ¢iiriik tespit performansini degerlendirmek
i¢in Olgiilen mAP_0,5 degeri 0,315’ tir. Bu, IoU degeri %50 kabul edildiginde yapay zeka
modelinin %31,5 dogrulukla cliriik bdlgelerin yaklasik iigte birini dogru tahmin
edebildigini gostermektedir. Klinik uygulamalar agisindan degerlendirildiginde bu

oranin daha yiiksek olmasi, yapay zeka modelinin giivenilirligini artiracaktir. Daha kati
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bir degerlendirme kriteri olan IoU esiginin %50’den %95°e kadar degistirildigi genis IoU
araliginda elde edilen mAP_0,5:0,95 (ortalama kesinlik degeri) degeri %11,7’ dir. Yapay
zeka modelinin yiiksek kesinlik gerektiren durumlarda yeterince iyi genelleme
yapamadigini ve farkl 6lgeklerdeki ¢iiriikleri tespit etmede zorlandigini géstermektedir.
Elde edilen sonuglar, modelin ortalama bir tespit performansina sahip oldugunu ancak
klinik olarak daha giivenilir hale getirilmesi i¢in gelistirilmesi gerektigini gdstermektedir.
Ozellikle kiigiik ve belirsiz ciiriiklerde hata orammnin yiiksek olmasi, yapay zeka
modelinin duyarlilik ve kesinlik agisindan daha fazla optimize edilmesi gerektigini
ortaya koymaktadir. Yapay zeka modelinin daha fazla ve dengeli veri ile egitilmesi, genel
dogruluk seviyesini artirabilir. Farkli veri ¢ogaltma (data augmentation) ve
radyografilerde on isleme tekniklerinin ¢esitlendirilmesi (farkli kontrast ayarlar1 iceren
goriintiilerle egitilmesi gibi) yapay zeka modelinin verilere adaptasyonunu ve genelleme
yetenegini artirilabilir. Egitim veri setindeki arayliz, okliizal ve bukkal ciiriik etiketi
sayilart sirasiyla 6529, 3300, 194°diir. Yapay zeka modeli, egitim verisinde en fazla
bulunan ¢iirtik tiirlinii daha 1y1 6grenirken, nadir goriilen ¢iiriikleri yeterince 6grenemez.
Calismadaki bulgulara gore bukkal cliriiklerin tespitinde modelin basarisiz olmast (F1
Skoru = 0), veri setindeki dengesizligin bir sonucu olabilir. Bu dengesizlik, modelin
genelleme yapmasini zorlastirir, diger cliriik tiirleri iizerindeki performansini ve genel
clirlik performansini da etkileyebilir. Yapay zeka modeli, bukkal ¢iirtik sayisinin oldukca
az olmasi ciirlikleri az gordiigii icin bu ciiriikleri iyi 6grenememesine neden olmus ve bu
durum yapay zeka modelinin genel performansini da olumsuz etkilemistir. Day1 ve ark.
caligmalarinda elde ettikleri yapay zeka modelinin genel ¢iiriik tespit performansinin
diisiik ¢ikmasinin sebebi mevcut ¢alismaya benzer sekilde servikal ciiriiklerin veri
sayisinin azhiginin genel model performansini etkilemesinden dolayr oldugunu

sOylemislerdir. Yapay zeka modelinin basarisini artirmanin ve daha dengeli ¢lirtik tespiti
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yapmasini saglamanm diger bir yolu da Karakus ve ark."® ve Frutosve ark.'®’
calisamalarindaki gibi etiketleyiciler arasinda fikir birliginin saglanmasi ya da Chen ve
ark.’nin'®’ caligmasindaki gibi etiketleyicilere tan1 kriterlerini ve yazilimin talimatlarini
iceren bir el kitabinin verilmesi olabilir. Lee ve ark.’nin'® caligmasindaki gibi derin
ogrenme kullanilarak elde edilen yapay zeka modelinde aradan 3 hafta gectikten sonra
ikinci kez ciirlik tespiti yapacaklarinda onceki cliriik tespitlerini degerlendirmeleri
istediginde ciiriik tespitindeki duyarliliklarinin 6nemli dlgilide iyilestigi goriilmiis, bu da
yapay zeka modelinin ayrica mevcut ¢alismanin konusunu destekler sekilde g¢iiriik
teshisinin diagnostik dogruluguna katki sagladigimi ve dis hekimlerinin tanidaki

peerformansimin gelismesine katki saglayabilecegini gostermektedir. Bayat: ve ark.!>®,

162

Kaur ve ark.'®”, Oztekin ve ark.'%®, Day1 ve ark.'®? yaptiklar1 ¢alismalarda bu sekilde

sonug elde etmiglerdir. Ayrica farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak yapay zeka
modelinin gelistirilmesi genel ciiriik tespit performansini artirabilir. Yavsan ve ark.'®
cocuk hastalardan alinan periapikal radyografilerde derin 6grenme tabanl bir ¢iiriik tani
sistemi olusturmay1 amagladiklar1 ¢alismalarinda orijinal veri seti i¢in en yliksek
dogrulugu veren algoritmay1 belirlemek adina aralarinda bizim c¢alismamizda
kullandigimiz YOLOvV8x’in de oldugu 13 farkli YOLO versiyonu iizerinde egitim

yapilmistir. YOLOvSs 90,8 mAP degeri ile en yliksek dogruluk oraninin elde edildigi

algoritmas1 olmustur. Ikinci olarak YOLOvS8x de en yiiksek mAP degeri elde edilmistir.
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6. SONUC ve ONERILER

Calismamizda, YOLOv8x derin 6grenme algortimasi kullanilarak gelistirilen
yapay zeka modelimizin ¢iiriik tespitinde orta diizeyde basar1 sagladigr gozlemlendi.
Yapay zeka modelimiz arayliz ¢liriikk tespitinde orta, okliizal ¢iiriik tespitinde zayif,
bukkal cliriik tespitinde diisiik basar1 gosterdi. Yapay zeka modelimizin ve etiketleyici
dis hekimlerimizin en iyi ¢iiriik tespit performanst gosterdigi smif arayiiz ¢iiriik sinifi
olup, en diisiik performansi gosterdigi sinif ise bukkal ¢iiriik sinifidir. Tecriibeli asistanin
(K.B.) genel ciiriik tespit performanst modelimizden ve c¢iiriikk siniflarina gore tespit
performans1 modelden ve diger etiketleyicilerden yiiksek bulundu.Yapay zeka modeli
genel ¢iiriik tespitinde tecriibeli asistandan (K.B.) sonra 2. en iyi performansi gosterdi.
Yeni asistan (N.S.) ve stajyer dis hekiminin (S.G.) tiim ¢liriik tiplerinin tespiti lizerindeki
genel performansi benzer olsa da yeni asistanin metrikleri daha yiiksek bulundu.

Yapay zeka modelinin basarisini artirmak amaciyla daha giiclii veri setlerinin
kullanilmasi, farkli veri cogaltma ve goriintii isleme yontemlerinin kullanilmast, tecriibeli
hekimlerle modelin egitilmesi, hekimler arasinda c¢iiriik etiketleme konusunda is birligi
saglanmas1 gelecekteki caligmalarda daha dengeli ve basarili modeller elde edilmesine
katki saglayabilir. Farkli veri ¢ogaltma ve on isleme teknikleriyle kontrast ayarlari
yapmak 0Ozellikle kiigiik ve farkedilmesi zor okliizal ve bukkal ¢iiriik sinifinda ¢iiriik
tiirlerine 6zgii tan1 performansi da iyilestirilebilir. Bukkal ¢iiriikk simifinin veri setinin
oldukca az oldugu calismamizda veri seti artirilmali, yapay zeka modelinin genel basarisi
igin ¢iiriik smiflarinin veri setlerinin dengeli olmasi saglanmalidir. Ozellikle bukkal ve
okliizal giiriiklerin tespitinde kullanilan algoritmalarin daha da gli¢lendirilmesi,

kliniklerde hata oranlarini en aza indirerek tan1 dogrulugunu iist seviyelere tagiyacaktir.

Rutin klintk muayenede tek seferde genis perspektifte oral yapilarn

degerlendirmemizi saglayan ve c¢ocuk dis hekimliginde intraoral radyografileri tolere
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edemeyen ve/veya nonkoopere ¢ocuk hasta grubunda degerli bir teshis yontemi olan
panoramik radyografilerde yapay zeka ile c¢liriik degerlendirmesi ile ilgili yapilan
caligmalar timit vericidir. Panoramik radyografinin intraoral radyografilere gore ayrinti
ve ¢ozliniirliik 6zelliklerinin daha diisiik olmas1 dezavantaji panoramik radyografilerdeki
iyilestirme ve goriintii isleme teknikleriyle diizensiz aydinlatma ve kontrast diizeylerinin
ayarlanmasi ile ¢oziilerek tanisal performansi artirilabilir. Yapay zeka modeli ile genel
perspektiften oral yapilarin degerlendirilmesi avantaji bu iyilestirmelerle panoramik

radyografinin kullanilmasiyla elde edilmis olur.

Derin 6grenme algoritmalar1 temelli yapay zeka uygulamalari, ¢cocuk hastalara ait
panoramik radyografilerde ¢iiriik lezyonlarinin otomatik olarak tespit edilmesi agisindan
onemli bir potansiyel sunmaktadir. Bu tiir sistemlerin klinik pratige entegrasyonu, dis
hekimlerinin karar siireglerini destekleyerek erken tani ve tedavi planlamasinda
etkinligin artirtlmasina katki saglayip klinik verimliligi artirabilir. Erken teshise katki
saglay1ip remineralizasyon protokollerinin de i¢inde oldugu noninvaziv tedavilere ya da
daha az invaziv tedavilere olanak saglar. Ozellikle cocuk dis hekimligi i¢in komplike
islemlerlerin ¢ocuk hastadaki psikolojik yliikiinlin iistesinden gelememizi saglarak,
cocugun dental anksiyete ile bas etmesini ve hasta konforu yiiksek bir tedavi secenegi
saglar. Bu katkilar bu teknolojilerin degerini daha da artirmaktadir. Elde edilen bulgular,
yapay zeka destekli tam1 sistemlerinin klinik verimliligi ve dogrulugu artirabilecegini

gostermekte; bu alanda yapilacak ileri arastirmalar i¢in giiclii bir temel olusturmaktadir.
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