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OZET

Hatice Biltekin, Panoramik Radyografide Dis Ciiriikleri Tespitinde Derin
Ogrenme Sistemlerinin  Degerlendirilmesi, Zonguldak Biilent Ecevit
Universitesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi, Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim
Dali, Uzmanhk Tezi, Zonguldak, 2022

Calismanin amaci dis ¢iiriikleri tespitinde geleneksel tani yontemleri ile yapay
zekanin alt dali olan derin Ogrenme yoOntemlerinin karsilagtirilmasi ve ¢iiriik
teshisinin yapay zeka yontemi ile etkinliginin degerlendirilmesidir. Calismada 101
hastanin panoramik radyografisi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi alaninda uzmanligini
almis iki hekim ve Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmanlik egitimini siirdiiren bir
arastirma gorevlisi tarafindan olusturulan ortak bir konseyde dislerde “cliriik
var/yok” seklinde secildi ve disgler saglikli ve ¢iiriik olarak etiketlendi. Elde edilen
5000 veri %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrildi. Model olusturmak igin
ResNet50 sinir agt mimarisi uygulandi. Derin 6grenme modelimiz 0.82 dogruluk
gosterdi. Modelin performans metriklerinden PPV degeri %75.8, NPV degeri %92,
sensivitesi %94 ve spesifitesi %70 olarak bulundu. AUC degeri ise %82 olarak
bulundu. Panoramik radyografilerde ¢iiriik lezyonlarinin tespitinde evrigsimsel sinir

ag1 modelimiz yeterli performans gosterdi.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Dis ciiriigii, Panoramik rontgen, Sinir agy,

Yapay zeka.



ABSTRACT

Hatice Biltekin, Evaluation of Deep Learning Systems in Detection of Dental
Caries in Panoramic Radiography , Zonguldak Biilent Ecevit University,
Faculty of Dentistry, Dentomaxillofacial Radiology Department, Master’s

Thesis, Zonguldak, 2022.

The aim of the study is to compare traditional diagnostic methods and deep learning
methods, which is a subbranch of artificial intelligence, in the detection of dental
caries and to evaluate the effectiveness of caries diagnosis with artificial intelligence
method. In the study, panoramic radiographs of 101 patients were selected as
"caries/no caries" in a joint council formed by two physicians specialized in Oral and
Maxillofacial Radiology and a research assistant continuing their education in Oral
and Maxillofacial Radiology, and the teeth were labeled as healthy and caries. The
5000 data obtained were divided into 80% training and 20% test data. ResNet50
neural network architecture was applied to build the model. Our deep learning model
showed an accuracy of 0.82. Among the performance metrics of the model, the PPV
value was 75.8%, the NPV value was 92%, the sensitivity was 94%, and the
specificity was 70%. The AUC value was found to be 82%. Our convolutional neural
network model performed efficiently in detecting caries lesions on panoramic

radiographs.

Keywords: Artificial intelligence, Deep learning, Dental caries, Neural network,

Panoramic radiography.
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1.GIRIS

Dis ciiriigli, besinlerin bakteriler tarafindan fermentasyonu ile olusan asidik
tirtinlerinin dis sert dokularinda yikima neden olmasidir. Tim diinyada her yas

grubundan bireyleri etkileyen Onlenebilir, kronik enfeksiy6z bir hastaliktir.(1)

Dis c¢iiriigiinliin tedavisi i¢in ¢esitli restorasyon ve tedavi yoOntemleri
gelistirilmistir. Ancak ciiriik tespiti siki interproksimal temaslar, disin anatomik
morfolojisine bagli zorluklar, ikincil c¢iliriik olusumu nedeniyle zorlasabilmekte,

clirik tespiti madde kaybinin ¢ok oldugu ileri evrelerde ancak yapilabilmektedir.(2)

Dis clirigli tespiti i¢in gorsel muayene, sondlama, intraoral ve ektraoral
radyograf siklikla kullanilan geleneksel yontemlerdir. Gorsel olarak belirgin olmayan
veya sondla ulagilamayan interproksimal g¢iiriiklerin tanisinda radyografilerden

faydalanilmaktadir. (3)

Dis hekimliginde ciirlik tespiti, ¢cene kirig1 igeren travmalar, iiglincii molar
konumu, dis ve kemik hastaliklar1 ve lezyonlari, dis gelisimi ve siirmesi, gelisimsel
anomalilerin tespitinde siklikla kullanilan panoramik radyografi x 1s1n1 kaynagi ve
gorlintii reseptoriiniin hasta etrafinda dondiiriilmesiyle goriintiiniin olustugu ektraoral
bir radyografik goriintiilemedir.(3, 4) Diisiik radyasyon dozu, uygulama kolayligi,
daha kisa siirmesi ve hasta konforunun daha fazla olmasi nedeniyle kullanimi giderek

artmaktadir.(5)

Son zamanlarda, yapay zeka ve alt smifindaki derin 6grenme ve evrisimsel
sinir ag1 (ESA) kullanilarak tip alaninda bdliimlendirme ve tani, goriintii isleme ve
gorliintii tanima 1ile 1ilgili calismalar yapilmistir ve dis hekimligi alaninda da
calismalar giderek artmaktadir.(6) Yapilan caligsmalar arasinda evrisimsel sinir aginin
ve derin 6grenmenin kullanildig1 dental radyografilerden ¢iiriik tespiti(7-10), apikal
patoloji tespiti(11), periodontal kemik kaybi(12), dis segmentasyonu(13), lateral
sefalometrik radyograflarda servikal vertebral olgunlagsma degerlendirmesi(14),

maksiller siniizit tespiti(6), osteoporoz tespiti(15) vb bulunmaktadir.



Bu tez ¢aligmasiin amaci dis ¢iirtikleri tespitinde geleneksel tan1 yontemleri
ile yapay zekanin alt dali olan derin 6grenme yontemlerinin karsilastirilmast ve ¢iiriik

teshisinin yapay zeka yontemi ile etkinliginin degerlendirilmesidir.
2.GENEL BILGILER
2.1.Yapay Zeka
Yapay zeka (YZ), normalde insan zekas1 gerektiren gorevleri gergeklestirmek
icin sistemler olusturmaya adanmis bilgisayar bilimi alt alanidir. Makine 6grenimi,

derin 6grenme, evrisimsel sinir aglar1 (Sekil 1) gibi ¢ok cesitli alt alanlar1 ve

teknikleri kapsayan genis bir semsiye terimdir.(16)

o N - YAPAY ZEKA
O—————— MAKINE OGRENIMI

o —— DERIN OGRENME
O—————— EVRISIMSEL SINIR AGI

Sekil 1: Yapay zeka

2.1.1.Yapay zekanin tarihi

Yapay zeka gibi araclarin olusumunda bilgi teknolojisinin ve veri islemenin
hizli gelisimi rol oynamistir. YZ terimi, insan bilgisini taklit etmek, genisletmek ve
hatta gelistirmek i¢in makineleri kullanan teknik c¢aligmalar1 ve yenilikleri

icermektedir.(17)

Bilim ve arastirmadaki YZ alani, Alan Turing'in (bir¢ogu tarafindan "YZ'nin
babas1" olarak kabul edilir) donlim noktasi niteligindeki makalesinde su soruyu
sordugu 1950 yilina kadar izlenebilir: "Makineler diisiinebilir mi?" (18) Ayrica
“Entscheidungs problemine bir Uygulama ile Hesaplanabilir Sayilar Uzerine”
baslikli bir makalesi genellikle bilgisayar ¢aginin kurucu belgesi olarak kabul

edilmektedir. Turing ve Princeton'daki meslektagi Alonzo Church, "algoritma" adi



verilen hesaplama modelinin temeli haline gelen "etkili hesaplanabilirlik" kavramini

tanimlamak i¢in kalkiiltisti kullanmistir.(19)

Yapay zeka tanimi resmi olarak ilk kez 1956 Dartmouth Konferansinda
(Dartmouth College, Hanover, 1956) John McCarthy ve meslektaslar1 tarafindan
kullanild1 ve onerileri “Ogrenmenin her yonii veya zekanin diger herhangi bir
ozelligi o kadar kesin bir sekilde tanimlanabilir ki, onu simiile etmek i¢in bir makine
yapilabilir. Makinelerin dili kullanmasini, soyutlamalar ve kavramlar olusturmasini,
artik insanlara 6zgli sorunlar1 ¢ézmesini ve kendilerini gelistirmesini saglamaya
calisilacaktir.” seklindeydi. (18) Ayni on yilda, Frank Rosenblatt tarafindan yapilan
calisma, makine 6grenimi ve sinir aglar ilkeleri ilkelerine dayanan, goriintli tanima

amagcl bir makine olan “algilayicinin (perceptron)” ingasina 6ncii oldu.(20)

“Makine Ogrenimi” 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya
konmustur.(21)

1970'lerin  basinda, tip arastirmacilart  YZ'nin yasam bilimlerinde
uygulanabilirligini kesfettiler. Bununla birlikte, teknolojideki smirlama YZ'min

uygulanmasini da kisitladi.(22)

Yapay zeka sistemlerine ger¢ek¢i olmayan yiiksek beklentiler, veri
erisilebilirligi ve karmasik sorunlar1 ¢6zmek i¢in gereken bilgi islem giicii agisindan
0 donemin sinirlamalarindan dolayr 1974-1980 ve 1987-1993 yillarinda “yapay zeka
kis1” olarak adlandirilan yapay zekaya fon ve ilginin azaldigi gerileme donemi

yasanmistir.(23)

Gelismis donanim ve yazilim teknolojileri nedeniyle son yirmi yilda bilgi
islem giiclindeki ilerlemeler, YZ'nmin mevcut tibbi uygulamalar1 iyilestirme

potansiyelini fark edilmesini saglamistir.(24)

Ug tiir yapay zeka vardir: yapay siiper zeka, yapay genel zeka ve yapay dar
zeka. (25)

Yapay Siiper Zeka : Bu, zeki bir ajanin, en parlak ve en yetenekli insan
zihinlerini 6nemli 6l¢lide asan bir zekaya sahip olma varsayimsal yetenegidir. Su
anda siiper zeka Ozelliklerine sahip makineler iiretmek teknolojik olarak miimkiin

degildir. (25)



Yapay Genel Zeka: Ogrenebilen ve kendinin farkinda olan ve cesitli gérevleri

yerine getirebilen bir varlia atifta bulunan yapay zekadir.(26)

Yapay Dar Zeka: Zayif YZ olarak da bilinen yapay dar zeka, giiniimiizde en
yaygin olanidir.(25) Genellikle denetimli 6grenme kullanilarak egitilen algoritmalari
kullanir; insan zekasinin yerini almaktan ziyade gii¢lendiren yardimci bir rol

oynadigi i¢in artirilmis zeka olarak adlandirilir.(26)

Dar YZ, ister araba siirmek, ister satrang oynamak, isterse sozlii veya yazil
kelimeleri tanimak olsun, tek bir gérevi yerine getirebilir. Yapay dar zeka sistemleri,
gorevlerine gergek zamanli olarak odaklanmak iizere tasarlanmistir. Cevrelerinden
stirekli 6grenerek zamanla bilgi insa ederler ve kendilerine verilen gorevleri yerine
getirmede uzmanlasirlar. Ancak bu sistemler, tasarlandiklar1 tek goérev ortaminin

disindaki gorevleri gerceklestiremezler.(25)

2.2.Makine Ogrenimi

Makine dgrenimi (MO), algoritmalarin, acik programlama yerine verilerden
kaliplar1 6grenerek gorevleri gerceklestirmek icin egitildigi yapay zekanin alt
alanidir. (27) Klasik makine Ogreniminde, uzman insanlar verilerde ayirt edici
goriinen Ozellikleri ayirt eder ve kodlar. Daha sonra verileri bu 6zellikler temelinde
diizenlemek veya ayirmak igin istatistiksel teknikler kullanilir. Ornegin, bir
gorlintiiyli analiz etmek amaciyla, bir goriintii isleme uzmani, girdi goriintiilerini
kenarlar, gradyanlar ve dokularin temel Ogelerine ayrigtirmak icin bir algoritma
programlayabilir. Belirli bir goriintiide bu 6zelliklerin varliginin istatistiksel analizi

daha sonra goriintiiyii siniflandirmak veya yorumlamak i¢in kullanilabilir.(16)

Bircok karmagsik bilgisayarli gorsel gorev icin, bir makine O6grenimi
algoritmasinin kullanmasi i¢in en uygun goriintii 6zelliklerinin nasil tanimlanacag:
bir uzman igin bile net degildir. Ornegin, piksel parlaklig1 temelinde bir bilgisayara
bir organi tanimanin nasil 6gretilecegi agik olmayabilir (Sekil 2). Bu nedenle, bir
bilgisayar sisteminin sadece oOzelliklerin istenen ¢iktilara eslenmesini Ogrenmesi
degil, ayn1 zamanda oOzelliklerin kendisini O6grenmesi ve optimize etmesi

istenebilir.(16)



72 100 115 137 115 121 134 145 147 143
50 68 78 117 134 149 117 123 134 142 138 127
53 61 71 115 128 133 139 141 146 146 136 119
61 70 84 138 156 162 145 140 133 121 106 92
62 68 77 127 148 158 144 136 118 95 76 66
54 57 52 86101 113 134 131 118 ¥ 72 &
52 62 56 80 89 103 103 116 122 109 87 68
58 65 51 61 59 69 93 120 144 143 123 99
67 81 88 84 81 83 73 82 95 109 119 117
73 88 100 105 109 112 75 89 104 112 113 110
67 69 72 78 79 77 102 95 93 108 134 146
76 72 75 85 89 84 82 95 107 114 120 130
74 69 72 81 83 78 92 79 69 81 109 127

Sekil 2: Ultrasonografi goriintiisiiniin piksel bazinda goriiniimii.

Bir uzman bu goriintiiyli kolayca sag bobregin goriintiisii olarak siiflandirir.
Bilgisayar, gri tonlar1 yerine piksel parlakligini temsil eden bir say1 matrisini gortir.
Bilgisayarla gorme, tipik olarak, bu matriste sayisal modellerin (6zelliklerin)
varliginin hesaplanmasini ve ardindan goriintiileri bu 6zelliklere gore ayirt etmek igin

makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasini igerir.

Bir makine 6grenimi modelinin nasil egitildigine bagli olarak, 6grenme
stratejileri genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme, yart denetimli
ogrenme ve pekistirmeli Ogrenme olarak ayrilir. Aymi smiflandirma, makine
Ogreniminin bir alt kategorisi oldugu i¢in derin 6grenmenin 6grenme stratejilerine de

uygulanabilir.(28)

2.2.1.Denetimli 63renme

Denetimli 6grenme, tipik olarak, drnek girdi-gikt: ¢iftlerine dayali olarak bir
girdiyi bir ¢iktiya esleyen bir islevi 6grenmek i¢in kullanilan 6grenme tiirtidiir.(29)
Genel olarak, denetimli makine 6grenimi platformlari, nitel veya nicel bir ¢ikt1 elde
etmek icin "etiketlenmis" egitim veri kiimelerini kullanir. Egitim asamasinda
degerlendirilen verilerin etiketli yapisi, makine O6grenimi modelinin nihayetinde
uzmanin girdi verilerini taklit etmesine izin verdigi i¢in bu yontemin 6nemli bir
ozelligidir. Sonug olarak, MO modeli, 6nceki egitim parametrelerine dayali olarak

bilinmeyen bir girdiyi ayirt edebilir. (30)



En yaygin denetlenen gorevler, verileri aymran "siniflandirma" ve verilere
uyan "regresyon"dur. Regresyon algoritmalari, siirekli bir sonucu (6rnegin, kan
basinci veya 6liim riski) tahmin etmeyi amaglarken, siniflandirma algoritmalari (veya
siniflandiricilar) kategorik sonuglar1 (6rnegin, pozitif veya negatif, iyi huylu veya

kotii huylu) tahmin etmeyi amaglar (31).

Girdi verilerinin tiirli, analiz adimina yaklasimi ve kullanilmasi gereken
algoritma tiirlinii degistirebilir. Benzer algoritmalar farkli veri tiirlerine uygulanabilse
de, saglik bilimlerinde yaygin olarak kullanilan veri tiirleri arasinda sirasiyla gorsel
tanima platformlarindan ve dogal dil isleme cercevelerinden yararlanan goriintii ve
metin yer almaktadir. Bu ayarlarin her ikisinde de derin 6grenme sinir agi
algoritmalar1 artitk yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin sinir aglari, goriintii
smiflandirmasi i¢in altin standart haline gelmistir. Bununla birlikte, sinir aglar
makine 6grenimi i¢indeki tek algoritma degildir ve goriintii dis1 verileri (6rn. sayisal

laboratuvar verileri) kullanirken her zaman en uygun yontem olmayabilir (30).

Yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenme algoritmalari, hem evrisimsel
sinir aglarmi hem de cesitli sinirsel olmayan ag algoritmalarini igermektedir.
Kullanilan en yaygin sinirsel olmayan ag algoritmalarindan bazilari lineer regresyon,
lojistik regresyon, saf Bayes, karar agaci, k-en yakin komsu ( k-NN ), destek vektor

makinesi (SVM) ve topluluk karar agaci algoritmasi rastgele ormani (27, 30).

2.2.2.Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, analiz adimindan once kullanici tarafindan bilinmeyen,
paylasilan benzerliklere sahip varlik gruplarini veya kiimelerini veren etiketlenmemis
veri kiimelerinin agnostik toplanmasi ve analiz edilmesidir.(30) Bu, iiretken
ozelliklerin ¢ikarilmasi, anlamli egilimlerin ve yapilarin belirlenmesi, sonuglardaki
gruplamalar ve kesif amaclar i¢in yaygin olarak kullanilir. Cesitli denetimsiz makine
O0grenimi yontemlerinin sonuglar1 (6rnegin, bir temel bilesen analizinin sonuglari)
genellikle belirli denetimli dgrenme MO metodolojilerinin  performansini
tamamlayabilir ve bdylece performansini artirabilir.(30) En yaygin denetimsiz
O0grenme gorevleri, kiimeleme, yogunluk tahmini, 6zellik 6grenme, boyutluluk
azaltma, birliktelik kurallar1 bulma, anormallik algilama vb. (32) Timor

segmentasyonu i¢in kiimeleme, siniflandirma i¢in boyut azaltma, hata tespiti ve



kalite giivencesi, goriintii kaydi radyoloji alanindaki denetimsiz 6grenme

uygulamalaridir.(33)

2.2.3.Yar denetimli 6greneme

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz veriler iizerinde
calistigindan, yukarida bahsedilen denetimli ve denetimsiz yoOntemlerin bir
melezlenmesi olarak tanimlanabilir.(29, 34) Dolayisiyla denetimsiz 6grenme ile
denetimli 6grenme arasinda kalir. Gergek diinyada, etiketli veriler ¢esitli baglamlarda
nadir olabilir ve etiketlenmemis veriler, yar1 denetimli 6grenmenin yararli oldugu
cok sayidadir.(35) Yar1 denetimli bir 6grenme modelinin nihai amaci, modelden
yalnizca etiketlenmis veriler kullanilarak iiretilenden daha iyi bir tahmin sonucu
saglamaktir. Yar1 denetimli 6grenmenin kullanildig1 bazi uygulama alanlari arasinda
makine cevirisi, dolandiricilik tespiti, etiketleme verileri ve metin siniflandirmasi

sayilabilir. (32)

2.2.4.Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, yazilim aracilarinin ve makinelerin, verimliligini
artirmak i¢in belirli bir baglamda veya ortamda en uygun davranigi otomatik olarak
degerlendirmesini saglayan bir tiir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu tiir 6grenme,
odiil veya cezaya dayalidir. Amag 6diilii artirmak veya riski en aza indirmek i¢in
harekete ge¢cmek icin cevre aktivistlerinden elde edilen i¢goriileri kullanmaktir.
Robotik, otonom siiriis gorevleri, liretim ve tedarik zinciri lojistigi gibi karmagik
sistemlerin otomasyonunu artirmaya veya operasyonel verimliligini optimize etmeye
yardimci olabilecek YZ modellerini egitmek i¢in giiclii bir aragtir, ancak temel veya
dogrudan sorunlar1 ¢ézmek i¢in kullanilmasi tercih edilmez.(32) Medikal alanda

tedavi adaptasyonu ve planlama optimizasyonu i¢in kullanilabilmektedir.(33)

2.3.Derin Ogrenme

Derin dgrenme (DO), bircok katmana sahip yapay sinir aglarim
kullanilmasiyla karakterize edilen bir makine 6grenimi algoritmalar1 sinifidir. Grafik
isleme birimlerine (GPU'lar) dayal gii¢lii paralel bilgi islem donaniminin ortaya
¢ikmast ve biiyiik veri kiimelerinin mevcudiyeti ile derin 6grenme, bilgisayarl

gormede son teknoloji bir teknik haline gelmistir.(16)



Derin 0grenme, radyologlar tarafindan gergeklestirilen lezyon tespiti,
segmentasyon, siniflandirma, izleme ve ayrica genellikle yazilim olmadan elde
edilemeyen tedavi yanitinin tahmini gibi ¢esitli zaman alic1 gorevlerin otomasyonu

i¢in kullanilabilir.(36)

Derin 6grenmenin geleneksel makine Ogreniminden farki o6zellikle tibbi
goriintiileme agisindan ¢ok 6nemlidir. Geleneksel makine 6greniminde, ilk adim tipik
olarak ozellik ¢ikarmadir. Bu, bir nesneyi siniflandirmak icin, bir nesnenin hangi
Ozelliklerinin 6nemli olacagma algoritma i¢in karar vermeli ve bu 0&zellikleri
yakalayabilen algoritmalar1 uygulamalidir. Bu amag i¢in bilgisayarla gorme alaninda
bir dizi karmasik algoritma Onerilmis ve cesitli boyut, sekil, doku ve diger 6zellikler
cikarilmistir. Derin 6grenmede, 6zellik ¢ikarma ve karar verme siireci birlestirilmistir
ve egitilebilirdir. Bu nedenle hangi o6zelliklerin c¢ikarilmast gerektigine iliskin
herhangi bir se¢cim yapilmasina gerek yoktur; buna egitim silirecinde ag tarafindan
karar wverilir. Ancak, sinir agmin kendi oOzelliklerini se¢mesine izin vermenin

maliyeti, ¢ok daha biiyiik egitim veri setleri i¢in bir gerekliliktir.(37)

Derin 6grenme algoritmalarinin ¢ogu, yapay sinir aglarmma (YSA) dayanir.
Evrisimsel sinir agi, girdilerin goriintii oldugu agik varsayimini yapan yapay sinir
aginin bir alt kategorisidir. Son birka¢ yilda ESA teknolojisi, bilgisayarla gorme

alanindaki en etkili yeniliklerden bazilarinin temeli olmustur.(16, 38)

ESA, klasik makine 6grenimi algoritmalarinin yetersiz kaldig: yiiksek boyutlu
verileri, yani ¢ok sayida 6zellige sahip verileri isleyebilmektedir. Geleneksel olarak
makine 0grenimi algoritmalari, 6zellik sayis1 az oldugunda verileri analiz etmek i¢in
tasarlanmigtir. Bununla birlikte, goriintii verileri dogal olarak yiliksek boyutludur

c¢linkii her goriintii normalde nitelik olarak binlerce piksel icermektedir.(39)
Dort genel derin 6grenme yontemi asagidaki gibidir:(40)

e Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural networks (RNNs))
¢ Otomatik kodlayicilar (Autoencoders)
e Uretken rakip aglar (Generative adversarial networks (GANSs))

¢ Evrigimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks (CNN5s))



2.3.1.Derin 6grenme yontemleri

2.3.1.1.Tekrarlayan sinir aglari

Geri besleme dongiileriyle aga bellek olusturan, yani bir nérondan ¢iktiyi
kendisine girdi olarak geri besleyen sinir aglaridir.(40) Dil, konugma ve zaman serisi
verileri gibi sirali girdileri islemede etkilidir. Radyolojik alanda, RNN, radyolojik
raporlar da dahil olmak iizere -elektronik saglik kayitlar1 gibi alanlarda

uygulanabilir.(41)
1.3.1.2.0tomatik kodlayicilar

Otomatik kodlayicilar, denetimsiz temsil 6grenme ilkesini 6rnekleyen derin
o0grenme modellerinden biridir. Girdi verileri etiketli verilere kiyasla daha fazla
sayida etiketlenmemis veriye sahip oldugunda kullanislidir.(42) Otomatik
kodlayicilarin arkasindaki mantik, c¢ikti verilerinin miimkiin oldugunca girdi
verilerine benzer olmasi gerektigidir. Yani otomatik kodlayici modelleri, girdiler ve
ciktilar farkli oldugunda modeli cezalandiran bir maliyet islevi igerir.(43) Yiiksek
boyutlu verilerin diisiik boyutlu bir temsilini veya kodunu olusturmak icin

kullanilabilir.(44)
1.3.1.3.Uretken rakip aglar

Ureticinin ve ayrimcinim iki sinir aginin birbiriyle rekabet ettigi ve isbirligi
yaptig1 bagka bir derin 6grenme algoritmasidir. (45) Bu sinir ag1 orijinal goriintiileri
yakindan taklit eden sentetik goriintiiler iiretebilir.(46) Radyoloji alaninda, gercekei

tibbi goriintiileri sentezlemek i¢in uygulanmaistir.(45)

2.4.Yapay Sinir Aglar

2.4.1.Sinir aglarimin tarihi

1940'larin basinda norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter
Pitts biyolojik yapiya dayanan ilkel bir sinir agimi gelistirmistir.(47) 1958'de Frank
Rosenblatt'in ikili siniflandirma gorevi i¢in algilayict olarak adlandirilan sinir aginin

yapisini tanimladigr makalesi doniim noktasi niteliginde olmustur.(20)



1962'de Windrow, tasarimlarini donanimsal olarak uygulayan Adaptif Lineer
Noron (ADALINE) adli bir cihazi tanitti. Egitim amaclari i¢in hatalarin geri yayilim
kavrami Werbose1974'te tartisilmistir. 1979'da Fukushima, Neocognitron adi verilen,
¢oklu havuzlama ve evrisim katmanlarina sahip yapay sinir aglar1 tasarladi. Derin
o0grenmedeki en onemli atilimlardan biri, 2006'da Hinton ve arkadaslarinin, Sinirh
Boltzmann Makineleri’nin birkag katmanin1 Derin Inang Agi'na uyguladiklari ve her

seferinde bir katman1 gézetimsiz bir sekilde hirsla 6grettikleri zaman meydana geldi.

(46)

1989°da LeCun ve arkadaslarimin bir geri yayilim algoritmasi kullanarak
verilerden kendi kendine Ogrenen bir derin sinir agmi tanittiktan sonra, derin
O0grenme, tahminlerin egitim setine ¢ok yakin karsilik geldigi asir1 uyum sorununun
¢oziilmesi, yiiksek performansh grafik isleme birimlerinin kullanilmasi1 ve biiyiik

verilerin artan kullanilabilirligi nedeniyle patlayici bir sekilde gelisti.(44, 48)

2.4.2.Yapay sinir agi

Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen yapay sinir aglari, yapay néronlar adi
verilen ¢oklu hesaplama birimlerinden olusur (Sekil 3).(38) Yani yapay sinir aginin
temel birimi olan yapay noron veya diigiim, biyolojik ndéronda bulunan temel

mekanizmay taklit eden basitlestirilmis bir modeldir.(16)

Yapay bir noron , agirlhiklar (@) olarak adlandirilan sinapslarin giiciiyle
carpilan x1, x2, ..., xn giris sinyallerini alir. Hiicredeki aksiyon potansiyeli
ateslemesine paralel olarak, aktivasyon fonksiyonu ¢iktisi, girdisinin agirlikli
toplamina dayali olarak noronlarin ateslenmesini belirler. Girdilerin ve agirliklarin
carpiminin () x ®) toplamina dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevi f uygulanir.

Su anda en popiiler dogrusal olmayan fonksiyon, dogrultulmus dogrusal birim

(ReLU) fonksiyonudur, z veya 0'n maksimumunu segen ve f (2) =max(0,2).

olarak gosterilen bir matematiksel formiildiir (sekil 4)(38).
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Input Output

Sekil 3: Biyolojik néron modeli :

Biyolojik noron tipik olarak ii¢ boliimden olustugunu varsayar: dendritler, hiicre
govdesi ve akson. Noronlar, dendritler aracilifiyla giris sinyallerini alir ve hiicre
govdesinde bir “fonksiyon” gergeklestirilir. Nihai toplam belirli bir esigin
tizerindeyse, noron, aksonu boyunca bir artis gondererek bir aksiyon potansiyeli
tiretir. Cogu sinapsta sinyaller bir ndronun aksonundan digerinin dendritine

gonderilir(38).

Wi ReLU

w2

D XiWi) — | I — Y

y

Sekil 4: Yapay bir noéronun sematik gosterimi:

Veri girisi, genellikle yapay noronda agirliklar olarak adlandirilan dendritler
aracilifiyla almir. Her girdi, karsilik gelen agirlhigr ile garpilir ve tiim carpmalar
toplanir (nokta carpimi). Sonug iizerinde dogrusal olmayan bir matematiksel formiil
gerceklestirilir. Gilinlimiizde en yaygin olarak kullanilan formiil, dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) islevidir. Noronun ¢iktisi, bir sonraki ndron katmaninda girdi

gorevi goriir. W=agirlik, X=giris, Y=c1kis.(38)

Sinir aglarinin ingast i¢in ndronlar arasindaki baglanti Orlintlisii (mimari),
baglant1 {izerindeki agirliklar1 belirleme yontemi (egitim veya Ogrenme) ve

aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler gereklidir. (46)
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Yapay sinir aglari, baz1 noronlarin ¢iktilarinin diger néronlara girdi haline
gelebildigi, dongiisel olmayan bir grafikte birbirine baglanan néron koleksiyonlar
olarak modellenir. Noronlar, bitisik katmanlardaki néronlarin tam ikili baglantilara
sahip oldugu, ancak bir katmandaki noéronlarin baghh olmadig c¢oklu gizli
katmanlarda diizenlenir. ileri beslemeli sinir aglar1 sabit boyutlu bir girdiyi (6rnegin
bir goriintii) sabit boyutlu bir ¢iktiya (6rnegin birka¢ kategorinin her biri i¢in bir

olasilik) eslemeyi 6grenir.(38)

Tek bir yapay noron basit olmasina ragmen, binlerce noérondan olusan ¢ok
katmanli algilayicilar olarak adlandirilan sinir ag1 mimarileri, ¢ok karmasik dogrusal
olmayan fonksiyonlar1 temsil edebilir. Bu ¢ok katmanli algilayicilar, tipik olarak, bir
katman olusturmak i¢in birden fazla ndéronun bir araya getirilmesi ve bu katmanlarin
istiflenmesi, bir katmanin ¢iktisinin bir sonraki katmanin girisine baglanmasiyla
olusturulur. Derin 6grenmenin “derin” yoénii, ¢ok katmanli algilayicilarin ¢ok
katmanli mimarisini ifade eder (Sekil 5). Giris katmani olarak adlandirilan ilk
katman, bireysel piksel yogunluklari gibi girdi verilerini temsil ederken, c¢ikti
katmani, simiflandirma sonucu gibi hedef degerleri {iretir. Cok katmanh
algilayicilarin ara katmanlarina gizli katmanlar denir, clinkii bunlar dogrudan
gOriiniir istenen ¢iktilari liretmezler, bunun yerine ¢ikarim siirecinde yararl olan girdi

Ozelliklerinin ara temsillerini hesaplarlar. (16)

GIRDI  GlZLiKATMAN CIKTI

Sekil 5: a.Yapay sinir aginin sematik gdsterimi (16) b. Biyolojik sinir ag1

a.Bu ornekte ii¢ giris diiglim, iki gizli katman (her biri dort diiglimlii) ve iki ¢ikis
diigiimii vardir.
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Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon islevi ESA’nin 6nemli bilesenlerinden biri olup yapay néronlarin
bilgiyi isledigi ve aktardigi mekanizmadir.(49) Uygulamanin 6zelligine gore sinir
aglarinda kullanilabilecek gesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. (46) . Daha dnce
sigmoid veya hiperbolik tanjant islevleri kullanilmis olsa da, en yaygin dogrusal
olmayan aktivasyon islevi, dogrultulmus (rektifiye) dogrusal birim (ReLU)
islevidir.(50) ReLU katmani, negatif giris degerlerini sifira ayarlayan bir
etkinlestirme islevidir. Bu, hesaplamalar1 ve egitimi basitlestirip hizlandirarak

kaybolan gradyan sorununun énlenmesine yardimei olur.(43)

2.4.4.Evrisimsel sinir ag1 \ Convolutional neural network (CNN)

ESA, hayvan gorsel korteksinin organizasyonundan ilham alan, grid
modeline sahip goriintiiler gibi verileri islemek i¢in kullanilan bir tiir derin 6grenme
modelidir.(51) ESA, diger sinir aglarindan farkli olarak evrisimsel bir katman ile

karakterize edilebilen yapay sinir aglarindan biridir.(52)

ESA, tipik olarak ii¢ tir katmandan (veya yapi1 taslarindan) olusan

matematiksel bir yapidir:

¢ Evrisim katmani
e Havuzlama katman

e Tamamen baglantili katmanlar

Tipik bir mimari, birka¢ evrisim katmani ve bir havuzlama katmanindan
olusan bir yi1gimin tekrarindan ve ardindan bir veya daha fazla tam baglantili
katmandan olusur. Girdi verilerinin bu katmanlar araciligiyla ¢iktiya doniistiirildigu

adim, ileri yayilma olarak adlandirilir. (51)
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Sekil 6: Evrisimli sinir ag1 mimarisine ve egitim siirecine genel bir bakis:
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Bir ESA, birkag yap1 tasindan olusan bir yigindan olusur: evrisim katmanlari,
havuzlama katmanlar1 (6rnegin, maksimum havuzlama) ve tam baglantili katmanlar
(TBK). Bir modelin belirli ¢ekirdekler ve agirliklar altindaki performansi, bir egitim
veri kiimesi tzerinde ileriye dogru yayilim yoluyla bir kayip fonksiyonu ile
hesaplanir ve 6grenilebilir parametreler, yani ¢ekirdekler ve agirliklar, gradyan inis
optimizasyon algoritmast 1ile geri yayilim yoluyla kayp degerine gore

giincellenir (51).

Evrisim ve havuzlama katmanlari, Oznitelik ¢ikarma islemini
gerceklestirirken, tamamen baglantili bir katman ¢ikarilan 6znitelikleri siniflandirma
gibi nihai ¢iktiya esler. Bir evrisim katmani, 6zel bir dogrusal islem tiirii olan evrigim

gibi bir dizi matematiksel islemden olusan ESA'nda 6nemli bir rol oynar.

Dijital goriintiilerde, piksel degerleri iki boyutlu (2B) bir 1zgarada, yani bir
dizi say1 i¢inde depolanir (Sekil 7) ve cekirdek adi verilen kiiclik bir parametre
1zgarasi, optimize edilebilir bir 6zellik ¢ikarici, her goriintii pozisyonuna uygulanir.
Bu da ESA'lar1 goriintii isleme i¢in olduk¢a verimli kilar, ¢iinkii bir o6zellik
gorlintiiniin herhangi bir yerinde ortaya cikabilir. Bir katman ¢iktisin1 bir sonraki
katman1 besledikce, ¢ikarilan 6zellikler hiyerarsik ve agamali olarak daha karmasik

hale gelebilir. (51)
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Sekil 7: Dijital goriintiilerin piksel degerinde goriintiisii

Parametre ve Hiperparametre

Bir parametre, model egitimi sirasinda otomatik olarak ayarlanan bir
degiskeni ifade eder. Genel olarak agirlik, parametre ile ayn1 terim olarak kullanilir.

(50)

Hiperparametre, derin 6grenme modelini tasarlamak i¢in kullanilan bir
degiskendir ve modeli egitmeden O6nce ayarlanmasi gereken bir degiskendir. (50) Bir
"cekirdek", evrisim islemlerinde uygulanan dgrenilebilir parametre kiimelerini ifade
eder. Bir "agirlik" genellikle "parametre" ile birbirinin yerine kullanilir; bununla
birlikte, bu terimi, evrisim katmanlarinin disindaki bir parametreye, yani, drnegin

tam baglantili katmanlardaki bir ¢ekirdek i¢in de kullanilmistir.(51)

Ardisik iki ¢ekirdek konumu arasindaki mesafeye adim denir ve bu da evrisim
islemini tanimlar. Cekirdekler, evrisim katmanindaki egitim siireci sirasinda
otomatik olarak oOgrenilen parametrelerdir; Ote yandan, gekirdeklerin boyutu,
cekirdek sayisi, dolgu ve adim, egitim siireci bagslamadan 6nce ayarlanmasi gereken

hiperparametrelerdir (Tablo 1).(51)
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listesi

Tablo 1: Bir evrisimli sinir agindaki parametrelerin ve hiperparametrelerin
(S
Parametreler  Hiperparametreler

Evrisim ¢ekirdekler Cekirdek boyutu, c¢ekirdek sayisi, adim, dolgu,

katmani etkinlestirme iglevi

Havuzlama Higbiri Havuzlama yontemi, filtre boyutu, adim, dolgu

katmani

Tam baglantih Agirliklar Agirlik sayisi, aktivasyon fonksiyonu

katman

Digerleri Model mimarisi, optimize edici, 6grenme hizi, kayip

islevi, mini parti boyutu, donemler, diizenlilestirme,

agirlik basglatma, veri kiimesi bolme

Evrisim Katmani

Bir evrisim katmani, tipik olarak dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin bir

kombinasyonundan, yani evrisim islemi ve etkinlestirme islevinden olusan 6zellik

cikarimini gergeklestiren ESA mimarisinin temel bir bilesenidir.(51) Baska bir

ifadeyle evrisim, {i¢iincii bir islev liretmek i¢in iki islevin matematiksel birlesimini

ifade eder. Bir ESA'da kullanildiginda, evrigim, bir 6zellik haritas1 iretmek i¢in giris

verilerine bir ¢ekirdegin (veya filtre = kiigiik matris) uygulanmasi anlamina gelir.

Evrisim islemi, kenar algilama, keskinlestirme, bulaniklastirma vb. (Sekil 8) gibi

goriintii islemede yaygin olarak kullanilan bir islemdir.(50)
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Bulaniklastirma Keskinlestirme Benzerlik

Sekil 8: Goriintiileri islemek i¢in ¢ekirdekleri kullanma:

Cekirdekler, evrisimli sinir aglarinin 6ziidiir. Bunlar, goriintiileri keskinlestirme ve
bulaniklastirma gibi belirli gorevler icin oOzellestirilmis Onceden tanimlanmis
matrislerdir. Evrisimsel sinir aglarinda fikir, birden fazla ¢ekirdegi 6grenmek ve

bunlar1 girig goriintiilerinden bilgilendirici 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanmaktir. (53)

Evrisim, 6znitelik ¢ikarma igin kullanilan, tensor adi verilen bir say1 dizisi
olan girdi boyunca cekirdek adi verilen kiiciik bir say1 dizisinin uygulandig: 6zel bir
dogrusal islem tiiriidiir. Cekirdegin her bir elemam ile giris tensorii arasindaki
eleman bazinda bir iiriin, tensoriin her konumunda hesaplanir ve 6zellik haritasi
olarak adlandirilan ¢ikis tensoriiniin karsilik gelen konumunda c¢ikis degerini elde
etmek i¢in toplanir (Sek. 9a-c). Bu prosediir, girdi tensorlerinin farkli 6zelliklerini
temsil eden, rastgele sayida Ozellik haritasi1 olusturmak igin birden ¢ok cekirdek
uygulanarak tekrarlanir; farkli cekirdekler bu nedenle farkli 6znitelik c¢ikaricilar
olarak kabul edilebilir (Sekil 9d). Evrisim islemini tanimlayan iki anahtar
hiperparametre, boyut ve ¢ekirdek sayisidir. ilki tipik olarak 3 x 3'tiir, ancak bazen
5x5 veya 7x7'dir. lkincisi keyfidir ve ¢ikt1 Ozelligi haritalarinin  derinligini

belirler.(51)
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Sekil 9: Tensor ve 6zellik haritalari:

a — c. Cekirdek boyutu 3x3 olan, dolgusuz ve 1 adimli bir evrisim islemi 6rnegi.
tensor her konumda hesaplanir ve Oznitelik haritasi olarak adlandirilan ¢ikis

tensoriliniin karsilik gelen konumundaki ¢ikis degerini elde etmek i¢in toplanir.

d. Evrisim katmanlarindaki ¢ekirdeklerin bir giris tensoriinden 6zellikleri nasil
cikardigma iligkin Ornekler gosterilmektedir. Birden ¢ok cekirdek, yatay kenar
algilayic1 (iist), dikey kenar algilayici (orta) ve anahat algilayici (47) gibi farkl
ozellik cikaricilar olarak c¢alisir. Soldaki goriintii bir girdi, ortadaki cekirdek ve
sagdakiler ¢ikt1 6zellik haritalar1.(51)

Havuzlama Katmani

Havuzlama katmanimin ana gorevi, 6zellik haritalarinin alt 6rneklenmesidir.
Evrisim islemleri takip edilerek daha kiiciik 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in biiyiik
boyutlu 6zellik haritalarinin kiigiiltiilmesi saglanir. Eszamanli olarak, havuzlama
asamasinin her adiminda baskin bilgilerin (veya ozelliklerin) ¢ogunlugunu korur.
Evrisim islemine benzer sekilde, hem adim hem de c¢ekirdek, havuzlama islemi
yiriitilmeden oOnce baslangicta boyut atanir. Cesitli havuzlama katmanlarinda

kullanim i¢in farkli havuzlama yontemleri mevcuttur. (54) Ortalama havuzlama ve
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maksimum havuzlama yontemleri en yaygin iki havuzlama yontemidir. Ortalama
havuzlama, hedef alandaki ortalama degeri hesaplarken, maksimum havuzlama,

hedef alandaki maksimum degeri kullanir (Sekil 10).(50)

girdi tenséra
(4x4)

Sekil 10: Havuzlama islemi

Maksimum havuzlama (51) a. 2 x 2 filtre boyutu, dolgu yok ve giris tensorlerinden
2 x 2 yamalar1 ¢ikaran, her yamada maksimum degeri veren ve diger tiim degerleri
atan 2 adimli bir maksimum havuzlama islemi 6rnegi , bir giris tensdriiniin diizlem
ici boyutunun 2 kat asag1 drneklenmesiyle sonuglanir. b Sekil 9'daki ayn1 goriintiiler
{izerinde maksimum havuzlama islemi érnekleri. Ust siradaki goriintiilerin 26x26'dan

13 x 13'e 2 faktoriiyle alt 6rneklenmesi
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Sekil 11: Tek boyutlu bir girdi i¢in basit bir evrisim aginin ¢izimi.

Burada gosterilen iki benzersiz katman tiirli, evrisim katmani ve havuz katmanidir.
Evrisim katmaninin 6zel 6zelligi, ayni filtrelerin farkli konumlarda uygulanmasin
icermesidir . Bu agdaki evrisim katmani, girdiyi iki 6zellik haritasina doniistiiren iki
filtre icerir . Yukarida gosterilen havuzlama katmani, 6nceki katmandaki néronlarin
maksimum aktivasyonunu basit¢e hesaplayan bir maksimum havuzlama katmanidir.

Aynu fikirler iki boyutlu ve ii¢ boyutlu girdilere kolayca genellestirilebilir.(55)

Yogun veya Tam Baglantih Katman

Genellikle bu katman, her bir ESA mimarisinin sonunda bulunur. Bu
katmanin i¢inde, her néron, tam baglantili katman yaklagimi olarak adlandirilan bir
onceki katmanin tiim noronlarma baglanir. ESA siniflandirict olarak kullanilir. Bir
tiir ileri beslemeli YSA oldugu icin geleneksel ¢ok katmanli algilayict sinir aginin
temel yontemini izler. Tam baglantili katmaninin girisi, son havuzlama veya evrisim
katmanindan gelir. Bu girdi, diizlestirmeden sonra 6zellik haritalarindan olusturulan
bir vektor bigimindedir. Tam baglantili katmaninin ¢iktisi, son ESA ¢iktisini temsil

eder.(54)
Ozellik Haritalar

Ozellik haritas1, evrisim ve aktivasyon fonksiyonu islemlerinin sonug
ciktisidir. Ortaya c¢ikan Ozellik haritalarinin  boyutlari, kullanici tanimli ¢
hiperparametre (derinlik, adim ve sifir dolgu) tarafindan kontrol edilir ve bu
hiperparametreler, herhangi bir evrisim islemi gerceklestirmeden Once belirtilir.

Buradaki derinlik, evrisim c¢ekirdeklerinin sayisina karsilik gelir (derinlik bazen
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agdaki toplam katman sayisi i¢in de kullanilir). Adim, ¢ekirdegin her adimda girdi
goriintiisii iizerinde kaydirdig1 piksel sayisidir ve bireysel ¢ikti pikselleri arasindaki
ortiismeyi belirler. Sifir doldurma, evrisim islemleri tarafindan {iretilen ¢ikt1 goriintii
boyutundaki kii¢iilmeyi dnlemek i¢in kullanilir (giris goriintiisiinii sinirlarda sifirlarla

doldurma).(40)
2.5.Derin Ogrenme Modeli Olusturma
Klinik soru: Radyologlarin deneyimlerine dayanir ve pratik ihtiyaglardan

tiretilir. Klinik soru segilirken, bunun derin 6grenme ¢oziimiine uygulanabilir olmasi

gerekmektedir.

Bilgisayarla gérme gorevleri: Radyoloji alanina 6zellikle uygulanabilir olan

yaygin bilgisayarla gérme gorevleri, siniflandirma, saptama ve segmentasyonu igerir
(Sekil 12).(16) Siniflandirma, bir gortintiiyl belirli bir sinifa ayirma veya etiketleme
islemidir. Ornegin, gogiis radyografilerini normal olarak smiflandirmak veya
tiiberkiilozun 6zelliklerini gdstermek vs. Tespit etme, lezyonlarin, organlarin veya
diger ilgilenilen nesnelerin konumunun belirlenmesine olanak tanir. Ornegin, hepatik
kitlelerin x, y koordinatlarinin lokalize edilmesi. Segmentasyon, bir organin veya
patolojik 06zelligin piksel bazinda kesin simirlarin1 tanimlamak i¢in uygulanir.
Gorlintli optimizasyonu, goriintii ¢oziinilirliigiiniin gelistirilmesi gibi gdrevlerin yani

sira sentetik goriintii girdisinin formiilasyonunu igerir. (56)

SINIFLANDIRMA

v METASTAZ

Sekil 12: Siiflandirma, tespit etme ve segmentasyon

21



Veri toplama: Derin aglarin egitimi, biiyiik veri kiimelerine dayanir.
Radyolojide derin 6grenmeyi kullanan c¢alismalar, ya 6zel bir veri setine ya da halka
acik bir veri setine dayanmaktadir. Kamuya agik bir veri tabanmin kullanilmasi,

akademik topluluktaki aragtirmacilar arasinda igbirligi firsat1 sunmaktadir. (38)

Mevcut veriler ii¢ alt gruba ayirmak standart bir uygulamadir: bir egitim seti,
bir dogrulama seti ve bir test seti. Egitim seti, sinir aginin parametrelerini egitmek ve
optimize etmek i¢in kullanilir. Bu egitim, egitim goriintiilerinin tekrar tekrar
calistirilmasint  ve ag baglantilarinin  agirliklarim1  ayarlamak i¢in hatalarin
kullanilmasini igerir. Dogrulama seti, egitim silirecinde modelin performansini
izlemek icin kullanilir; bu veri seti, model se¢imi yapmak i¢in de kullanilmalidir.
Dogrulama verileri, test setindeki model performansi hakkinda bilgi verir. Modelin
tiim parametreleri sabitlendikten sonra test setinde performansini olgiiliir. Test veri
seti, yalnizca bir ¢alismanin en sonunda, nihai model performansini raporlamak icin

kullanilir.(16, 50)

Verilerin 6n islenmesi: Tibbi goriintii analizinde 6nemli bir nokta veri

hazirlamadir. Manuel etiketleme ve aciklama ekleme zaman alicidir. Veri hazirlama
stireci i¢in cesitli segenekler kullanilabilir ve artan karmasiklik sirasina gore

asagidakileri igerir:

o Gorlintii etiketleme (6rnegin, "tliberkiiloz igeren radyografi')
e Kare veya dairesel ROI'ler gibi ilgi alan1 (9) isaretleri

e Piksel bazinda segmentasyon

Farkli bilgisayarla gérme gorevleri, farkli agiklamalar gerektirir. Ornegin,
organ veya patolojik 6zellik segmentasyonu zahmetli piksel bazinda segmentasyon
gerektirirken, gogiis radyografilerini tiiberkiiloz veya normal olarak siniflandirmak
yalnizca goriintli etiketlemeyi gerektirir ve bu nedenle potansiyel olarak daha biiyiik

bir kohortun kullanilmasina izin verebilir.
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Sekil 13: Dental panoramik radyografinin karmasik etiketleme ornegi.

Yapilarin ist {iste geldigi iki boyutlu radyografilerde, iic boyutlu anatomik yapilari
net bir sekilde ayirt etmek ve ana hatlarin1 ¢izmek genellikle zordur. Yesil: disler,
pembe: implant, gokylizii: protez, kahverengi: endodontik dolgu, kirmizi: dis
guriikleri.(57)

Veri biiylitme, egitim veri setinin siirlt olmast durumunun iistesinden
gelmek icin kullanilan bir tekniktir. Egitim goriintiilerinin sayisin1 goriintii dondiirme
ve goriintii cevirme gibi teknikleri igeren ¢oklu doniisiimlerin ¢esitli kombinasyonlar

kullanilarak yapay olarak arttirma iglemidir.(38)

Sekil 14: Periapikal goriintiilerde veri biiylitme 6rnegi.
a. orijjinal goriintli, b, c. ¢evirme, d. rotasyon, e. yakinlastirma. f. translasyon,

g.kontrast ayari, h. elastik deformasyon. Periapikal lezyon tespit modelinin

performansini diisiirebilecek olan d, e ve f'de apikal lezyonun ¢ikarilmistir.(57)
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Donanim ve yazilim: Matris iglemlerinin son derece hizli islenmesine izin

veren yeni donanim teknolojisinin gelistirilmesiyle derin 6grenme miimkiin
olmustur. (38) Grafik islem birimleri (GPU), geleneksel merkezi islem birimlerinin
kullanilmasina kiyasla performanstaki hizlanma tipik olarak 10 ila 40 kat arasindadir
ve on milyonlarca parametreden olusan karmasik modellerin haftalar veya aylar

yerine birkag giin i¢cinde egitilmesine olanak tanir.(16)

Donanim gelistirmeye paralel olarak, derin sinir aglarini olusturmak ve
egitmek i¢in karmasik yazilim araglar1 da olusturulmustur. Bu agik kaynakli
cerceveler, sinir aglarinin programlanmasini kolaylastirmistir.(38) Derin 6grenme
cercevesi, list diizey bir programlama arabirimi aracilifiyla derin sinir aglarinin
tasarimini, egitimini ve dogrulanmasini kolaylastiran bir program koleksiyonudur.
Cerceveler genellikle belirli bir programlama dilinde yazilir. Programlama dili, bir
bilgisayara belirli gorevleri yerine getirme talimati vermek icin bir kelime bilgisi ve
bir dizi gramer kurali igerir. Popiiler programlama dilleri arasinda Python, Java, C,

C++, JavaScript, R ve MATLAB bulunur.(50)
Sik kullanilan derin 6grenme ¢ergevelerinin bazilar1 sunlardir:

e Caffe: Berkeley Vision and Learning Center tarafindan gelistirilmis ve C,
C++, Python ve MATLAB gibi arayiizleri destekler.

e Tensorflow: Google tarafindan olusturulmus ve Python, C++ ve R gibi
dilleri destekler.

e Torch: Ronan Collobert, Koray Kavukcuoglu ve Clement Farabet tarafindan
gelistirilen ve siirdiiriilen; Facebook, Twitter ve Google tarafindan kullanilan Lua
tabanl bir derin 6grenme cercevesi olan bir pakettir.

e Keras: Francois Chollet tarafindan gelistirilmis ve TensorFlow veya Theano

tizerinde caligabildigi i¢in ligiincii taraf paketi olarak belirlenmistir.(38)

Bu kiitliphaneler ayrica arastirmacilarin GPU'lar gibi mevcut bilgi islem
kaynaklarindan verimli bir sekilde faydalanmalarini saglamaktadir. Bu yazilim
araglarinin ¢ogu ticretsiz ve agik kaynaklidir. Herkes kod tabanlarini inceleyebilir ve
bunlara katkida bulunabilir. Akademik ve endiistriyel arastirma topluluklari, kodlari,
modelleri, verileri ve yayinlar1 6zgiirce paylasarak artan bir hizla makine 6grenimi

sorunlar1 tizerinde isbirligi yapabilmektedir.(16)
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Sinir ag1 mimarisi: ESA mimarisi sinir ag1 katmanlart yapisin1 tanimlar. ESA

mimarilerinin ¢esitli bigimleri olmasina ragmen, bunlar genellikle tekrarlanan bir dizi
modeline dayanir. Farkli gorevler i¢cn uygun mimariyi segmek genel performansi
tyilestirebilir. Arastirmacilar daha once gelistirilmis ESA modellerini kullanmay1
secebilir veya kendi mimarilerini olusturabilirler. AlexNet, VGG, U-Net, ResNet sik

kullanilan bazi sinir ag1 mimarileridir.(38, 58)

Dogrulama: Makine 6greniminde ve Ozellikle derin 6grenmede, sistemin
bagimsiz bir veri kiimesine genelleme yetenegini degerlendirebilen bir tahmine
dayali model formiile etmek igin bir dogrulama teknigi benimsenir. Holdout
yontemini ve k-katlama capraz dogrulama yontemini iki yaygin dogrulama

yontemidir.(38)

Herhangi bir makine O6grenimi modeli ig¢in, egitim ve dogrulama
optimizasyonu yapildiktan sonra, egitim ve dogrulama siirecinde model tarafindan
goriilmeyen bagimsiz bir test seti ile egitilen modelin performansinin dogrulanmasi
cok 6nemlidir. Bir modelin popiilasyona genellenebilir olarak kabul edilebilmesi i¢in

bagimsiz testlerin kullanilmasi 6nemli bir adimdir.(38)
fleri Yayilim ve Geri Yayilim

lleri yayilm, model araciligiyla girdi verilerinden tahmin edilen degeri
hesaplamak i¢in kullanilan bir islemdir. Geri yayilim, maliyeti en aza indirmek icin

modelin her parametresini ayarlamak i¢in kullanilan bir siirectir (Sekil 15).(50)
2.5.1.Model egitimi

Ileri ve geri yayilim yoluyla parametre (gekirdek + agirlik) optimizasyonu
siirecidir. ileri yayilim, model araciligiyla girdi verilerinden tahmin edilen degeri
hesaplamak i¢in kullanilan bir siirectir. Geri yayilim, modelin her parametresini
maliyeti en aza indirecek sekilde ayarlamak icin kullanilan bir siirectir. Modele
egitim Ornekleri serisi sunulurken, maliyet fonksiyonu kullanilarak tahmin edilen
deger ile gergek (hedef sinif veya regresyon degeri) arasindaki fark olgiiliir. Gradyan
inis yontemini kullanarak, tiim parametreler (tamamen bagl katmandaki agirliklar ve

evrigimli katmandaki ¢ekirdekler) maliyeti en aza indirmek i¢in biraz ayarlanir.(50)
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Sekil 15: Sinir ag1 modeli

Kayip Fonksiyonu

Maliyet islevi olarak da adlandirilan bir kayip islevi, ileriye dogru yayilim
yoluyla agin ¢ikti tahminleri ile verilen temel dogruluk etiketleri arasindaki
uyumlulugu 6lger. Bir tiir kayip fonksiyonu hiperparametrelerden biridir ve verilen

gorevlere gore belirlenmesi gerekir.(51)

Epoch, Batch ve Iteration

Genel olarak, tiim biiyiik veri kiimesi bir kerede sinir agina gecemez. Bu
nedenle, veri kiimesinin gecilebilmesi i¢in boliinmesi gerekir. Bir epoch, model
boyunca tiim egitim verilerinin bir ileri ve bir geri gegcisini ifade eder. Genellikle, bir
modeli egitmek i¢in birkag¢ epoch tekrarlanir. Batch boyutu, bir ileri/geri geciste sabit
sayida egitim verisidir. Batch boyutu, veri kiimesinin toplam boyutu, modeldeki
agirlik sayist ve GPU'nun kullanilabilir bellegi dikkate alinarak belirlenir. Batch
boyutu genellikle 1 ile 128 arasinda degisir. Boyut ne kadar yiiksek olursa, o kadar
fazla bellek alanina ihtiya¢ duyulur. Yineleme sayisi, toplam gegis sayisidir (Sekil
16).(50)
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Sekil 16: Epoch, batch ve iterasyon

Asir1 Uyum ve Yetersiz Uyum

Bir modelin parametreleri, temeldeki dagilimi yakalamadan girdi egitim
verilerine ¢cok yakin uydugunda ve bdylece modelin diger veri kiimelerine genelleme
yetenegini azalttiginda asir1 uyum olusur. (40) Bu makine 6grenimindeki ana
zorluklardan biridir, ¢linkii fazla uyum gosteren bir model, daha 6nce hi¢ goriilmemis
verilere genellestirilemez. Model, dogrulama setine kiyasla egitim setinde iyi
performans gosteriyorsa, model biiyiik olasilikla egitim verilerine fazla uyuyordur
demektir. Model hem egitim hem de dogrulama setlerinde diisiik performans
gosteriyorsa, model verilere yetersiz uyum saglamistir. Bir ag ne kadar uzun siire
egitilirse, egitim setinde o kadar iyi performans gosterir, bir noktada ag egitim
verilerine ¢ok iyl uyum saglar ve genelleme yetenegini kaybeder. Asirt uyumu en aza

indirmek i¢in Onerilen birka¢ yontem vardir: (51)

e Daha fazla egitim verisi

e Veri bliyiitme

e Diizenlilestirme (agirlik azalmasi, birakma)
e Batch normallestirmesi

e Mimari karmasikligini azaltin (51)

Yetersiz uyum ise girdi verilerinin temel dagilimlarini yakalayamayan asir
basit bir modelin sonucudur. Hem asir1 uyum hem de yetersiz uyum, goriinmeyen

veriler lizerinde zayif tahminlere yol agar.(40)
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Sekil 17: Asir1 uyumu tanimak icin rutin bir kontrol, egitim yinelemesi sirasinda

egitim ve dogrulama setlerindeki kayip (51)

Yetersiz uyum Uygun uyum Agin uyum

Sekil 18: Verilerdeki uyum diyagrami

Uyum, verilerdeki varyanst agiklamak i¢in c¢ok basit oldugunda ve kalib1
yakalamadiginda yetersiz uyum olusur. Uygun bir uyum, kalibi yakalar ancak
verilere sigdirmak i¢in ¢ok esnek veya esnek degildir. Asirt uyum, uyum gercek
olamayacak kadar iyi oldugunda ve verilerdeki giiriiltiiye uyma olasiligi oldugunda
meydana gelir. Eksenler, 6zellik vektoriiniin ilk iki 6gesini yansitmak icin genel

olarak ozellik 1 ve 6zellik 2 olarak etiketlenir.(40)
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K-Katlama capraz dogrulama

Modelin nihai performansi, bir test veri setindeki performansi ile belirlenir.
Modelin ne kadar iyi performans gosterecegini test veri setinde test edilene kadar
tahmin etmenin bir yolu yoktur. Ancak capraz dogrulama, fazla uyumu kontrol
etmek ve modellerin verilen test veri kiimesine nasil genellenecegi hakkinda bir fikir
edinmek ic¢in egitim asamasinda modellerin performansini tahmin etmek igin
kullanilan bir tekniktir. K-kath ¢apraz dogrulamada, egitim veri kiimesi k esit alt
kiimeye boliiniir. Bir veri alt kiimesi dogrulama kiimesi olarak tutulur ve digerleri
(k-1 alt kiimeleri) bir ¢apraz dogrulama egitim kiimesi olarak tutulur. Model daha
sonra ¢apraz dogrulama egitim seti kullanilarak egitilir ve modelin performansi
dogrulama seti kullanilarak degerlendirilir. Dogrulama seti degistirilirken bu islem

toplam k kez tekrarlanir.(50)

2.6.Tibbi Goriintiilemede Derin Ogrenme

Radyoloji, hastaliklar1 teshis etmek ve tedavi etmek igin goriintiileme
teknolojisini ve radyasyonu kullanan bir tip bilimi dahdir. Fizik, elektronik
miihendisligi ve bilgisayar bilimlerindeki gelismelerden biiytik 6l¢iide yararlanmustir.
Farkli algilama ve goriintiileme mantigina dayali olarak, tanisal radyoloji alaninda

son on yilda ¢esitli modaliteler gelistirilmistir.(59)

Giinliik radyoloji pratiginde, tibbi goriintiiler radyologlar tarafindan okunur
ve yorumlanir. Genellikle radyologlarin bu goriintiileri kisa siirede kapsamli bir
sekilde analiz etmesi ve degerlendirmesi gerekir. Ancak modern tip
teknolojilerindeki gelismelerle birlikte goriintiileme verilerinin miktar1 hizla artmasi
radyologlarin okuma ve yorumlama stiresini de arttirmaktadir.(59) Yapay zeka tibbi
goriintiilerin analizini ve teshisini otomatiklestirmenin etkili bir yolunu sunup

radyologlarin iizerindeki yiikii potansiyel olarak azaltabilir.

Derin 6grenme teknikleri (ve genel olarak yapay zeka algoritmalari),
radyoloji alaninda kullanmak i¢in muazzam bir potansiyele sahiptir. Tibbin diger
bircok alanindan farkli olarak, radyologlar tarafindan iiretilen c¢iktilarin (yani

gorlintiilleme raporlar1) yanmi sira goriintiilemede kullanilan birincil verilerin
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neredeyse tamami dijitaldir ve bu verileri yapay zeka algoritmalari tarafindan analiz

edilebilir.(37)

ESA, tibbi goriintii analizinde en yaygin kullanilan derin 6grenme

modelidir.(16) Bu durumun en yaygin sebepleri asagidaki gibidir:

Birincisi, egitilmesi gereken parametre sayisi agisindan ESA daha verimlidir.
Diger sinir aglarinda, her katman bir sonraki katmandaki tiim ndronlara tam olarak
baghdir. Iki ndronun birbirine bagli olmasi, iki noron arasinda egitilecek bir
parametre oldugunu gosterdiginden dolayr normal sinir aglarinda egitilecek
parametre sayis1 ¢ok fazladir. Ote yandan, ESA'nin bir katmanindaki néronlar, bir
sonraki katmandaki tiim nodronlara degil, ESA'nin evrisimli katmanlarinda aym
cekirdek araciligiyla bir sonraki katmandaki ndronlarin sadece kiiclik bir bolgesine
baglanir. Bagka bir deyisle, evrisim katmanlarinda egitilecek olan tek parametre,
evrisim katmanlarindaki ¢ekirdek oldugu i¢in ESA'da parametre sayisi azaltilabilir.
Ornegin, 256 x 256 giris katmam ve 256 x 256 ¢ikis katmam oldugunda, tam bagli
sinir aglarinda toplam 42.9496.7296 ([256 x 256] % [256 x 256]) parametre vardir.
Ote yandan, ESA'da 3x3 ¢ekirdek kullaniliyorsa, egitilmesi gereken sadece 9
parametre vardir. (Burada kanal sayisinin sadece 1 oldugunu varsayiyoruz, yani gri

tonlamal1 goriintii.). (50)

Ikinci olarak, ilgili ozellikler bir goriintiiden 6grenilebilir. Bulamklastirma
veya keskinlestirme gibi geleneksel goriintii isleme gorevlerinde, islevin ¢ekirdekleri
onceden tanimlanmis belirli filtreler olup ESA’da c¢ekirdekler Onceden
tanimlanmamugstir.  Ancak ham verilerden belirli bir gorevi gerceklestirmek i¢in
egitilmistir. Ornegin, akilli telefon uygulamalari, orijinal bir fotografi filtreler
kullanarak bulaniklagtirmak veya keskinlestirmek icin kullanilabilir. Bununla
birlikte, ESA’da egitim sonucunda belirlenen ¢ekirdekler giris goriintiilerine
uygulanmakta, ardindan ESA'de farkli seviyelerde ¢esitli Oznitelik haritalar

iretilmektedir.(50)

ESA, simdiye kadar ozellikle Oriintii ve gOriintli tanima uygulamalarinda

goriintii analizinde diger algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.(50)
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Derin 0grenme modellerinin tibbi goriintiilere uygulandigi dort temel
bilgisayarla gorme gorevi: siniflandirma, nesne algilama, semantik segmentasyon ve

ornek segmentasyondur.(60)

2.6.1.Goriintii siniflandirma

Goriintli smiflandirma, tlim goriintliniin simifim1 veya etiketini tahmin etme
gorevidir ve ikili (iki simf) veya cok smifli (ikiden fazla) olabilir. Ornegin bir
anormalligin varligimi veya yoklugunu belirlemek, anormalliklerin iyi huylu veya
kotli huylu olarak siniflandirilmasi; kanserli lezyonlarin histopatolojik ve genomik

Ozelliklerine gore siniflandirilmasi vs.

Sekil 19: Gorlintii siniflandirma

2.6.2.Nesne algilama

Nesne tespiti, bir BT goriintiisiinde karaciger metastazlarinin tespiti ve
lokalizasyonu gibi, bir goriintii veya hacim iizerinde ilgili belirli bir varligin bireysel
orneklerinin tanimlanmasi1 ve lokalizasyonu anlamina gelir. Bir nesne algilama
algoritmasi, tipik olarak, nesneyi ¢evreleyen dikdortgen bir kutu (siirlayict kutu) ile

algilanan nesnelerin konumunu ve uzamsal kapsamin belirtir.

D Metastaz ] Aort [0 Mide Dalak

Sekil 20: Nesne algilama
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2.6.3.Semantik segmentasyon

Semantik segmentasyon, bir goriintiideki her pikseli belirli bir sinifa atar.
Ornegin, karacigerdeki her piksel parankime, tiimore veya kan damarimna atanabilir.
Bu gorevin ¢iktisi, her sinif icin bir pikselin o sinifa aitse "agik" oldugu bir ikili

(siyah beyaz) goriintli maskesi olacaktir.

] Karaciger metastazi [] Metastaz yok

Sekil 21: Semantik segmentasyon

2.6.4.0rnek segmentasyon

Ormek segmentasyonu, bir gdgiis radyografisinde ayr1 ayr1 ayirt edilen akciger
nodiilleri gibi ayni siniftaki birden fazla nesnenin piksel diizeyinde tespiti ve
tanimlanmasidir. Semantik segmentasyonun aksine, drnek segmentasyon, ayni siifin

farkli nesnelerini (6rneklerini) ayirmak i¢in bir nesne algilama adimi gerektirir.

[ Metastaz 1 [ Metastaz 2~ [[] Metastaz3  [f] Metastaz 4

Sekil 22: Ornek segmentasyon
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Dis curiigi 99.8%

Sekil 23: Bitewing radyografide siniflandirma, tespit etme, segmentasyon

a. Goriintiiddeki dikdortgen kutuda dis ¢iiriigii var (siniflandirma). b. Kare kutuda dis
clriikleri tespit edilir (tespit). c. Gorlintii ilizerinde bir dis c¢lriigi bolimlere

ayrilmistir (segmentasyon).(57)

2.7.Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Tibbi goriintiileme hizla artan yapay zeka calismalari ile birlikte dental
radyoloji alaninda da ¢aligmalar artmaktadir. ESA yapilarini kullanan derin 6grenme
sistemleri ile iki boyutlu goriintiilerin yani1 sira {i¢ boyutlu KIBT (Konik 151l

bilgisayarli tomografi) goriintiilerini de kullanan ¢alismalar yapilmaktadir.

Agiz, dis ve g¢ene radyolojisi alaninda, dis c¢iirigi(2, 10), periodontal
hastalik(61), dikey kok kir1g1(62), periapikal patoloji(11) ve ¢ene kemigi kistleri ve
tiimdrlerinin teshisi i¢in derin 6grenmenin kullanimini(63) gibi bir¢ok caligma
yapilmistir. Chang ve digerleri derin 6grenmede hibrit yontemi kullanarak ve derin
ogrenme mimarisi ile geleneksel bilgisayar destekli tan1 (CAD) yaklagimin
birlestirdi ve dental panoramik radyografilerde periodontitis evrelemesi i¢in otomatik

bir yontem gelistirdiler.(12)

Ayrica yapay zeka kullanilarak goriintii analizi, dis segmentasyonu veya
lokalizasyonu, kemik kalitesi (osteoporoz) degerlendirmesi, el-bilek radyografileri
kullanilarak kemik yas1 degerlendirmesi ve sefalometrik landmark lokalizasyonu

gibi ¢esitli ¢alismalarda yapilmistir.(64)

Tibbi goriintii kalitesini 1iyilestirmeye yonelik yapay zeka calismalar
yiirlitiilmektedir ve bu caligmalarin dental goriintiileme alaninda da uygulanmasi

gerekmektedir. Cogu tibbi goriintii, goriintii alma ve aktarma siirecinde giiriiltiiye
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egilimlidir. Ozellikle, ESA ve GAN mimarileri, giiriiltii azaltma ve goriintii

engellemenin Oniine ge¢mek i¢in uygulanmistir.(65)

Hasta veya organ hareketlerinin neden oldugu hareket artefaktlari, tani
dogrulugunu etkileyebilmektedir. Bulanik goriintiilerin kalitesini artirmak igin

ESA’lar1 kullanan ¢aligmalar yiiriitilmektedir.(66)

Goriintli giirtiltii giderme teknolojisinin énemli bir uygulamasi, diisiik dozlu
BT (Bilgisayarli Tomografi) i¢in goriintii kalitesinin iyilestirilmesidir. Diisiik doz BT
kullanim1 kaginilmaz olarak giirtiltiiyii arttirmaktadir. Son aragtirmalarda diisiik doz
BT'ye derin Ogrenme uygulandiginda derin Ogrenmeyi makine Ogrenimi
teknolojisiyle ~ birlestiren  giiriilti =~ giderme  ¢alismalar1  aktif  olarak

yiirtitiilmektedir.(67)

Goriintlilerdeki  metal artefaktlari1  azaltmak icin de yapay zeka
kullanilmistir. Dis kuronlar1 ve implantlar gibi yiiksek ateniiasyona sahip malzemeler

siddetli sagilmaya ve 1s1n sertlesmesine nedeniyle tanisal dogruluk azalmaktadir.(57)

2.8.Derin Ogrenmenin Sinirlamalar:

Derin 6grenme, tiim veri analizi sorunlar1 i¢in en uygun makine 6grenimi
teknigi degildir. Verilerin iyi yapilandirildigi veya optimal o6zelliklerin 1iyi
tanimlandig1 problemler i¢in, lojistik regresyon, destek vektor makineleri gibi diger

daha basit makine 6grenimi yontemleri daha kolay uygulanir ve daha etkilidir. (68)

Bilgisayarli gorsel gorevlerde baskin bir yontem olan ESA’lar igin bile
onemli smirlamalar vardir. En belirgin sinirlama, derin 6grenmenin asir1 derecede
veriye a¢ ihtiya¢ duymasidir. Biiyiik bir ag i¢in sifirdan 6grenme agirliklari, dogru
siiflandirma elde etmek i¢in c¢ok sayida etiketli ornek gerektirir. (16) Tibbi
goriintiileri etiketleme radyologlarin alan bilgisi gerektirir ve yeterli tibbi verilere
aciklama eklemek cok zaman alic1 bir siirectir. Bu sebeple siirhi etiketli veri
sorununu hafifletmek i¢in mevcut etiketli verilerin ve genis etiketsiz verilerin bir

arada kullanilmasi i¢in yar1 denetimli 6grenme uygulanabilir.(46)
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Klinik gorilintiiler i¢in mahremiyet endiselerinin yanm1 sira birden fazla
uzmandan veya patoloji teshisinden dogru yer-gercek etiketler elde etmenin maliyeti

ve zorluklar1 da diger kisitlamalardandir.(16)

Klinik uygulamadaki prosediirlerin neden oldugu verilerin kendisindeki
(coziiniirliikk, kontrast, sinyal-giliriiltii) tutarsizliktir ve tibbi  goriintiilerin
standartlastirillmamis olarak elde edilmesi, tibbi goriintii analizinde bagka bir

sinirlamalardir.(46)

Derin 6grenme modelleri, devasa karmagikliklar1 ve ¢ok sayida parametre

icermeleri nedeniyle yogun bellek ve hesaplama gereksinimlerine sahiptir.(51)

Derin 6grenme modelleri, karmagik bir sekilde iliskilendirilen ¢ok sayida
parametre nedeniyle egitim agsamasinda asir1 uyum gostermesi yiiksek olasiliklara
sahiptir. Bu gibi durumlar, modelin test edilen veriler iizerinde iyi bir performans

elde etme yetenegini azaltmaktadir.(69)

Derin 6grenme tabanli sistemin ticari gelisimi i¢in klinik goriintiileme

verilerinin kullanimina iliskin yasal ve etik sorunlar olabilmektedir.(52)

2.9.Dis Ciiriigii

Dis c¢iirtigli, dis ylizeyini kaplayan biyofilmdeki metabolik olaylarin neden
oldugu lokalize kimyasal ¢oziinmenin sonuglar1 olarak tanimlanir. Bu yikim mine,
dentin ve sementi etkileyebilir.(70) Dis sert dokularmin yikimi bakterilerin
karbonhidratlar1 fermente etmesi sonucu olusan laktik asitten kaynaklandigi i¢in
cliriik enfeksiydz bir hastaliktir.(71) Bu asit, lokal pH degerlerinin kritik bir degerin
altina dlismesine neden olarak dis dokularinin demineralizasyonuna neden olur. Dis
clirligliniin  ilerlemesi, durmasi veya tersine donmesi demineralizasyon ve
remineralizasyon  arasindaki ~ dengeye  baghdir.  Demineralizasyon  ve

remineralizasyon siireci ¢cogu insanda giin i¢inde siklikla gerceklesir.(72)

Dis ciirtikleri, karmasik biyofilm i¢indeki mikrobiyal degisiklikle baslayan,
tiikiiriik akisi ve bilesiminden, floriir maruziyetinden, diyet sekerlerinin tiikketiminden

ve koruyucu davranislardan (dis fircalama) etkilenen ¢ok faktorli bir hastaliktir.
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Hastalik baslangicta geri doniisiimliidiir ve herhangi bir asamada, yeterli biyofilmin
c¢ikarilmasi kosuluyla, bir miktar dentin veya mine yok edildiginde (kavitasyon) bile

durdurulabilir. (73)

Dis ciiriikleri daha uzun siire tedavi edilmezse, ciiriik lezyonunun yapisina
bagli olarak c¢esitli komplikasyonlara yol agabilir. Dis ¢iirtigii, pulpa inflamasyonuna
yol agarak apikal periodontitis, periapikal apse, periapikal graniilom, periapikal kist,

seliilit, osteomiyelit gibi patolojilere sebep olabilir. (74)

Herhangi bir hastaligin tedavisine karar vermek i¢in hastaligin ilerlemesi ve
evrelemesi hakkinda bilgi énemli bir rol oynar. Dis c¢iirigiiniin ilerlemesinde belirli
bir asamaya miidahale edip etmemeye karar verebilmek i¢in dis hekiminin hastaligin

seyrini bilmesi gerekir. (74)

Ciiriik tespiti i¢cin geleneksel muayene (gorsel, sondlama ve radyografi),
cliriik tespit boyalari, gelistirilmis gorsel teknikler (fiber optik ve dijital fiber optik
transiliiminasyon yontemleri (FOTI-DIFOTI), floresan teknikler, kamera ve floresan
tekniklerin kombinasyonu,  optik koherens tomografi, elektriksel iletkenlik
Ol¢iimleri, Ultrasonografi gibi yontemler kullanilamaktadir. Gorsel ve dokunsal
muayene en yaygin olarak kullanilan g¢iiriik teshis yontemidir.(75) Radyografik
muayene c¢lrik lezyonlarmin degerlendirilmesinde tamamlayict bir rol oynar.
Ozellikle klinik olarak ulasilmasi zor olan proksimal ¢iiriiklerin tespitinde radyolojik

muayene gereklidir. (71)

Radyografi, klinik olarak erisilemeyen yiizeylerdeki ¢iiriik lezyonlarinin
tanisinda yaygin olarak Onerilen bir yardimci yontemdir.(76) Demineralizasyon,
radyografik goriintiide radyoliisent bir bolge olarak goriiliir, ¢linkii disin demineralize

bolgesi, normal dis sert dokular1 kadar ¢ok foton absorbe etmez.(71)

Proksimal g¢iiriik lezyonlar1, yalnizca %30 ile %40 arasinda demineralizasyon
oldugunda radyografik olarak saptanabilir. Boylece lezyon normal mine ve dentinden

ayirt edilebilir.(77)

Gorlintii yalnizca mevcut demineralizasyon derecesini yansittigindan, tek
basina bir radyografi, gecerli bir klinik muayene olmadan aktivitenin devam edip

etmedigini belirleyemez. (78)

36



2.9.1.Ciiriik lezyonlarin tespiti

Lokalizasyonlarina gore ¢iiriikk lezyonlar1 dorde ayrilir.(78)
2.9.1.1.0kliizal Yiizey (Pit ve Fisstir) Ciiriikleri

Pit ve fisstir ¢iiriikleri posterior dislerde okliizal, lingual, palatinal ve bukkal
bolgede, anterior dislerde ise kesici diserin palatinal yiizeyinde gdzlenir. ince mine
yapist ve plak retansiyonundan dolay1 diger bolgelere gore ciiriik olusumu daha
kolaydir.(78) Lezyon, taban1 mine-dentin birlesimine, tepesi dis ylizeyine bakan bir
ticgen seklinde olabilir ve erken evrede klinik olarak tebesirimsi beyaz, sari,

kahverengi ve siyah renklesmelerle kendini gosterebilir.(71)

Ciirik pit ve fissiirlerden baslar ve mine-dentin sinirin1  gecmediyse
radyografta goéziikmeyebilir. Mine-dentin smirin1  gecen lezyonlar fissiirlin
hemen altinda genis tabanli radyolusent bir alan seklinde gozlenir.(71, 78)
Remineralizasyona bagl olarak dislerde kavitasyon veya renklenme bulunmadan da
okliizal ciiriikler olusabilir. Bu tip ciirlikler gizli ¢iirlikler olup klinik incelemede

fissiir tabanlar1 saglikli goriiniir ancak mine altinda ilerleyen bir ¢iiriikk mevcuttur.(78)

2.9.1.2.Bukkal ve lingual yiizey ¢iiriikleri

Bukkal ve lingual ylizey ciiriikleri siklikla dislerin mine pit ve fissiirlerinden
baslayan sinirlar1 belirgin ve keskin, yuvarlak sekilde baslayip ¢iiriik ilerledik¢e elips
veya yarim ay formunu alan lezyonlardir.(71, 78) Radyografide okliizal ¢iiriiklerden
ayirt etmek zor olmakla birlikte lezyonu ¢evreleyen ciiriiksiiz mine varligi hekime

yardimc1 olur. Kesin tani klinik muayene ile saglanir.(71)
2.9.1.3.Proksimal yiizey (arayiiz) cliriikleri

Proksimal ¢iirtikler dislerin siklikla temas noktalar1 veya alanlar1 ile serbest
dis eti kenar1 altinda gozlenir. Lezyon mine prizmalar1 boyunca yayilan tiggen sekilli
radyolusensi olarak goriilebildigi gibi c¢entik, nokta, bant veya birka¢ ince ¢izgi
seklinde de goriilebilir. Lezyon mine dentin birlesimine ulastiginda genellikle tepesi

pulpa odasina dogru ikinci bir iicgen tabani olusturacak sekilde yayilir.(71, 78)
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Radyografik goriintiide servikal burnout, Mach band etkisi, hipoplastik pitler

veya asinma sonucu olusmus i¢blikey yiizeyler ¢iiriik lezyonunu taklit edebilir.(71)
2.9.1.4. K0k yiizey ciirtikleri

Periodontal problemler sonucu dentin ve sementi i¢eren ¢iiriiklerdir. Sement
mineralizasyon yoniinden kimyasal ve mekanik yikima mineden daha elverislidir ve

erozyon, atrizyon ve abrazyon gibi durumlarda hizla kayba ugrar.(78)

Kok yiizeyi ciiriiklerini tespit etmek i¢in sadece radyolojik degerlendirme
yeterli degildir. Anatomik yapilarin siiperpozisyonlarindan dolay1r veya servikal

burnout fenomeni sonucu hatali ¢iiriik teshisleri konulabilir.(71, 78)
Etyolojisine gore dis ciirtikleri tige ayrilir.(78)
2.9.2.1.Primer ¢iiriik
Herhangi bir restorasyon olmayan baslayan ciirtiklerdir.(78)
2.9.2.2 Rezidiiel ¢iiriik

Rezidiiel ciirtikler, primer ¢iiriiglin tamamen temizlenmeden restorasyon
yapilmasi sonucu birakilan ciiriiklerdir.(78) Ciirliglin pulpaya c¢ok yakin oldugu
durumlarda indirek kuafaj yapilarak tersiyer dentin olusumu saglanir ve kalan ciiriik

temizlenerek restorasyon yapilir.(71)
2.9.2.3.Sekonder (tekrarlayan, rekiirrent) ciiriik

Restorasyonun sinirinda yeni gelisen ciiriik lezyonuna denir. Kavitenin
yetersiz preparasyonu, iy1 genisletilmemesi, kenar adaptasyonunun zayif olmasi veya
kotii kenar sekillendirilmesi sonucu plak birikmi ile demineralizasyon baglar.
Demineralize alanlar restorasyonun radyoopak goriintilisii lizerine siliperpoze

olabileceginden radyografi ile birlikte klinik muayene de gereklidir.(78)

2.10.Dis Ciiriigii Tespitinde Kullanilan Radyografik Goriintiileme Yontemleri
8 Kasim 1895'te Wilhelm Conrad Rontgen, yanlislikla katot 1sinlarinin olasi
araliginin ¢ok Otesine yansitilan katot 1s1n liretecinden alinan bir goriintii kesfetti.

Kesiften bir hafta sonra Rontgen, x-1sinlar1 olarak adlandirdig bilinmeyen radyasyon
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nedeniyle olusan bir fotograf plakasinda karisinin elinin resmini yaptiginda tibbi
kullanimin1 kesfetti. Alyansin1 ve kemiklerini agik¢a ortaya ¢ikardi. Bir cam
gorlntiileme plakasinin bir kismindan ilk orijinal dis rontgenogrami, Ocak 1896'da
Dr Otto Walkhoff tarafindan kendi agzinda ¢ekildi ve 25 dakika siirdii. O zamandan

beri dental goriintiileme muazzam ilerleme gosterdi.(79)

Geleneksel film bazli radyografi, karanlik oda varligint ve bakimini,
kimyasal banyo islemlerini, sinirli saklama kosullarini gerektirmektedir. Ayrica
kimyasal isleme bagli hatalar da olusabilmektedir. Tiim bu dezavantajlar, dijital

radyografinin ortaya ¢ikmasiyla asilmistir. (79)

Dis hekimliginde dijital radyografideki ilk sistem, 1987 yilinda Fransa'da
Trophy tarafindan tanitilan Radiovisiography (RVG, eski adiyla Trex-trophy
Radiology Inc., Marietta, GA) 1di.(80)

Dijital goriintiileme hastaya veya operatdre herhangi bir ek radyasyon
maruziyeti olmadan tiretilen goriintiiniin kontrast, densite, keskinlestirme ve goriintii
yonil degistirme gibi islemlere izin verir. Ayrica radyasyon dozu daha diistiktiir. Bu
devrim, hem goriintii elde etme siireclerindeki teknolojik yeniliklerin hem de goriintii
alma ve iletme icin ag baglantili bilgi islem sistemlerinin gelistirilmesinin bir sonucu

olarak gerceklesmistir.(79)

Ayrica goriintliniin hizl1 olugmasi, kolaylikla saklanabilmesi ve iletilebilmesi

dijital sistemlerin hizla yayginlasmasinin en 6nemli nedenleri arasindadir.(81, 82)

Fiyatinin pahali olmasi, ¢oziiniirliigliniin geleneksel filmlerden diisiik olmasi,
damak derinligi az veya alveol kavsi dar olanlarda, rubber-dam kullanilan hastalarda
sensOriin  yerlestirilmesinin ~ zor olabilmesi  konvansiyonel filmlere gore

dezavantajlaridir.(83)

Dijital sistemlerin kullanilmast x 1sinlarinin madde ile etkilesimini veya
projeksiyon geometrisinin radyografik goriintlisii lizerindeki etkisini degistirmez.
Dijital gortintiilemede kullanilan baglica goriintii reseptorleri solid state dedektorler
ve fosfor plak teknolojisi olarak ikiye ayrilir. Solid state dedektorler de kendi iginde
CCD (Charged Coupled Device), CMOS/APS (Complementary Metal Oxide

Semiconductor/Active Pixel Sensor) ve Flat panel dedektorler olarak iice ayrilir.(84)
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2.10.1.Goriintii reseptorleri
2.10.1.1.Solid state dedektorler

Solid state dedektorler x 1smnlart tarafindan iiretilen yiikii, kat1 yari iletken
materyaller i¢erisinde toplar ve goriintii 1isinlanmadan hemen sonra elde edilir. Ancak

sensOr hacmi ve elektronik kablo intraoral dedektdrler icin dezavantajdir.(84)
2.10.1.1.1.CCD (Charged Coupled Device) sensorler

CCD sensorler gercek zamanli goriintiilleme yapabilen, 1s1nlamadan hemen

sonra goriintiiniin monitdérde izlendigi kablolu sistemlerdir.(85)

CCD, dental dijital goriintiilemede yaygin kullanilan i¢inde elektronik devre
bulunan bir silikon ¢ip iceren bir kat1 hal detektoriidiir. iletilen 15181 algilama ve onu
elektronik bir mesaja ¢evirme islevi goriir. Silikon ¢ip, x-radyasyonuna veya 1s1ga
duyarlidir. CCD'deki silikon ¢ipi olusturan elektronlar, piksel olarak bilinen bir dizi
blok veya resim elemanina boliinmiis olarak gorsellestirilebilir. Bir piksel, geleneksel
radyografide kullanilan bir giimiis kristalin dijital esdegeridir. Piksel boyutu dijital
alictya bagl olarak degisir ve piksel boyutunun goriintii ¢oziiniirliigii izerinde etkisi
vardir. (86) Her sensor 1,5 milyon ile 2,5 milyon pikselden olusur ve piksel boyutlar

15 ila 20 um arasinda degisir.(87)

Radyasyona maruz kaldiginda, silikon atomlar1 arasindaki kovalent baglar
koparak elektriksel sarj olusur. Elektronlar, yiik paketleri olusturduklari cihazdaki en
pozitif potansiyele dogru ¢ekilir. Her paket bir piksele karsilik gelip matristeki tek
tek piksellerden olusan yiik modeli, latent imaj1 temsil eder. Her siradaki piksel yiikii
bir pikselden digerine aktarilarak goriintii kaydedilir. Elektronik olarak sirasiyla
analog sinyaller olusur. Olusan bu analog sinyaller analog-dijital doniistiiriicti (ADC-
Analog Digital Converter) araciligi ile dijitalize edilerek ekranda goriiniir bir

gorlintiiye dontistiiriiliir.(84, 88)

CCD sensorler kalin oldugu icin agiz i¢i maniplasyonu zordur ve bu nedenle
hasta tolerans1 azalmaktadir. Ayrica sensorlere otoklav sterilizasyonu yapilamamasi
ve dezenfekte edilememesinden dolay1r enfeksiyon kontrolii yapabilmek i¢in hasta

agzina tek kullanimlik posetler kullanilarak yerlestirilmelidir.(81)
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2.10.1.1.2.CMOS/APS (Complementary metal oxide semiconductor/active pixel

sensor)

Dedektor silikon bazli yari iletkendir. Her piksel diger pikselden izole olup
transisterd dogrudan bagli olmasiyla CCD’den ayrilir.(84, 87)

Elektron-delik ¢iftleri, absorbe edilen x-1s1mn1 enerjisi miktartyla orantili
olarak piksel i¢inde iiretilir. Bu yiik, transistore kiiclik bir voltaj olarak aktarilarak
her transistordeki voltaj ayr1 ayr1 yoneltilir. GOriintli alic1 tarafindan okunur, dijital
gri bir deger olarak saklanir ve goriintiilenir. CMOS teknolojisi dijital kamera

dedektorlerinin yapiminda yaygin olarak kullanilir.(84)

CMOS sensorler CCD sensorlere gore daha kiigiik sistemlerdir. Bu sebeple
daha az enerji harcarlar ve sarj kacaklarina bagli goriintiide bozulma olugsmaz. CCD
sensorlere gore goriintli rezoliisyonu daha iyi ve daha dayaniklidir; maliyeti ise
diisiiktiir. Intraoral gériintiilleme alani, fosfor plaklardan kiigiik olup sefalometrik ve

panoramik rontgenlerde kullanimi uygun degildir.(88)

2.10.1.1.3.Flat (diiz, yass1) panel dedektorler

Dedektorler, 100 um'den kiigiik piksel boyutlarina sahip biiyiik matris
alanlar1 saglayabilir. Bu nedenle kafa dahil olmak iizere viicudun daha genis

alanlarinin dogrudan dijital olarak goriintiilenmesine olanak tanir.(84)

Flat panel dedektorler, direkt ve indirekt doniistiirme sistemleri olmak tizere
ikiye ayrilir. Indirekt dedektérlerde gadolinyum oksisiilfit veya sezyum iyodit igeren
intensifying screen ile X 1sm1 enerjisi goriilebilir 1518a cevrilir. Bu cihazlarin
performansi, yogunlastiric1 ekranin kalinligina gore belirlenmekte olup daha kalin
ekranlar daha verimlidir. Ancak 151k fotonlarinin daha fazla yayilmasina izin vererek

goriintliniin net olmamasina neden olur.(84, 88)

Direkt dedektorler, silikona benzer Ozelliklere ve daha yiiksek atom
numarasina sahip bir foto iletken malzeme (selenyum) kullanir, bu da x 1sinlarinin
daha verimli absorpsiyonuna izin verir.(84) Uygulanan bir elektrik alaninin etkisi

altinda, selenyumun x-1sinina maruz kalmasi sirasinda serbest kalan elektronlar,
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alttaki ince film transistor (thin-film transistor (TFT)) detektor elemanina dogrudan

bir hatta iletilir. (84)

Ince film transistdr dizilimi, x 1s1nimin etkilemesi sonucu meydana gelen
elektriksel yiikk degisikliginin saptanmast ve bu degisimin elektronik olarak
islenmesini saglayan sistemdir. Bu yapida 1sma duyarl pikseller ve her bir pikselin
kenarinda elektronik okuma islemini saglayan transistorler mevcuttur. Isin duyarh
alanda olusan yiikk degisimi her bir pikseldeki transistorlerle okunur, yiikseltilir

(amplifikasyon) ve dijital veriye ¢evrilir.(88)

Flat panel dedektorler, ekstraoral radyografilerde kullanilirlar. Pahali olmasi
nedeniyle de konik 1sinli bilgisayarli tomografi gibi 6zel goriintilleme gorevleriyle

sinirl1 olmalar1 muhtemeldir.(84)
2.10.1.2.Fosfor plaklar (Photostimulable phosphor plate-PSP)

Fosfor plaklar x 1sinlarma duyarli evropiyum (europium) ile aktif hale
getirilen baryum florohalid kristallerini iceren, kablo ile bilgisayara bagli olmayan
ancak dijital islemeyi gerceklestirmek icin ek tarayici ekipmani gerektiren
sensorlerdir.(84, 88) Biitlin bilesikler yari iletken 6zellige sahip kristal bir ortam
icinde olup Europium, fosfor kristalinde elektron aligverisini saglayarak goriintii

olusumunu saglar.(82)

Fosfor plaklarda elektronlarin yogun olarak konumlandig1 Valans (Valence,
degerlik) bandi, elektronlarin ¢ok az bulundugu kondiiksiyon (conduction,iletken)
band1 ve ikisinin arasinda F merkezi olarak bilinen elektronlarin yakalanip tutuldugu
bir ara alan mevcuttur. F merkezinde tutulan elektronlarin enerjisi, Valans bandinda
olan elektronlardan yiiksek, kondiiksiyon bandinda olan elektronlardan diisiiktiir.(82,

88)

X 1s1nlari, yart iletken 6zelligindeki fosfor ekrana ulastiginda absorbe edilen
enerjiyle evropiyumdan, Valans elektronlari salmarak Eu**’den Eu*® degerlikli atoma
dontisiir.(88) Bu elektronlar, F-merkezine go¢ eder ve orada yar1 kararli bir durumda
tutulur. Yakalanan elektronlarin sayist x-1s1nina maruz kalma ile orantilidir ve latent
goriintiiyli temsil eder. Latent gorilintiinlin goriiniir hale ge¢cmesi F merkezindeki

elektronlarin (tutulmus elektronlarin) eski durumlarina gonderilmesi ve bu sirada
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olusan goriiniir 151k fotonlarinin veriye doniistiiriilmesi temeline dayanir.(88)
Yaklagik 600 nm'lik kirmizi1 1s1kla uyarildiginda, baryum florohalojentir, yakalanmis
elektronlari iletim bandina birakir. Bir elektron Eu*? iyonuna geri dondiigiinde, yesil

spektrumda 300 ile 500 nm arasinda enerji aci8a ¢ikar. (84)

Fiberoptikler, fosfor plaktan gelen 15181 bir foto ¢ogaltici tlipe iletir. Foto
cogaltict tiip, 15181 elektrik enerjisine doniistiiriir. Foto ¢ogaltict tiipteki kirmizi bir
filtre, uyarici lazer 151811 segici olarak ayirir. Kalan yesil 151k algilanarak degisik bir
voltajlara doniistiiriiliir. Foto ¢ogaltici tiipten ¢ikan voltaj ¢iktilarindaki degisiklikler,
latent imajdan uyarilan 151k yogunlugundaki degisikliklere karsilik gelir. Voltaj
sinyali, bir analogdan dijitale doniistiiriicli tarafindan Olgiiliir ve dijital bir goriintii

olarak saklanir ve goriintiilenir.(84)
Tasarimlar farkl olsa da farkli sistemler kisaca ayn1 prensiple galigir:

e Radyografik islem sirasinda fosfor plak, hasta tarafindan ateniiasyona
ugramayan x-1s1n1 enetrjisini absorbe eder ve depolar.

e Plak daha sonra okuyucuya yerlestirilir.

e Plak bir lazer 1511 ile taranir ve depolanan x-1s1n1 enerjisi floresan 1s1k olarak
serbest birakilir.

e Isik, bir foto cogaltict tiip tarafindan algilanir ve bir elektrik sinyaline (voltaj)
doniistiiriilir ve Bu analog sinyal dijitale cevrilir ve bilgisayara aktarilip
monitdrde incelenir.

e Plak temizlenir (silinir) yeniden kullanima hazir hale gelir.(87)

Hem intraoral hem de ektraoral sistemlerde kullanilabilir. Intraoral plaklarin
boyutu iireticiden ireticiye farklilik gosterir. Ancak genellikle boyut olarak
periapikal, bitewing ve okliizal radyografi icin kullanilan konvansiyonel filme

benzerdir.(87)

Isinlamadan sonra, plaklar en kisa siirede islenmelidir, c¢iinkii tutulan
elektronlar zamanla kendiliginden serbest kalir. Elektron kaybi orani, 1sinlamadan
kisa bir siire sonra en fazla olup bu oran fosfor plak yapisina ve ortam sicakligina
bagli olarak degisir. Baz1 fosfor plaklar 30 dakika sonra tutulan elektronlarin
%23'inli ve 1 saat sonra %30'unu kaybedebilmektedir. Yeterli miktarda 1sinlamis

goriintiilerde erken zamandaki yilik kayb1 yakalanan elektronlarin kaybi plak ylizeyi
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boyunca uniform oldugundan, klinik olarak anlamli goriintii bozulmasina neden
olmaz. Yeterli diizeyde pozlanmis gorlintiiler 12-24 saat arasinda saklanip kabul
edilebilir goriintii kalitesini koruyabilse de (84) cesitli calismalar fosfor plaklarin

cekimi takiben 10-15 dakika iginde taranmasi gerektigini Onermistir.(88)

Fosfor plaklarin kablosuz ve esnek olmalar1t CCD sensorlere gore hasta igin
konforlu olmasini saglar. Ayrica CCD sensorlere gore ucuzdurlar. Ancak tekrar tekrar
kullanimlar1 sonucu goriintii kalitesinin bozulmasi, tarama asamasinin olmasi, plak
tizerindeki olusan ¢iziklerin neden oldugu goriintii artefaktlar1 dezavantajlaridir. (81)
Fosfor plaklarin 6miirleri 750-1000 kullanim arasindadir. Konvansiyonel filmlere

gore daha pahalidir.(88)

2.10.2.Ciiriik tespitinde kullanilan dijital goriintiileme yontemleri

Ciirik tespitinde intraoral ve ektraoral goriintiileme yontemlerinden
faydalamilir. Intraoral radyografik degerlendirme, genel dis hekimi igin
goriintlilemenin bel kemigidir ve periapikal radyografi, bitewing radyografi ve
okliizal radyografi olarak tice ayrilir.(79) Ciirtik tespitinde periapikal radyografiler ve
bitewing radyografilerden faydalanilir.(89) Okliizal goriintiileme ise periapikal bir
radyografide goriintillenemeyecek kadar biiyiik patolojilerin tespitine, ¢enelerdeki
gomiilii dislerin, yabanci cisimlerin ve submandibular bez kanallarindaki taslarin
yerinin tespitine yardimcei olur.(79) Ciiriik tespitinde kullanilan panoramik radyografi

ise ektraoral bir goriintiilleme yontemidir.
2.10.2.1.Intraoral goriintiileme
2.10.2.1.1.Periapikal radyografi

Periapikal radyografilerde, ¢evreleyen kemik de dahil olmak iizere tiim dis
gorlntiilenir.(89) Esas olarak pulpa ve kok kanal morfolojisinin degerlendirilmesi,
interdental bolgede destekleyici alveolar kemik durumunu, periapikal patolojinin
tespiti, kuron/kok kiriklari, endodontik tedavide c¢alisma uzunlugunun belirlenmesi,
tedavi Oncesi degerlendirilme ve tedavi sonrasi iyilesmenin izlenmesi ig¢in
kullanilir.(79) Periapikal goriintiileme icin paralel teknik veya agiortay teknigi
kullanilir.(89)
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2.10.2.1.1.1.Paralel teknik

Paralel teknikte (ayn1 zamanda dik ag1 teknigi veya uzun kon teknigi olarak
da adlandirilir reseptoriin dislerin uzun eksenine paralel olarak desteklenmesi ve x

1sininin dislere ve reseptore ya da filme dik agilarda yonlendirilmesi amaglanir.(89)

Paralel teknikte hastanin bas pozisyonu ayarlanirken {ist ¢eneden radyografi
alinacaksa iist ¢ene okliizal diizleminin yere paralel olmasi (ala-tragus ¢izgisi yere
paralel olmali), alt ceneden radyografi alinacaksa alt ¢cene okliizal diizleminin yere
paralel olmasi (dudak kosesi ile tragus arasindaki ¢izgi yere paralel olmali)

gerekmektedir. Sagital diizlem ise yere dik olmalidir.(90)

Filmin, fosfor plagin veya reseptdriin agiz i¢inde dise paralel bir sekilde

sabit durmasi ve x 1s1nin hizalamak icin ¢esitli tutucular kullanilir.

Bu teknikte uzama (elongasyon) ve kisalma (foreshortening) gibi geometrik
bozulmalar en aza iner. Rontgen tiipli yatay ve dikey olarak daha kolay ve dogru
acilandirilir. Merkezi 15in  alicinin merkezine konumlandirildigi i¢in cone-cut
olusmaz. Ayni disten farkli zamanlarda ayni goriintiiler alinabilir. Bu avantajlarinin
yaninda anatomik varyasyonlardan dolay1r (damak kubbesinin sig olmasi) veya
bulant1 refleksi olan hastalarda uygulanmasi zordur. Film tutucularin otoklavda steril
edilmesi ya da disposibl olmasi gerekliligi zaman ve maliyet agisindan sorun

olusturmaktadir.(90)
2.10.2.1.1.2.A¢1ortay teknigi

Acilortay yonteminde merkezi 1sin, disin uzun ekseni ile film diizlemi
arasindaki acinin agiortayina dik olarak verilmelidir. Aciortay teknigi Cieszynski’'nin
izometri teoremine dayanir. Bu teoreme gore iki iicgen bir tam kenar1 paylastiginda
ve iki esit aciya sahip olduklarinda esittirler. Merkezi 1s1n aciortaya dik agiyla
gonderildigi zaman, birer kenarini aciortayin olusturdugu iki agisi esit olan iki tiggen
olusacaktir. Bu liggenlerden birisi disin uzun ekseni ve agiortayin olusturdugu, digeri
ise film veya reseptoriin diizlemi ile agiortayin olusturdugu iiggendir. Bu teoriye gore

disin gercek boyu ile filmdeki goriintiiniin boyu birbirine esit olmalidir. (89, 90)

Ust ¢eneden radyografi alinacaksa iist cene okliizal diizleminin (ala-tragus

¢izgisinin) yere paralel olmasi gerekmektedir. Alt ceneden radyografi alinacaksa bag
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geriye alinmasi ve alt ¢ene okliizal diizleminin (dudak kosesi ile tragus arasindaki
¢izginin) yere paralel olmasi gerekir. Sagital diizlem ise yere dik olmalidir.(89, 90)
Maksilla ve mandibulada ilgili dislerin agiortay teknigi ile periapikal radyografisi

alirken merkezi 1s1n agis1 (tablo 2) dogru belirlenmelidir. (89)

Tablo 2: Aciortay teknigi ile periapikal radyografisi alirken merkezi 151n agis1

Tlgili bolge Maksilla Mandibula
Kesici disler +40° -15°
Kanin disleri +45° -20°
Premolar

+30° -10°
disler
Molar disler +20° -5°

Agrortay tekniginde agiortayin hesaplanmasinin zorlugundan dolay1 yanlis
konumlandirma nedeniyle ve film, fosfor plagin agiz icerisine uygulanmasi sirasinda
kirilmasi neticesinde goriintiide distorsiyonlar (goriintiide boyutlarin  oraninin
degismesi) siklikla olusmaktadir. Ayrica c¢ok koklii bir disin her bir kokiiniin
uzunlugunu dogru bir sekilde tespit etmek i¢in, her kok i¢in farkli acilarda radyografi

alinmalidir. (89, 90)
2.10.2.1.2.Bitewing radyografi

Bitewing radyografi maksiller ve mandibular dislerin kuronlar1 ve bitisik

alveolar kretlerini goriintiilemek i¢in kullanilir. (89)

Interproksimal yiizeylerde tekrarlayan giiriiklerin gdzlemlenmesi ve
saptanmasi klinik olarak zordur; bu ciiriik lezyonlar siklikla radyografik olarak tespit
edilir. Bitewing radyografi bu lezyonlarin tespiti i¢in en sik kullanilan radyografik

tekniktir.(91)

Bitewing radyografi rontgen 1sinmin yatay agist nedeniyle periapikal
radyografilerde restorasyonlarin altindaki goriinemeyebilen sekonder ¢iiriikleri de
gostermektedir. Ayrica periodontal durumu degerlendirmek i¢in de yararhdir. Ciinkii

alveolar kemik kretine 1yi bir bakis agis1 saglar ve kemik yiiksekligindeki
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degisiklikler komsu dislerle karsilastirilarak dogru bir sekilde degerlendirilebilir. Ek
olarak, projeksiyon acist dogrudan interproksimal bosluklardan gectigi i¢in 6zellikle

interproksimal alanlarda dis tagini tespit etmek i¢in kullanislidir.(89)

Bitewing radyografi alinirken bas pozisyonu okliizal diizlem yere paralel,
sagital diizlem yere dik olacak sekilde ayarlanir. Filmin 151n alacak yiizeyi, dislerin
palatinal ve lingual ylizeylerine bakacak sekilde agiza yerlestirilir. Hasta film
tizerindeki kanat¢igi 1sirir.  Kasplarin okliizal yiizey {izerinde st {iste binmesini
onlemek icin rontgen tlipii dikey olarak +7 ila +10 derece agili olmalidir. Yatay ac1
ise diglerin kontakt ylizeylerine paralel olacak sekilde verilmelidir. Yatay agci,
merkezi 1s1n kontakt yiizeylerine paralel gelecek sekilde ayarlanmazsa dislerin

kontakt ylizeylerinin goriintiisii birbirinin tizerine siiperpoze olur. (89, 90)

Her kadran i¢in bir premolar ve bir molar olmak iizere iki posterior bitewing
radyografi onerilir. Ancak 12 yas ve altindaki ¢ocuklar i¢in bir 1sirma reseptorii (2
numarali reseptor) genellikle yeterlidir. Premolar bitewing radyografi, kanin dislerin
distal yarisini ve premolarlarin kuronlarin1 icermelidir. Molar bitewing radyografi ise
en distalde siirmiis molarin (maksiller veya mandibular) 1 veya 2 mm oOtesine

yerlestirilir.(89)

2.10.2.2.Panoramik radyografi

Ektraoral radyografik tekniklerinde hem x 1511 kaynagi hem de goriintii
reseptOrii hasta agzinin disindadir. Dis hekimliginde kullanilan ektraoral radyografi
teknikleri; panoramik radyografiler, lateral sefalometrik radyografi, postero-anterior
sefalometrik radyografi, Water'in projeksiyonu, submentoverteks projeksiyonu ve
reverse-towne projeksiyonunu igerir. Ekstraoral radyografiler, c¢enelerin ve
kafatasinin daha genis alanlarini incelemeye, kranyofasiyal iskeletinin bilylimesini ve
gelisimini izlemeye, gomiilii disleri ve biiylik patolojik lezyonlar1 bulmaya ve

temporomandibular eklemi degerlendirmeye yardimci olur.(4)

Panoramik goriintiilleme (pantomografi olarak da adlandirilir), hem maksiller
hem de mandibular dental arklar1 ve bunlarin destekleyici yapilarini iceren yiiz
yapilariin tek bir goériintiisiinii iiretmek i¢in kullanilan bir tekniktir.(4) Gorilintii x-

1511 kaynaginin ve goriintii reseptoriiniin hasta etrafinda dondiiriilmesiyle elde
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edilir.(3) Panoramik radyografinin diisiik radyasyon dozu, uygulama kolayligi, daha
az zaman gereksinimi ve daha fazla hasta konforu nedeniyle ekstraoral bir yontem

olarak popiilaritesi artmistir.(5)

Elde edilen panoramik radyografide goriintiilenen yapilarin net olarak
goriildiigli kavisli bolgeye odak ark (focal trough) denir. Panoramik bir goriintiide
goriilen yapilar dncelikle odak ark i¢inde yer alan yapilardir. Goriintiiler ortada en
net sekilde goriiliir. Odak arkin disindaki yapilar bulaniklasir, biiyiir, kiiciiliir veya

bazen taninmayacak kadar bozulur.(4)

Panoramik radyografi genellikle gerekli ongoriiyii saglayabilen veya diger
radyografilere duyulan ihtiyacin belirlenmesine yardimeci olarak kullanilabilen bir
tekniktir. Yaygin kullanim amagclarima ornekler arasinda g¢ene kiriklari, {igiincii
molarlarin konumu, yaygin dis veya kemik hastaligi, bilinen veya siiphelenilen
biiyiik lezyonlar, dis gelisimi ve siirmesi (6zellikle karigik dislenmelerde), kalmis
kok pargalari temporomandibular eklem (TME) agris1 ve gelisimsel anomaliler yer
alir. Ag1z ici islemleri iyi tolere edemeyen hastalar icin (trismus, bulanti refleksi,

koopere olmayan hasta vb) kullanim1 uygundur.(4)

Panoramik goriintiiler diger anatomik yapilarin iist iiste binmesi, artan goriintii
bulaniklig1 ve posterior proksimal temaslarin tutarsiz agilmasi nedeniyle intraoral
goriintiileme ile karsilagtirildiginda ¢ogunlukla daha diisiik performansla ¢iiriik tespit
potansiyeline sahiptir.(92) Ayrica panoramik gorilintiiler yiiksek ¢oziintirlik
saglamamakta ve ¢iiriik tespiti basta olmak iizere baz1 dis hastaliklar1 i¢in ek olarak
intraoral radyografi gerekmektedir.(93) Ancak teknolojik gelismelerle birlikte,
panoramik radyografi artik intraoral goriintiilemeler ile karsilagtirilabilir hale
gelmistir.(94) Magnifikasyon ve distorsiyonlar nedeni ile goriintiide alveol kemigi

yiiksekligi ve kok boyu gibi dlglimler yeterli keskinlikte yapilamaz.(90)
Panoramik cihazlar ¢alisma prensiplerine gore dorde ayrilir;

e Tek Rotasyon Merkezli Cihazlar (Rotograph)

e iki Rotasyon Merkezli Cihazlar (Panorex)

e Ug Rotasyon Merkezli Cihazlar (Orthopantomograph)
e (Cok Rotasyon Merkezli Cihazlar’dir.(4)
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Sekil 24: Calismada kullanilan panoramik cihazi

Panoramik radyografileri Veraview IC5 HD (J Morita Mfg. Corp., Kyoto, Japan)
panoramik cihazi ile 60-70 kVp ve 1-7.5mA araliginda eriskin dozunda elde
edilmistir. Yiksek oranda artefakt iceren ve diagnostik acgidan yetersiz oldugu

diisiiniilen radyografiler ¢calisma dis1 birakilmistir.

2.10.2.3.Konik 151nl1 bilgisayarli tomografi (KIBT)

KIBT'in yiiksek ¢oziniirliigii, ¢esitli kistlerin, tiimorlerin, enfeksiyonlarin,
gelisimsel anomalilerin ve maksillofasiyal yapilar igeren travmatik yaralanmalarin
tespitinde yardimecr olur. Ozellikle ¢enelerdeki dis ve kemik hastaliklar: ile
temporamandibular eklemin degerlendirilmesinde ve dental implantlarin tedavi

planlamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.(79)

Amalgam restorasyonlarin yoklugunda, konik 1sinl1 bilgisayarli tomografinin
proksimal ciirtiklerin tespitinde geleneksel iki boyutlu goriintiilemeye gore daha
duyarli oldugu gosterilmistir. Ancak mevcut restorasyonlar, ciiriikleri taklit edebilen
ve gercek clirlik lezyonlar1 maskeleyebilen 6nemli artefaktlara neden olabilir. Ayrica,
KIBT'den gelen radyasyon dozu, geleneksel radyografiden daha yiiksektir ve
ekipman daha pahalidir. Bu nedenlerle KIBT'nin ¢iiriik tespiti i¢in rutin olarak
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kullanilmast 6nerilmemektedir. Ancak disler ve ¢eneler KIBT taramasi yapilmigsa ve
herhangi bir restorasyon mevcut degilse, goriintiiler ¢iirik lezyonlar1 agisindan

incelenebilir(87).

3. MATERYAL METOD

Calismada panoramik radyografi goriintiileri kullanilarak dis c¢iiriiklerinin
tespiti i¢in olusturulan derin 6grenme modelinin islem adimlarini igeren akis

diyagram1 Sekil 25°de verilmektedir. ilerleyen kisimlarda bu adimlar detayli bir

Panoramik Radyografi
Gérimtillerini igeren
Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

v

Alt Cene ve Ust Cenede Bulunan
Dislerin Saghkh ve Ciiriik Dis
Olarak Scgmentasyonunun
Yapilmasi

sekilde agiklanmaktadir.

Gergek Veri Kiimesinden Sentetik
Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

v

Egitim ve Test Veri Kiimelerinin
Rastgele Bigimde Olusturulmasi

v

Derin O grenme yaklagm ile
saglhkh ve dig ¢lirtigl iceren
dislerin smiflandiriimasi

v

Model Performansmin
Degerlendirilmesi

Sekil 25: Calismada uygulanan islem adimlarini igeren akis diyagrama.
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3.1. Veri Kiimeleri

Bu calisma Universitemiz Etik Kurul onay1 (2020/05 karar no) ile yapilmistir
ve Helsinki Bildirgesi'nin etik standartlarina uygundur. Calisma retrospektif veri

tarama caligmasi olarak planlanmistir.

Calismada 2019 yilinda Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesine bagvuran, herhangi bir sebep ile arsivde bulunan 101 hastanin panoramik
radyografisi kullanilmistir. Panoramik radyografiler Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi
alaninda uzmanligimi almis iki hekim ve Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmanlik
egitimini siirdiiren bir arastirma gorevlisi tarafindan olusturulan ortak bir konseyde
dislerde “ciiriik var/yok™ seklinde secilmistir ve en az bir hekimin fikir ayriligi

yasadig1 hasta radyografileri ¢galismaya dahil edilmemistir.

Dahil etme kriterleri arasinda hastalarin 13-100 yas araliginda bulunmasi (13
yastan once karisik digslenme devam etmektedir), tiim ¢cenede radyografide goriilen en
az bir adet dis goriildiigii radyografiler yer almaktadir. Calismadan ¢ikarma kriterleri
ise panoramik radyografide optimum degerlendirmeye mani olacak kadar artefakt
bulunmasi, siit dislerinin agiz ortaminda bulunmasi, ¢ene kemiklerinde gomiilii bir
dis varhigi, agizdaki tiim dislere herhangi bir dental islem uygulanmis olmasi ve ciddi

boyutlara ulagsmis maksillofasiyal patolojilerin yer almasidir.

3.2. On isleme ve Goriintii Bilyiitme

101 adet panoramik goriintiiden etiketlenen saglikli ve ciiriik dis verileri
model olusturma asamasinda kullanilmistir. 101 adet goriintiiden toplamda 2660 adet
saglikli ve ciiriik olarak etiketlenmis dis gortintiisii ayrilmistir. (Dolgu, kok kanal
tedavisi, kuron-koprii protezi gibi herhangi bir islem yapilmis disler
etiketlenmemistir.) Bunlar hepsini kapsayacak sekilde tiim dis boyutlar1 dikkate
almarak 400x250 piksel boyutunda jpg formatinda kaydedilmistir. Ornek goriintii
i¢in etiketlenen disler ile birlikte asagidaki gibi ¢izdirme islemi yapilmaktadir. (Sekil
26)

51



, 69.0kV, 4.7mA, 5.46s, 21.0mGycm?*, , M=1,30x

Sekil 26: Etiketli saglikli ve ¢iiriik disler ayr1 ayr1 jpg formatinda kaydedilmistir.

Tablo 3: Ornek 24 nolu goriintii igin etiketlenen saglikli disler birbirinden ayrilarak
jpg formatinda kaydedilmistir.

22

23 24 26 27 28 31 32
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Tablo 4: Ornek 24 nolu goriintii icin etiketlenen ¢iiriik disler birbirinden ayrilarak

jpg formatinda kaydedilmistir.

15 16

101 goriintiiden saglikli ve ¢iiriik olmak iizere toplamda 2660 adet dis verisi
ayiklanmistir. Toplamda 2660 adet veriden 2324 saglikli (gercek veri) ve 336 ¢iiriik
(gercek veri) dis ayrilmistir. Egitim agamasina gegmeden once saglikli dislerden 176

ve cliriik dislerden 2164 adet sentetik veri elde edilmistir. Sentetik veri iiretilirken

53



saat yoniinde ve tersi yonde olmak flizere -75, -60, -45, -30, -15, 15, 30, 45, 60, 75

derecelik dondiirme islemi uygulanmistir.

Egitim asamasinda, gercek ve sentetik toplam 5000 veriden (2660 gercek
veri, 2340 sentetik veri) %80 egitim, %20 test olacak sekilde, her smnif i¢in esit

sayida ornek rastgele ayrilmistir.

Model egitiminden sonra, test asamasi i¢in ayrilan 1000 adet dis verisi (500

saglikli, 500 ¢iiriik dis) kullanilarak model performans1 6l¢iilmiistiir.

3.3. Derin Evrisimsel Sinir Ag1 Algoritmasinin Mimarisi

Derin evrisimsel sinir ag1 algoritmasi (Derin Ogrenme Algoritmalari),
biyolojik sinir sistemlerinin bilgi isleme yontemlerinden esinlenerek yapay sinir
aglar1 olarak bilinen algoritmalar1 kullanmaktadir. Bu sayede, bilgisayarlarin her
verinin neyi temsil ettigini tanimlamasma ve modelleri 6grenmesine imkan
tanimaktadir. Yapisal olarak YSA'lardan daha karmagik olan derin 6grenme
algoritmalari, insan beyninin islevlerini taklit eden hesaplama sistemlerine

dayanmaktadir.

3.4.ResNet50 Mimarisi

ResNet, Residual Network'iin kisaltmasidir. Hedef smiflandirma alaninda
yaygin olarak kullamilan klasik bilgisayarli gorii gorevinin omurgalarindan

biridir. Klasik ResNet, ResNet50, ResNet101 ve benzerlerini igerir.(95)

Imagenet ilizerinde egitilmis ResNet50 mimarisi 50 evrisimsel katman ve bes
evrisimsel blok igerir. Ik blok, bir evrisim katmam olan Konv(7x7) dahil olmak
lizere yalnizca bir alt bloga sahiptir. Ikinci, {iciincii, dérdiincii ve besinci evrisim
bloklarinin her biri sirasiyla 3, 4, 6 ve 3 alt blok igerir. Alt bloklarin her birinde,
Konv(1x1), Konv(3x3) ve Konv(1x1) olmak iizere 3 evrisim katman
vardir. Ortalama havuz katmani, daha kiiciik boyutlu bir 6zellik haritas: elde etmek
icin kullanilir, dolayisiyla alt 6rnekleme, daha diisiik boyutlu bir 6zellik haritasiyla
sonuglanir. Goriintiilerin siiflandirilmasi yani etiketlenmesi, agin son boliimiinde

tam baglantili katmanlar araciligiyla yapilir.(96)
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Sekil 27: ResNet50 mimarisi (97)

ResNet50 mimarisinin  temsil gliciinii  arttirmak  i¢in  Gauss Baglam
Déniistiirticiisii (GCT) adi verilen kanal dikkat blogu uygulanmistir ve bu derin

o6grenme modeli GCT-ResNet50-b0 adini almistir.(98)

GCT-ResNet50-b0 deep learning yontemi ile egitim agamasi 20 epoch igin
tamamlanmistir. Egitim asamasinda 2000 adet saglikli, 2000 adet c¢iiriik dis toplamda
4000 adet veri kullanilmastir.

3.5.Smiflandirma Modellerinin Basariminin Olgiimii

Bir modelden tahmin edilen etiketler gbz Oniine alindiginda, hassasiyeti hizl
bir sekilde hesaplamak ve hatirlamak icin kullanish olan karisiklik matrisidir (Sekil
4). Ikili siniflandirma icin bir karisiklik matrisi dort farkli sonucu gosterir: gercek
pozitif, yanls pozitif, gercek negatif ve yanlis negatif. Gergek degerler siitunlari,
tahmin edilen degerler (etiketler) satirlar1 olusturur. Satir ve siitunlarin kesisimi dort
sonugtan birini gosterir. Ornegin, bir veri noktasmin pozitif oldugunu, ancak aslinda

negatif oldugunu tahmin edersek, bu yanlis pozitiftir.
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Actual
Positive Negative
Positive True Positive False Positive

Negative | False Negative | True Negative

Predicted

Sekil 28: Karisiklik Matrisi

Karisiklik matrisinden geri cagirma ve hassasiyete ge¢mek, matristeki

ilgili degerleri bulmay1 ve esitlik 1 ve 2’yi uygulamay1 gerektirir.

true positives 1
recall = — : =
true positives + false negatives
. true positives
precision = 4 2

true positives + false positives
Bu iki kavram genel olarak birbiriyle ters iligkilidir. Yani genelde, geri

cagirma arttikca kesinlik diismektedir.

3.6.Istatistik Analiz

Tim verilerin degerlendirilmesi i¢in SPSS 22.0 Paket Veri Programi (SPSS 21.0
Software Package Program, Inc., Chicago, IL, ABD) kullanildi.

ResNet50 ile derin 6grenme yonteminin, tespit ve tanisal performansi i¢in tanisal
dogruluk, duyarlilik (sensitivite), 6zgiillikk (spesifite), pozitif prediktif deger (PPV),
negatif prediktif deger (NPV), ROC (reciever operator characteristics) egrisi ve egri
altindaki alan (AUC-area under curve) hesaplandi. Yapilan testlerde p degeri 0.05
olarak kabul edildi.

4.BULGULAR

Ogrenme modelinin 20 epoch sonucunda ortalama kayip ve dogrulama kaybi

Tablo 5 ve Sekil 29°da verilmistir.
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Tablo 5: Model egitiminde her epoch i¢in ortalama kayip ve ortalama dogrulama
kayb1 degisimi

Epoch | Average Loss | Average Validation Loss
1 0,1425 0,1118
2 0,0825 0,0771
3 0,0726 0,0569
4 0,0689 0,0641
5 0,0674 0,0667
6 0,0533 0,0464
7 0,0527 0,0389
8 0,0468 0,0395
9 0,0492 0,0396
10 0,0450 0,0453
11 0,0439 0,0381
12 0,0401 0,0370
13 0,0420 0,0378
14 0,0405 0,0405
15 0,0401 0,0412
16 0,0412 0,0349
17 0,0411 0,0360
18 0,0400 0,0412
19 0,0419 0,0374

20 0,0408 0,0369
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Sekil 29: Model egitiminde her epoch icin ortalama kayip ve ortalama dogrulama
kaybi1 degisimi

Model egitiminden sonra, test asamasi i¢in ayrilan 1000 adet dis verisi
kullanilarak model performansi Ol¢lilmektedir. Bunun i¢in modelin her bir dis
verisini siniflandirma basarimina bakilmaktadir. 500 adet saglikli ve 500 adet ¢iiriik
dis verisini, olusturulan derin 6grenme modelinin %82 oraninda simiflandirdig
Olciilmektedir. Karisiklik matrisi(confusion matrix) (Sekil 30) incelendiginde saglikli
disleri siniflandirma oran1 %70 (350 dogru,150 yanlis), ¢iiriik disleri siniflandirma
orant %94 (470 dogru, 30 yanlis), tiim test verisini siniflandirma oranm1 %82 olarak

gerceklesmistir.
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Healthy Teeth 30.0%

Dental Caries 6.0%

True Class

7.9% 24.2%

Healthy Teeth Dental Caries
Predicted Class

Sekil 30: Karigiklik matrisinin olusturulmasi

Derin 6grenme sisteminin PPV degeri %75.8, NPV degeri %92, sensivitesi
%94 ve spesifitesi %70 olarak bulunmustur. Auc degeri ise %82 (Sekil 31) olarak

bulunmustur. Tablo 6’da elde edilen basarim Olgtitleri verilmektedir.

ROC Curve
1.0
0,5
z 0,6
>
=
w
c
@
SP
0,2+
oo T T T T
00 02 04 0,6 03 1.0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties

Sekil 31: ROC egrisi ve AUC
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Tablo 6: ESA Modelinin Basarim Olgiitleri

Basarim Olciitleri Degerler
AUC 0.820
Ppv 75.8
Npv 92
Sensitivite 94
Spesifite 70
Dogruluk degeri 82
S5.TARTISMA

Dis ciiriikleri klinik dis hekimliginde en sik karsilagilan durumlardan biridir
ve insidansi oldukga yiiksektir.(3) Ciirtigiin erken ve dogru tespiti ile tedavi edilmesi
disin fonksiyonunu uzun siire siirdiirmesini saglamaktadir.  Proksimal dis
yiizeylerine dogrudan ulagmanin veya gérmenin zorlugundan dolay1 bu ylizeylerdeki

ciriikler genellikle radyografiler yardimiyla teshis edilir.(99)

Bitewing radyografi, cliriikk tespiti icin en yaygin kullanilan klinik teknik
olmakla birlikte ektraoral tekniklere kiyasla daha fazla hasta isbirligi ve tolerans
gerektirir.(3) Bitewing ve periapikal radyografilerin projeksiyon geometrisi ve
goriintii ¢Oziiniirliigii nedeniyle geleneksel panoramik goriintiilere gore daha {istiin
oldugu gosterilmis olsa da, panoramik radyografinin goriintii ¢Oziiniirligliniin
teknolojik gelismelerle arttigit ve dis ¢iirligli tanis1 i¢in intraoral radyografi ile
karsilastirilabilir hale geldigi one siiriilmiistiir. (5, 100) Ozellikle dijital panoramik
goriintiilemede goriintii iyilestirme 6zellikleri, tan1 degerlerini artirabilir veya tani

yorumlamasini kolaylagtirabilir.(101)

Abdinian ve arkadaslarmin cliriikk tespiti icin yapmis oldugu calismada
tyilestirilmis interproksimal panoramik, intraoral bitewing ve ekstraoral bitewing

radyografilerinin 6zgiilliigli ve duyarlilig: istatistiksel olarak benzer bulunmustur.(3)
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Yapay zekanin radyoloji goriintiileri listiine uygulanabilirliginin son yillarda
artmas1 ile dental radyoloji alaninda da c¢alisma yapilmasinin Oniinii agmustir.
Ozellikle dental radyografilerin artist ve dijital ortamda depolanabilirligi derin
O0grenme temelli c¢alismalarda kullanilabilecek biiyiik bir veri potansiyeli

olusturmaktadir.

Calismamizda panoramik radyografi iizerinde derin 6grenme modelini
kullanarak ciiriik tespitini degerlendirdik. Tanisal dogruluk degerini 0.82 olarak
umut verici ve birkag¢ calismaya yakin degerde bulduk.(2, 9) Sensivite, spesifite, PPV
ve NPV degerleri sirastyla %94, %70, %75 ve %92°dir. Sensivite ve NPV degerleri
yiikksek bulunmustur. Ancak yanlis ¢iiriik sayisinin fazla olmasi spesifite ve PPV
degerlerinin diigmesine neden olmustur. Bunun sebebi ise ¢iiriik disler i¢in ¢ok fazla
sentetik veri iiretilmesidir. (Saglikli ve c¢iiriikk dis simiflart i¢in 6rnek sayilarinin
dengesiz olmasindan dolayi, sentetik veriler bu agig1 kapatmak icin egitim ve test
asamasinda kullanilmistir. Boylelikle siniflar arasinda 6rnek sayilar1 dengeli olmasi
saglanarak (saglikli dis %50,¢iiriik dis %50), modelin veri sayisi ¢ok olan sinifi

se¢cmesinin Oniine gegilmektedir)

Yapay zeka temelli clirtik tespitinin yapildigr sinirli sayida ¢alisma mevcut
olup, panoramik radyografi lizerinde tiim dislerde (3. molar hari¢) ¢lirlik tespitinin
yapildigr bir makale(102) bulunmustur. Calismalarin panoramik radyografiler
lizerinde yapilmamasinin nedenleri arasinda cliriik tespitinde bitewing ve periapikal
radyografilerin daha etkin olmasi, derin 0Ogrenme modeli olustururken

segmentasyonun daha zor olmasi gibi nedenler yer almaktadir.

Lian ve arkadaslari(102) dis hekimleri ve ayr1 ayr1 iki farkli derin 6grenme
yontemini kiyaslayarak panoramik radyografi iizerinde ¢iiriik tespiti yapmistir. Dis
hekimleri ve nnU-Net modeli kiyaslamasinda dogruluk degerleri sirastyla %95 ve
%98 olarak bizim c¢alismamiz da dahil benzer calismalara gore oldukca yiliksek
bulunmustur. Modelin sensivite, spesifite ve NPV degerleri ise sirasiyla %82, %100
ve %98,5 olup yapmis oldugumuz calismadan farkli sonuglar vermistir. Yapilan
ikinci model olan DenseNetl121 ve dis hekimleri kiyaslamasinda ¢iiriik lezyonlar
derinligine goére DI, D2 ve D3 olarak smiflandirilmis ve model buna gore
egitilmistir. D3 lezyonu, pulpa tutulumu olan veya olmayan dentinin pulpaya yakin

ticte birindeki radyoliisensiler olup en derin ¢iiriik lezyonu olarak etiketlenmistir. D3
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lezyonlar1 i¢in dogruluk, sensivite ve NPV degerleri sirasiyla %86, %91 ve %86
olarak bulunmus ve calismamizin istatistik degerlerine D1 ve D2 lezyonlarina gore

daha yakin bulunmustur.

Vinayahalingam ve arkadaslar1 MobileNet V2 derin 6grenme algoritmasina
dayal1 panoramik rontgen {lizerinde ficlincii molar dislerin ¢iiriikk lezyonlarini
simiflandirmak i¢in yapmis oldugu calismada dogruluk degeri (0.87) ¢alismamizdan
yiikksek bulunmustur. Performans metrikleri 0.86'lik bir duyarlilik, 0.88'lik bir
ozgiillik ve 0.90'lik bir AUC'ye ulasmistir. Calismamizin duyarliligi bu c¢alismaya
gore yiiksek bulunmustur(103)

Bayraktar ve arkadaslarinin(8) bitewing radyografi iizerinde YOLO tabanh
dein 6grenme modeli kullanarak interproksimal c¢iiriik tespiti yaptig1r caligmasinda
genel dogruluk degeri %94.59 olarak yiiksek bir degerde bulunmustur. Ayrica
sensivite, spesifite, PPV, NPV ve AUC degerleri sirasiyla %72.26, %98.2, %86.6,
%95.6 ve 9%87.2°dir. Sonuglar umut verici olup ESA modelleri 1sirma
radyografilerinde c¢iiriikk teshisi i¢in dis hekimlerine yardimci olabilir. Veri seti
calismamizda oldugu gibi rastgele olarak egitim (%80) ve test-dogrulama (%20)
gruplarma ayrilmistir. Daha sonra, sadece test veri seti (verilerin %20'si)

kullanilarak nihai model performansi hesaplanmistir.

Cantu ve arkadaslar1(9) U-Net derin 6grenme modelini kullanarak bitewing
radyografileri Uistiinde ¢lirtik tespiti i¢in dis hekimleri ve ESA modelini kiyasladigi
calismada ESA’nin dogruluk degeri calismamiza benzer sekilde %80 bulunmustur.
Yedi dis hekiminin ortalama dogruluk degeri ise %71 olup sinir agmn dis
hekimlerinden 6nemli Olgiide daha hassas ve NPV degerinin ise yiiksek oldugu
bulunmustur. Sonuglarin bdyle olmasinda dis hekimlerinin baslangic ciirtiklerini
isaretleme kararlarinda (asir1 tespit ve tedaviden korkarken) daha ihtiyath
davranirken, sinir aginin bdyle bir davramis gostermemesi gosterilebilir. ESA
modelinin sensivite, spesifitesi, NPV ve PPV degerleri sirasiyla %75, %83, %86 ve
%70 olup ¢alismamizin sadece PPV degeri daha yiiksek bulunmustur.

Lee ve arkadaslarinin(2) periapikal radyografilerde dis ¢iiriiklerinin tespiti ve
teshisi i¢in derin CNN algoritmalarinin etkinligini degerlendirdigi c¢alismada

premolar, molar ve her ikisinin tan1 dogruluk degerlerini, PPV, NPV, sensivite ve
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spesifite degerlerini karsilastirmistir. Premolar disler i¢in tanisal dogruluk degeri
%89.0, sensivite, spesifite, PPV ve NPV degerleri sirasiyla %84, %94, % 93.3 ve
%85.5 idi. Molar dislerinde tanisal dogruluk degeri %88, sensivite %92.3, spesifite
%84, PPV %85.2 ve NPV %91.3’tiir. Hem premolar hem de molarlarda sensivite
%81.0, spesifite %83, PPV %82.7 ve NPV %81.4 bulunmustur. Tanisal dogruluk

degeri yapmis oldugumuz c¢alismayla ayni (%82) bulunmustur.

Lee, Oh ve arkadaslarinin(104) bitewing radyografilerde ¢iiriik tespiti i¢in U-
Net kullanarak gelistirdikleri ESA modeli ile klinisyenlerin performansini
degerlendirmislerdir. Ug dis hekimi, ESA modelinin sonuglarini referans veri olarak
kullanarak ciiriik tespit ettiginde, klinisyenlerin genel teshis performansi onemli
Olciide iyilesmistir. Derin 6grenme modelinin PPV degeri %76.08 ve hassasiyeti ise

%83.25 bulunmustur.

Bayrakdar ve arkadaglarinin(7) retrospektif yaptigi calismada VGG-16 ve U-
Net mimarisini kullananarak dental bitewing radyografilerinde otomatik ciiriik tespiti
ve segmentasyon modelleri (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye)
olusturulmustur. Ciiriik tespiti i¢in duyarhilik, kesinlik ve F-06l¢ii degerleri sirasiyla
0,84, 0,84 ve 0,84 idi. Ciiriik segmentasyonuna duyarlilik, kesinlik ve F1-6l¢iim
degerleri sirasiyla 0,81, 0,86 ve 0,84 bulunmustur. Calisma sonucunda harici
radyografik veri setinde 5 farkli deneyimli gdzlemci ve yapay zeka modeli ile
karsilastirildiginda, yapay zeka modelleri uzman yardimcilarina {istiinliik gosterdigi

gorilmiistiir.

Devito ve arkadaslarinin(105) yaptigi calismada ise ¢ekilmis dislerin
proksimal yiizeylerinin radyografik goriintlisii, 25 arastirmaci tarafindan ¢iiriik
varlig1 acisindan degerlendirildi. Daha sonra radyograflarin incelenmesi sinir agini
beslemek i¢in kullanildi ve karsilik gelen disler, optik mikroskop altinda (altin
standart) kesilerek degerlendirildi. Calismanin  sonucunda AUC  degeri

calismamizdan daha yiiksek bir degerde (0.884) bulunmustur.

Derin 6grenmede katman sayisinin yiiksek olmasi modelin dogrulugunu ve
performansini artirir. Eklenen her katman farkli O6zelliklerin ortaya ¢ikmasini
saglar. Ornegin bir katmanda kenarlar ogrenilirken diger katmanda koseler

Ogrenilir. Ancak, geleneksel ESA'da katman derinligi i¢in maksimum bir esik vardir
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ve katman sayisinin ¢ok fazla arttirilmasi test performansinin diismesine (kaybolan
gradyan problemine) neden olabilmektedir. Rezidiiel aglar (ResNets), kullandiklar
farkl1 baglantilarla ortaya ¢ikan bu sorunu ¢ozmeyi amaglamaktadir. Geleneksel
ESA'lardan  farkli  olarak, ResNet mimarilerinde kisayol baglantilar
kullanilir. Kisayol — baglantilar1  ekstra  parametreler igermez, hesaplama
karmasikligina neden olmaz ve dnceki katmanlardan alinan 6nemli bilgilerin sonraki

katmanlara iletilmesini saglar.(96)

ResNet50, cok sayida ornekle nesne algilama ve smiflandirma i¢in en yaygin
yapay sinir ag1 mimarilerinden biridir ve agdaki artan katman sayisinin neden oldugu
bozulmayi iyi bir sekilde ¢cozer. ImageNet veri setlerinde ResNet50in goriintii alani
simiflandirmasinda diger ESA modellerinden daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.(106)

Elpeltagy ve arkadaslarinin degistirilmis ResNet50 kullanilarak BT ve gogiis
goriintlilerinden Kovid-19'un otomatik tahmini i¢in ¢esitli derin &grenme
mimarilerinin dogruluk, spesifite ve sensivite degerlerini
kargilastirilmistir.  Calismada ResNet50 mimarisine ii¢ yeni katman eklenerek elde
edilen yeni bir model (ResNet53) ile ResNet50, ReseNet101, GoogleNet, AlexNet,
DenseNet201, VGG16, VGG19, ve InceptionV3 modellerine dayali olarak derin
ozellik ¢ikarmanin performans sonuclarini degerlendirilmistir. ResNet50 ve

ResNet53 diger modellerin cogundan daha iyi performans gostermistir.(107)

Bu c¢alismada hemen hemen aymi performans degerlerine sahip olan
ResNet101 101, ResNet50 50 katman derinliginde olup ResNet101, ResNet50'nin
yaklagik iki kat1 zaman tiiketir. (107)

Raihan ve arkadaslarinin InceptionV3 ve ResNet50 derin 6grenme mimarisini
kullanarak  kovid-19  hastalariin  siniflandirdigt  ¢alismada  degerlendirme
metriklerinin sonuglar1 ResNet50 mimarisinin daha yiliksek performansa sahip
oldugunu gostermistir. Ayrica veri setleri kendi iglerinde 80:20 ve 90:10 olarak ayri
ayr1 da degerlendirilmistir. Dogrulama asamasinda dogruluk degeri ResNet50 icin
90:10 orana sahip model i¢in %96.66; 80:10 orana sahip model icin %96.53
bulunmustur. Kesinlik degeri ise 80:10 orana sahip modelde %98; 90:10’da ise
%97°dir.(108)
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Mukti ve arkadaglarinin ResNet50 ile transfer O0grenmeye dayali bitki
hastaliklar1 tespiti adl1 ¢aligmasinda ¢alismamizda oldugu gibi veri seti %80 egitim,
%20 dogrulama seti olarak ikiye ayrilmistir. Uzerinde oynama yapilan ResNet50
modeli ile VGG16, VGG19, AlexNet modelleri performans agisindan
karsilastirilmistir. Bu ¢alismanin sonunda ResNet50'li modelin en yliksek dogruluga
ve en diisiik kayba sahip oldugunu goriilmiistiir. ResNet50 modelinin epoch sayisi

diger modellere gore ¢ok diisiik olup egitimde daha hizli ve verimlidir.(97)

Calismanin gelistirilebilecek yonlerine bakildigi zaman, sonuglarin gecerliligi
histolojik olarak degerlendirilmediginden hekimlerin kararlar1 ve olasi hatalari
sonuclar1 etkilemektedir. Bunun yaninda bu c¢alismada ¢iiriik lezyonlarini Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi alaninda uzmanlhigini almis iki hekim ve Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi uzmanlik egitimini siirdiiren bir aragtirma gorevlisi tespit etti ve altin
standart olarak kabul edildi. Veri setlerimiz bir¢ok ¢alismada(2, 8, 103) oldugu gibi
%80 egitim, %20 test verisi olarak ayrildi. ESA ve dis hekimlerinin teshis

performansi karsilastiriimadi.

Derin 6grenmeye dayali ¢calismalarda basarili sonuglar elde etmek i¢in biiyiik
miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyulur. Fakat tip alaninda biiyiik 6lgekli verilerin
elde edilmesi, bazi etik zorluklarla birlikte zahmetli, zaman alict bir siireg
oldugundan bu c¢alismada egitim verilerini artirmak i¢in veri artirma ydntemi
kullanilmistir. Veriler, ¢esitli goriintii isleme yontemleri (dondiirme, histogram
esitleme, 6lgekleme, kirpma vb.) yardimiyla ham verilerden yeni veriler elde edilerek

arttirilabilmektedir.(8)

Panoramik filmlerde dis yapilar1 ve kemik arasindaki gri seviyelerindeki hafif
farklilik  nedeniyle tatmin edici segmentasyon sonuglar1 elde etmek
zordur. Radyografideki iist liste binen burun bdlgesi, maksiller siniis, disleri
cevreleyen kemik gibi yapilarin piksel yogunlugundaki karmasik degisiklikler,

iistesinden gelinmesi gereken bir engeldir.(102)

Calismamizda panoramik radyografi {izerinde c¢iirik ve saglkli disler
etiketlenirken dogal olarak saglikli dis sayis1 ¢iiriik dis sayisina oranla ¢ok fazla
bulunmustur. Veri seti hazirlama asamasinda saglikli ve ¢iiriik dis sayis1 esitlenmesi

ciriik disler lizerinde fazla miktarda sentetik veri elde edilmesine neden olmustur.
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6.SONUC

Caligmamizda ResNet50 derin 6grenme modeli kullanarak panoramik
radyografi lizerinde ciiriik tespiti yapmay1 amagladik ve %82 dogruluk degeri ile bu
modelin umut verici ve uygulanabilir oldugunu gordiik. Performansi arttirmak igin
daha fazla veri kiimesi gerek oldugu ve derin 6grenme modelinin iyilestirilmesi

gerektigi sonucuna vardik.

Yapay zeka, giderek daha akilli, daha hizli, daha hassas ve daha giivenilir
hale gelmektedir. Bu sebeple radyologlar, yeni sinirlar1 degerlendirmek, eksiklikleri
ve zorluklar1 belirlemek icin yapay zekanin gelisim hizina ayak uydurmals,

terminoloji ve kavramlara hakim olmalidir.
Bu calismanin sinirlamalar1 dahilinde, su sonuca vartyoruz:
ESA'lar, panoramik radyografilerinde ¢iiriik lezyonlarinin teshisinde kullanilabilir.

ESA modeli, yaptigimiz ¢alisma sonucunda ¢liriikk lezyonlarinin teshisinde %82
dogruluk saglayarak klinik pratiginde dis hekimlerine yardimci bir ara¢ olarak

kullanilabilmek i¢in umut vaat etmektedir.
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