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OZET

Yapay Zeka Sistemi Kullanilarak Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

Goriintiillerinde Temporomandibular Eklem Osteoartritinin Siniflandirilmasi

Amag: Bu calismanin amaci bir yapay zekd modeli kullanarak KIBT goriintiileri
tizerinden toplumun Onemli bir c¢ogunlugunu etkileyen temporomandibular eklem
osteoartritinin siniflandirmasi ve temporomandibular eklem segmentasyonu yaparak,
hastaligin teshisinde hekimlere kolaylik ve zaman kazandiracak bir yontem

gelistirmektir.

Materyal ve Metot: Bu calismada 290 hastaya ait KIBT DICOM goriintiilerinden elde
edilen 2000 adet sagittal kesit (500 saglikli, 500 erozyon,500 osteofit, 500 diizlesme
iceren goriintii) ilizerinde bir yapay zeka modeli olan YOLOvVS5 mimarisinin TME
segmentasyonu ve osteoartrit siniflandirmasindaki basaris1  degerlendirilmistir.
Goriintiiler izerinde temporomandibular eklemin etiketlenmesi CranioCatch etiketleme
yazilimi (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye) kullanilarak yapilmistir. Karmasiklik matris

yontemi kullanilarak modele ait basar1 metrigi hesaplanmustir.

Bulgular: Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in YOLOvVS modelinin
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla; 1, 0.9953, 0.9976 seklindedir. Modelin
temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in bulunan AUC degeri 0.9723 seklindedir.
Yine modelin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in dogruluk degeri 0.9953
olarak bulunmustur. Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in modelin
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 ise sirasiyla; 1, 0.7678, 0.8686 seklindedir.
Siniflandirma i¢in bulunan dogruluk degeri 0.7678 seklindedir.

Sonu¢: Yapilan caligmanin temporomandibular eklem osteoartritinin teshisinde
hekimlere klinik ve radyoloji rutininde kolaylik ve zaman kazandiracak bir destek
mekanizmasi olabilecegini diisiinmekteyiz. Calismamiz ilerleyen zamanlarda yapilacak

calismalarla daha fazla gelistirilebilir.

Anahtar kelimeler: Derin &grenme, konik 1smmli bilgisayarli tomografi,
temporomandibular eklem, temporomandibular eklem osteoartriti, yapay zeka.



ABSTRACT

Avrtificial Intelligence System for Classification of Temporomandibular Joint
Osteoarthritis on Cone-Beam CT Images

Aim: The purpose of this study is to develop a method that will save time and
convenience for physicians in the diagnosis of the disease by using an artificial
intelligence model to classify temporomandibular joint osteoarthritis and segmentation
of the temporomandibular joint, which affects a significant majority of the population,
on CBCT images.

Material and Method: This study assessed the performance of the YOLOv5
architecture artificial intelligence model in the segmentation of the TMJ and the
classification of osteoarthritis on 2000 sagittal slices (Images containing 500 healthy,
500 erosion, 500 osteophytes, 500 flattening) obtained from CBCT DICOM images of
290 patients. The temporomandibular joint was identified on the images using the
labeling program CranioCatch (CranioCatch, Eskisehir, Turkey). The complexity matrix
method was used to determine the model's success metric.

Results:  Sensitivity, precision and F1 score of the YOLOv5 model for
temporomandibular joint segmentation, respectively; 1, 0.9953, 0.9976. The model's
AUC value for temporomandibular joint segmentation is 0.9723. The accuracy value for
the temporomandibular joint segmentation of the model was found to be 0.9953. For the
classification of temporomandibular joint osteoarthritis, the sensitivity, precision and F1
scores of the model were; 1, 0.7678, 0.8686. The accuracy value found for classification
is 0.7678.

Conclusion: It is thought that the study can be a support mechanism that will save
physicians time and convenience in the clinical and radiology routine in the diagnosis of
temporomandibular joint osteoarthritis. Our work can be further developed with future
studies.

Key words: Deep learning, cone beam computed tomography, temporomandibular
joint, temporomandibular joint osteoarthritis, artificial intelligence.
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1.GIRIS

Teknoloji alanindaki gelismeler tip ve dis hekimliginde biiylik degisimlere neden
olmustur. Bu degisime neden olan en énemli faktorlerden biri de yapay zekadir. Yapay
zekanin 6zellikle hekime sagladigi kolayliklar ve saglik hizmetlerine katkilar1 sayesinde
giderek daha fazla kullanilacagi diisiniilmektedir. Hesaplama giicii, islem hizindaki
artig, farkli gorevleri yerine getirme yetenegi, gelismis grafik iglem birimleri ve
depolama giicii ozellikle radyolojide yeni bir baslangic kabul edilmektedir. Dis
hekimliginin de dahil oldugu bu yeni donem, hastaliklarin 6nlenmesinde ve erken

teshisinde 6nemli bir rol oynayacaktir (1)

Dis hekimliginde teshis ve veri depolanmasinda oral radyoloji 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu alanlarda 6nemli kolayliklar saglayan yapay zekd hakkinda 6zellikle
oral radyologlarin fikir sahibi olmasi Oonem arz etmektedir. Yapay zekadan elde

edecegimiz bilgiler teshis ve taniya daha hizli ve yanligsiz ulasmamizi saglayacaktir (2)

Dis hekimliginde radyoloji alaninda goriintiileme yontemleri iizerinde yapay zeka
kullanim1 giderek artmaktadir. Ozellikle tanisal performansi ve kullanimimin artmasiyla
konik 11l bilgisayarli tomografi (KIBT) goriintiileri lizerinde yapay zeka calismalari

da yaygimlagmustir.

Bu c¢aligmanin da amaci yapay zeka ile KIBT sagittal goriintiileri iizerinden
toplumun biiyiik ¢ogunlugunu etkileyen bir rahatsizlik olan temporomandibular eklem
osteoartritinin siniflandirmasi ve temporomandibular eklem segmentasyonu yapmaktir.
Yapay zekanin temporomandibular eklem osteoartritini erken teshisi ile hastaligin

prognozunda olumlu gelismeler olacagini umut ediyoruz.



2. GENEL BILGILER

2.1. Temporomandibular Eklem Anatomisi ve Fonksiyonu

Bas iskeletini olusturan eklemler arasinda hareketli olan tek eklem
temporomandibular eklem (TME), temporal kemigin mandibular fossas1 ile mandibular
kondilin kaput mandibulasi arasinda yer almaktadir. Mandibulanin bir eksen etrafinda

<

mentese hareketi yapmasimi sagladigindan ° ginglimoid eklem’ , kayma hareketi
sagladigindan ‘artroidal eklem’ ve eklem boslugu sinoviyal sivi1 ile dolu oldugundan
sinoviyal bir eklemdir. Temporomandibular eklem temporal kemigin glenoid fossasina
mandibular kondilin yerlesmesiyle olusur. Bu iki kemigin direkt artikiilasyonda
olmasim artikiiler disk engeller. Temporomandibular eklem aym1 zamanda kompaund
bir eklem olarak da siniflandirilir. Kompaund eklem i¢in en az ii¢ kemik varlig1 gerekse
de artikiiler disk kompleks eklem hareketine izin veren non-ossifiye bir kemik olarak

fonksiyon goriir (Sekil 2.1) (3).

Bu eklemi farklilastiran ve benzersiz kilan 6zelligi ise eklem yiizeyinin hiyalin
kikirdak yerine fibrokartilajla kapli olmasidir. Hareket sadece kemiklerin, kaslarin ve
baglarin sekliyle degil, ayn1 zamanda dislerin okliizyonuyla da yonlendirilir, ¢iinkii her
iki eklem tek bir mandibula kemigi ile birlestirilir ve birbirinden bagimsiz hareket

edemez (4).

Sekil 2.1. Temporomandibular eklem (5)



2.1.1. Temporomandibular Eklemin Osse6z Kompanentleri

e Mandibular kondil,

e Temporal kemik.

2.1.2.Temporomandibular Eklemin Yumusak Doku Kompanentleri

o Artikiiler disk,
e Ligamentler

e Eklem kapsiilii (3).

2.1.1. Temporomandibular Eklemin Osse6z Kompanentleri

2.1.1.1. Mandibular Kondil

Mandibula U sekilli bir kemiktir. Alt disleri destekler ve alt yiiz iskeletini
olusturur. Kafa kaidesiyle kemiksel baglantis1 yoktur. Kafa iskeletine kaslar,
ligamentler ve eklemlerle baglidir. Ramus ve korpus olmak {izere 2 par¢adan olusur.
Kondil mandibulanin kafa ile eklem yaptig1 bolgedir. Anteriordan bakildiginda medial
ve lateral kutuplar1 mevcuttur. Medial kutup lateral kutuptan daha belirgindir. Kondilin
toplam mediolateral uzunlugu 15-20 mm’dir. Antero-posterior genisligi ise 8-10
mm’dir. Posterior eklem ylizeyi anterior eklem yiizeyinden daha genistir. Kondilin
eklem yiizeyi antero-posterior konveks ve sadece hafifce mediolateral konvekstir (Sekil

2.2) (6).

Sekil 2.2. Mandibular kondil (5)



2.1.1.2. Temporal Kemik

Mandibular kondil, kranium ile temporal kemigin squamoz pargasiyla eklem
yapar. Temporal kemigin bu parcasi konkav mandibular fossadan olusur. Buraya kondil
yerlesir. Ayn1 zamanda artikiiler veya glenoid fossa da denir. Mandibular fossanin
anteriorunda konveks kemik uzantisi olan artikiiler eminens vardir. Artikiiler fossanin
konveksite derecesi degiskendir fakat 6nemlidir. Ciinkii bu ylizey mandibula anteriora
pozisyonlandiginda kondilin gidis yolunu belirler. Mandibular fossanin posterior tavani
incedir. Temporal kemigin bu kismi agir kuvvetler i¢in uygun degildir. Artikiiler

eminens bu kuvvetleri karsilayabilecek yogunlukta kemik igerir (6).

2.1.2. Temporomandibular Eklemin Yumusak Doku Kompanentleri

2.1.2.1. Artikiiler Disk

Agiz kapali durumda iken temporomandibular eklem kondilinin apeksi {izerine
oturan yogun fibr6z dokudan olusan, bikonkav sekilli, kan damari ve sinir lifi
icermeyen eklem diski bulunur. Eklem diski sagittalden bakildiginda iic kisma

ayrilabilir;

1. Anterior parcast ( Pars meniskiis): Ondeki ince kisim olup, lateral
pterigoid kasin siiperior liflerine ve kapsiile yapisir.

2. Santral parcas1 (Intermediate zon, pars grasilis): En ince olan baliimiidiir.
3. Posterior pargasi (pars posterior): Iyi vaskiilarize ve innerve olan
retrodiskal alana ( bilaminer zone) yapisan en kalin bolimdiir (7).

Sekil 2.3’te eklem diski ve diger yapilar gosterilmektedir.



Sekil 2.3. Eklem diski (1.Kondil basi, 2.Pterigoid fovea, 3.Eklem Diski, 4.Eklem
kapsiilii, 5.Retrodiskal doku, 6.Alt eklem boslugu, 7.Ust eklem boslugu, 8. Artikiiler
eminens, 9.Zigomatik ark, 10.D1s kulak yolu, 11.Superior lateral pterigoid, 12.Inferior
lateral pterigoid kas) (8)

2.1.2.2. Ligamentler

Her eklemde oldugu gibi ligamentler yapilari korumada en 6nemli rolii oynar.
Eklemin ligamentleri esnemeyen kollojen konnektif dokudan yapilmistir. Bunlar eklem
fonksiyonlarma aktif olarak katilmaz fakat sinir hareketlerini sinirlandirarak fonksiyon

goriir. 3 fonksiyonel ligament TME’yi destekler:
1- Kollateral ligamentler,
2- Kapsiiler ligamentler,
3- Temporomandibular ligament.
Ayni zamanda 2 tane aksesuar ligament vardir:
1- Sphenomandibular ligament,

2- Stylomandibular ligament (6).

Kollateral Ligament

Rotasyon sirasinda diskin kondille beraber hareket etmesini saglayan diskin
medial ve lateral parcalarii kondil ucuna baglayan, kollojen konnektif dokudan
olusmus ger¢ek ligamentlerdir. Diskal ligament olarak da isimlendirilir, medial ve
lateral diskal ligament olmak tizere iki tanedir. Diskal ligamentlerin atasmanlari, diskin,

kondilin artikiiler yiizeyleri lizerinde anterior ve posterior olarak rotasyon hareketi
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yapmasina izin verir. Bu nedenle, bu ligamentler TME’nin mentese hareketlerinden

sorumludur (6, 8).

Kapsiiler Ligament

Temporomandibular eklemi tiim yonlerden sarip, yukarida temporal kemigin
eklem yliziine tutunan asagida kondilin boynuna tutunan liflerden olusmaktadir. Bu
sayede sinoviyal sivinin devamliligini saglayip onun icin bir kese gorevi goriir.
Kapsiiler ligament, ayiric1 ve yerinden ¢ikarict medial, lateral ve inferior kuvvetleri
siirlar. Kapsiiler ligament iyi innerve olur ve eklemin pozisyon hareketleriyle ilgili

proprioseptif bilgi saglar (6, 8).

Temporomandibular Ligament

Temporomandibular eklemin lateralinde bulunmakla beraber dista oblik igte
horizontal iki kisimdan olusur. Diger ismi ‘lateral ligament’tir. D1s oblik kisim, artikiiler
tiberkiilin dis ylizeyinden ve zigomatik progesten postero-inferior olarak kondil
boynunun dis yiizeyine uzanir. I¢ horizantal kisim, artikiiler tiiberkiiliin ve zigomatik
procesin dis ylizeyinden posterior ve horizontal olarak kondilin lateral kutbuna ve
artikiiler diskin posterior kismina uzanir. Horizontal parcasi kondil ve diskin posteriora
hareketine engel olarak, retrodiskal dokulari korur. Temporomandibular ligamentin
oblik kismi ise kondilin asir1 hareketini sinirlar, boylelikle agzin agilma derecesini

smirlar. Ligamentin bu kismi1 ayn1 zamanda, mandibulanin normal a¢ilma hareketine de

etki eder (6, 8).

Aksesuar Ligamentler
Sphenomandibular Ligament

Bu ligament, sfenoid ve petrotimpanik fissiiriin agisal omurgasindan kaynaklanir
ve daha sonra mandibula lingulasina girmek i¢in asag1 ve disa dogru ilerler. Ligament
lateral olarak lateral pterygoid Kkasla iligkilidir, aurikiilotemporal sinir arkada, maksiller
arter Oonde, alt alveolar sinir ve damarlar altta ve mandibular foramenlere ve parotis
bezinin bir lobiiliine girer ve son olarak medial olarak korda timpani siniri ile medial

pterygoid ve yag ile farenks duvar1 ve faringeal damarlar araya girer. Ligament,
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miyelohyoid sinir ve damarlar tarafindan delinir. Bu bag, ¢ene hareketleri sirasinda
pasiftir ve agzin hem acilmast hem de kapanmasi sirasinda nispeten ayni derecede

gerilimi korur (4).
Stylomandibular Ligament

Ikinci aksesuar ligamenttir. Bu ligament, styloid progesten baslar, asagiya ve
ileriye ramusun arka sinirina ve kosesine uzanir. Mandibula protriizyondayken iyice
gerilir fakat mandibula acildiginda iyice gevsemis durumdadir. Bu ligament bu nedenle

protriiziv hareketleri sinirlar (6).
Eklem Kapsiilii

Fibroz kapsiil, eklemi tamamen ¢evreleyen ince bir doku kilifidir. Kranial eklem
yiizeyinin ¢evresinden mandibula boynuna kadar uzanir. Kapsiiliin i¢ ylizeyi sinoviyal
membran ile kaplidir. Kapsiiliin gorevleri ise diskin metabolik ihtiyaclarini karsilayan
sinoviyal sivinin iiretimi, mandibular hareketlerin kisitlanmasi ve proprioseptif 6zellik

gostermesidir (3, 4).
2.1.3. Retrodiskal Dokular

Retrodiskal dokular siiperior ve inferior lamellerden olusan, bilaminar bdlge
olarak da isimlendirilen, gevsek damarli doku bdélgesini sinirlayan dokulardir.
Retrodiskal dokular sinirden zengindir. Siiperior lamina mandibular fossanin posterior
i¢ duvarmna yerlesir ve elastinden zengindir. Cene agilirken gerilerek kondil
translasyonu ve diskin 6ne hareketini saglar. Cene kapanirken ise diskin posteriora
cekilmesini saglar. Inferior lamina ise kondilin posterior yiizeyine tutunur. Retrodiskal

dokular 6zellikle anterior disk deplasmani vakalarinda agriya neden olabilir (9).

2.1.4. Tme’nin Arteriyel Beslenmesi

Temporomandibular eklemi besleyen ana arterler arteria maksillaris, arteria
temporalis superficialis, masseterik arterdir. Arteria alveolaris inferior ve kondil
cevresindeki arter a1 da kanlanmada rol alirlar. Ven6z bosaltimin gerceklestigi venler

ise vena temporalis superficialis, pterigoid pleksus ve maksiller pleksustur (10).



2.1.5. Tme’nin Sinir Yapisi

TME’nin, motor ve sensitif inervasyonunu, aurikulotemporal sinirin dallarindan

gelen massater ve derin posterior temporal sinir saglamaktadir (10).

2.1.6. Mandibular Fonksiyondaki Kaslar

Mandibula fonksiyonel hareketlerini 4 ¢ift cigneme kasi saglamaktadir.
Massater Kasi

Yiizeyel ve derin olmak iizere iki parcadan olusan kasin lifleri zigomatik arktan
baslar, mandibular ramusun alt sinirina dogru ikinci molar bolgede sonlanir. Kasin
yiizeysel parcasinin lifleri geriye ve asagiya dogru uzanirken, derin parcanin lifleri daha
dikey olarak uzanir. Cenenin kapatilmasini yani mandibular elevasyonu saglamakla

beraber yiizeyel par¢a mandibulanin 6ne hareketini destekler (11).
Temporalis Kasi

Liflerin yonlerine ve fonksiyonlarina gore on, orta ve arka olmak {izere ii¢ pargaya
ayrilan temporalis kasi, kafatasinin lateral ylizeyinden ve temporal fossadan baslayan
lifleri birlikte zigomatik arktan gecerek mandibulanin koronoid ¢ikintisina yapisir. On
parcanin lifleri dikey, orta parcanin lifleri 6ne dogru oblik, arka parcanin lifleri ise yatay
one ve asagl dogru uzanir. Temel gorevi mandibulanin elevasyonu olmakla birlikte
mandibulanin retriizyonunda yani arkaya hareketinden de fonksiyon gosterdigi

diisiiniilmektedir (Sekil 2.4) (11).



Sekil 2.4. Temporomandibular eklem anatomisinin yiizeysel goriiniimii. (a) temporalis
kasi, (b) temporomandibular ligament, (c) lateral pterygoid kas ve (d) masseter kas1 (12)

Medial Pterygoid Kas

Pterygoid fossadan baslayip mandibular aginin medial yiizeyi boyunca asagi,
geriye ve disa dogru uzanan medial pterygoid kas masseter kas ile birlikte mandibulay1
destekler. Medial pterygoid kas kasildiginda mandibula yiikselip disler temasa gelir.

Ayrica mandibulanin protrusiv hareketlerinde de fonksiyon goriir (13).

Lateral Pterygoid Kas

Yapilan son c¢aligmalarla lateral pterygoid kasin birbirinden tamamen farkli

islevleri olan iki kisimdan olustugu belirtilmistir.

Bu kaslar;
1. Inferior lateral pterygoid ve
2. Superior lateral pterygoid olarak tanimlanmaktadir.

Inferior Lateral Pterygoid Kas

Lateral pterygoid plakanin dis ylizeyinden baslar ve kondil boynunda sonlanir.

Bu kas geriye, yukar1 ve disa dogru uzanir. Bu kas ¢ift tarafli olarak es zamanlh



kasildiginda mandibula protriizyon yapar. Bu kas tek tarafli kasildiginda ise, mandibula
kasilmanin oldugu tarafin karsi tarafina dogru lateral hareket yapar. Bu kas, mandibular

depresorlerle birlikte ¢alistiginda ise mandibula asagi dogru hareket eder (13).
Superior Lateral Pterygoid Kas

Sfenoid kemigin biiylik kanadinin infratemporal yiiziinden baslayip yatay olarak
disa ve geriye dogru uzanarak eklem kapsiiliine, kondile ve artikiiler diske
tutunmaktadir. Disk bu kas kasildigt zaman anteromediale dogru c¢ekilmektedir.
Cenenin acilmasi sirasinda islev gérmemektedir. Ancak yiikseltici kaslar ¢alisirken
fonksiyon gormektedir. Bu kas, agiz kapatilirken, laterotriizyonda ve retriizyonda
fonksiyon gormekte, bu hareketler sirasinda kondil-disk kompleksini siirekli olarak

eminensin egimine kars1 tutmaya ¢alismaktadir (10).

Lateral ve medial pterygoid kaslar sekil 2.5’te gosterilmigtir.

Sekil 2.5. Temporomandibular eklem anatomisinin derin goriiniimii. (a) temporal kast,
(b) temporal kemik, (c) mandibular kondil, (d) lateral pterygoid kas, (e) medial
pterygoid kas ve (f) intraartikiiler disk (12)
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2.2. Temporomandibular Eklem Hastalhiklari

Temporomandibular eklemde agri ve disfonksiyon ilk kez Cooper tarafindan
1930’larda tanimlanmugtir (14). Daha sonra 1934 yilinda Costen, agri, tinnitus, vertigo
ve okspital bas agrilar1 ile tanimlanan Costen sendromunu tarif etmistir (15).
Temporomandibular eklemdeki rahatsizligin ¢igneme kaslarindaki spazma bagli oldugu
diisiiniilerek TME agr1 disfonksiyon sendromu ve daha sonrada myofasial agri
disfonksiyon tanimlamalar1 yapilmistir. Anlasilacagi tizere TME ‘de etiyolojileri farkli
ancak benzer belirti gosteren hastalilar i¢in farkli tanimlamalar kullanilmistir.
Temporomandibular eklem hastaliklarinin 20-40 yaslar1 arasindaki bayanlar1 daha ¢ok
etkiledigi bildirilmektedir (14).

2.2.1. Temporomandibular Eklem Patolojilerinin Olasi Risk Faktorleri

Olas1 risk faktorleri: yas, cinsiyet, kisilik, okluzal sorunlar, parafonksiyonel
aligkanliklar, travma, hipermobilite, stres, sistemik faktdrler ve kalitimdir. Bu faktorler

siniflandirilsa:

1- Predispozan faktorler: Yapisal, metabolik ve/veya psikolojik durumlar,
2- Baglatan faktorler: Ornegin ¢igneme sistemine travma veya tekrarlayan
ters ylikleme,
3- Siddetlendirici faktorler: Parafonksiyon, hormonal veya psikososyal
faktorler olarak siniflandirilabilir (14).
Hastaligin tanis1 ¢ogu zaman anamnez, fizik muayene, ¢esitli radyolojik tetkikler
ile konulur. Hastay1 hekime getiren nedenler genellikle agri, eklemlerde ses ve hareket

kisitlanmasidir (14)

2.2.2. Temporomandibular Bozukluklarin Siniflandirilmasi (14)

Temporomandibular eklem hastaliklarinin ~ siniflandirilmast  tablo  2.1°de

gosterilmektedir.
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Tablo 2.1. Temporomandibular eklem hastaliklarinin siniflandirilmasi (14)

1-Cigneme Kaslarina 2-TME 3-Kronik 4-Gelisim Bozukluklar:
Ait Rahatsizliklar Rahatsizliklar Mandibular
Hipomobilite
Koruyucu kas A-Kondil-Disk A-Ankiloz A-Konjenital ve Gelisimsel
kontraksiyonu Kompleksinde Kemik Rahatsizliklar
Diizensizlik
Lokal kas agrist a.Disk deplasmani a.Fibroz a.Agenezi
Miyofasial agri b.Rediiksiyonlu disk b.Kemiksel b.Hipoplazi
dislokasyonu
Miyospazm c.Rediiksiyonsuz disk ~ B-Kas c.Hiperplazi
dislokasyonu kontraktiirleri
Miyozit ve digerleri B-Eklem a. Miyostatik d. Neoplazi
yiizeylerinin yapisal
uyumsuzlugu
a. Sekil degisiklikleri ~ b. Miyofibrotik B-Konjenital ve Gelisimsel
Kas Rahatsizliklar1
b. Adezyonlar C-Koronoid a.Hipotrofi
Empedans
C-TME’nin b.Hipertrofi
Inflamatuar
Hastaliklar:
a-Sinovit/kapsiilit c. Neoplazi
b-Retrodiskit
c-Artritler

(Osteoartrit/Poliartrit)

2.2.2.1. Cigneme Kaslarina Ait Rahatsizliklar
Koruyucu Kas Kontraksiyonu

Bir tehdit ve yaralanma aninda tehdit altindaki parcayr daha fazla yaralanmadan
korumak icin kastaki dizilim degisikligidir. Patoloji kabul edilmez ve koruyucu bir
mekanizma oldugu disiiniiliir. Ama bu durumun uzun siirmesi halinde kaslarda

semptomlarla beraber lokal kas problemlerine neden olabilir (14).
Lokal Kas Agrisi

Kasin asirt kullanimi veya kasa gelen lokal bir travma sonrasi olusabilecek
inflamatuar olmayan, miyojenik bir agri bozuklugudur. Genel olarak kasin uzamis
kasilmasina ilk yanittir. Lokal kas agrisinda gercek bir kas zayifligi vardir ancak kas
agrist ¢oziildiiglinde kas giicli normale doner. Eger ¢igneme sistemindeki elevator kaslar

tutulursa agiz agmada kisitlanma meydana gelebilir (14).
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Myofasial Agr1 Sendromu (Miyofasial Triger Pointalji)

Myofasial tetik noktalar1 sebebiyle olusan duysal motor ve otonomik semptomlari
olan bir sendromdur. Myofasial tetik noktalar: ise kastaki band ya da fasya i¢indeki
kompresyonla agrili olan yansiyan agri, motor disfonksiyon ve otonomik fenomene yol
acabilen hiperirritabl odaklardir (16). Bu noktalar aktif ya da pasif olabilir. Aktif
formunda stirekli bir agr1 vardir, pasif formunda ise siirekli agr1 goriilmez ve saglikli
kisilerde bulunabilir. Buna karsin aktif tetik noktalar1 sadece myofasial agr1 sendromlu
kisilerde bulunur. Tetik noktalar1 kadinlarda ve en ¢ok 31-50 yaslar1 arasinda goriiliir

(17).
Miyospazm

Etiyolojisi belli olmayan merkezi sinir sisteminin sebep oldugu tonik kas
kasilmasidir. Lokal elektrolit dengesindeki degisikligin ve kas yorgunlugunun

myospazmi artirdigi diistiniilmektedir (14).
Miyozit
Travma, uzamis myospazm ya da yayilan enfeksiyon sonucu olusabilecek kas ve

tendonlarin lokal enfeksiyonudur. Kaslarda palpasyonda hassasiyet, gerginlik ile

beraber istirahatte olan agr1 fonksiyonda artar (14).
2.2.2.2. TME Rahatsizliklar
Kondil-Disk Kompleksi Diizensizlikleri

Kondil disk kompleksi diizensizliklerinden en ¢ok karsilasilan durumu olan disk
yer degistirmesi; diskin kondil bas1t ve temporal kemigin eklem fossasi ile normal

fonksiyonel iligskisinden ¢iktig1 bir durumdur (14, 18).
Disk Deplasmani

Disk deplasmani durumunda dinlenme sirasinda kondil diskin posterior boliimii
ile daha cok iliskidedir ve agiz agma sirasinda kondil disk iizerinde anormal bir kayma

yolu takip eder. Bu anormal kondil disk hareketi sirasinda klik sesi duyulabilir (19).
Rediiksiyonlu Anterior Disk Deplasmani

Tiim sagittal goriintiilerde agiz kapali konumda diskin posterior bandi kondil
basinin anteriorunda yer almaktadir. Agiz acik pozisyonda ise kondil disk iligkisi

normaldir ve disk kondili yakalar. Agiz kapaliyken diskin anteriorda olmasma disk
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deplasmani, hareket sirasinda kondil ve diskin tekrar uygun konuma gelmesine

rediiksiyonlu disk deplasmani denir (19).
Rediiksiyonsuz Anterior Disk Deplasmani

Tim sagittal gorlntiilerde agiz hem acik hem kapali konumda iken diskin
posterior bandi kondilin {ist yiizeyinin Oniinde yer alir. Agiz agma sirasinda diskin
normal pozisyonuna donememesi durumuna rediiksiyonsuz disk deplasmani denir.
Cogunlukla rediiksiyonlu disk  deplasmaninin ilerlemesiyle olusur.  Tiirk
poplilasyonunda en ¢ok rediiksiyonsuz anterior disk deplasmani goriilmiistiir, en nadir

olarak ise medial ve lateral disk deplasmani gériilmiistiir (19).
Artikiiler Yiizeyin Yapisal Yetersizligi

Eklem yiizeyine gelen makro ve mikro travmalar sonucunda olusan sekil
degisiklikleri, adezyonlar, subliiksasyon, spontan dislokasyonu 6rnek olarak verilebilir

(14).
TME’nin inflamatuar hastaliklari
Artralji

Travma, enfeksiyon ya da irritasyon kaynakli temporomandibular eklemin
kapsiiler veya sinoviyal tabakasinda goriilen agr1 ve hassasiyettir. Sinoviyal tabakanin
iltihabina sinovit denir. Sinovitte eklemde yukar1 ya da geriye dogru yiiklenilmesinde
siddetlenen lokalize bir agr1 vardir. Temporomandibular eklem bolgesinde 6dem varsa
sislik goriilebilir. Ligamentin gerilmesine bagl kapsiilde goriilen enfeksiyona ise
kapsiilit denir. Eklem distraksiyonunda hastada agri goriilir. Sinovit ve kapsiilit

ayrimini yapmak ¢ok zordur (8).
Osteoartrit

Osteoartrit mekanik, genetik ve biyokimyasal faktorlerin etkisi ile 6zellikle yiik
tasiyan eklemlerde progresif kikirdak yikimi, subkondral skleroz, osteofit olusumu,
eklem kapsiilii ve sinoviyal membranda morfolojik ve biyokimyasal degisikliklerle
karakterize dejeneratif bir hastaliktir (20). Osteoartrit kronik bir hastaliktir ve agri,

fonksiyon kaybu, gii¢siizliikle karakterizedir (21).

Osteoartrit dejeneratif eklem hastaliinin es anlamlisidir. Eklemin kemik
bilesenlerinin bozunmasina, eklemin kemik yapilarmi saran fibrokartilaj eklem

dokusunun yikimina sebep olur. Eklemin adaptasyon kapasitesinin gelen asir1 kuvvetler
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sonucunda asilmasina bagli olarak olustugu diisiiniilmektedir. Hastalik her yasta
goriilebilir ancak yasla birlikte insidans1 artar ve kadinlarda daha c¢ok goriliir.
Temporomandibular eklemde ise en ¢ok dejeneratif artrit goriiliir. Osteoartrit eklem
kikirdaginda marjinal ve santral kemik olusumuna, patolojik lokalize kayiplara neden
olur. Hastalik asemptomatik olabilecegi gibi fonksiyonla artan temporomandibular
eklem agrisi, gerginlik, agiz agmada kisitlanma goriilebilir. Hastaligin semptomlari
yavas yavas ya da aniden ortaya ¢ikabilir. Yine hastalik kendiliginden gegebilir ya da
tekrarlayan dongiiler halinde devam edip ilerleyebilir (14).

Eklemde osteoartrit teshisi ¢ogunlukla radyografi ile konulur. Radyografide
eklemde diizlesme, osteofit ya da erozyon gibi yiizey diizensizlikleri gézlemlenebilir.
Kondil basindaki remodeling, lokalize, yiizeysel yada kondil basinin tamaminda
izlenebilir. Asemptomatik bireylerde kondil basinda bir miktar diizlesme olabilecegi
gibi erozyon ya da osteofit de izlenebilir. Temporomandibular eklemde radyografide
osteoartirite bagli kemik degisikliklerinin izlenebilmesi i¢in alti ay kadar bir siirenin
gecmesi gerekebilir. Bu sebeple radyografik bulgular ¢ogunlukla ilerlemis vakalarda
izlenir (22).

Dejeneratif eklem hastaliklar1 osteoartrit ve osteoartroz olmak iizere iki alt sinifa
ayrilir. Osteoartritte agr1 vardir, osteoartrozda ise agr1 yoktur. Kemik degisiklikleri en
cok kondilde izlenir ancak mandibular fossa ya da artikiiler eminenstede goriilebilir

(23).

Kondiler kemik degisikliklerinin tipini belirleme kriterleri ise Koyama ve

arkadaglarina (24) gore asagidaki gibidir:

e N: Normal (Tipik morfoloji gosteren kondilin kortikal yiizeyinde
proliferasyon veya kalinlagma yok)

e F: Diizlesme (Kondilin 6n-arka ve arka-on yiizeylerinde diizlesmis
kontur)

e E: Erozyon (Kondilin kortikal ylizeyinde piiriizlii veya piiriizlii olmayan
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik)

e D: Deformite, marjinal proliferasyon ve osteofit (Kondil yiizeyinde
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik olmaksizin, gaga seklinde

deforme olmus bir kontura sahip kondil)
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e S: Erozyon, deformite, osteofit ve marjinal proliferasyon (Tip E'nin eslik
ettigi tip D)(24).

Romatoid Artrit

Romatoid artrit sinoviyal eklemlerin tahribati, eklemlerde sislik ve hassasiyet ile
karakterize, kronik inflamatuar bir hastaliktir. Etiyolojisi bilinmemektedir. Eklem
tutulumu simetrik ve poliartikiilerdir. Hastalik ¢ogunlukla remisyonlar ve epizodik
alevlenmeler seklinde seyreder. Romatoid artrit (RA) vakalarinda temporomandibular
eklem tutulumu yaygin degildir. Juvenil idiyopatik artrit (JIA) (Juvenil RA veya Still
hastalig1) ise pediatrik romatizmal bir hastaliktir. TME tutulumu, JIA hastalarinda % 87
kadar yiiksek olabilir. Hasta klinik bir belirtisi olmadan asemptomatik olabilir.
Hastadaki ilk bulgular mandibulada asimetri, sinirli hareket acgikligi ve kondiler

rezorbsiyonun neden olabilecegi sinif IT malokliizyon olabilir (18).
Hiperiirisemi (Gut)

Gut, eklemlerde veya yumusak dokuda monosodyum fiirat (MSU) kristallerinin
birikmesiyle karakterize iyi huylu bir hastaliktir. Metabolik artrit olarak siniflandirilir.
Gut artriti bas ve boyun bélgesini, 6zellikle de temporomandibular eklemi nadiren
etkiler. Tedavi edilmezse gut, TME'nin tahrip olmasina neden olabilir. TME'deki
artropatinin klinik belirtisi, sinirlt ¢cene agikligi, hafif agr1 ve eklem sesleri ile baslangi¢
evrelerinde belirsiz olabilir. Gut, erken teshis ve tedavinin bu bozuklukta 6énemli bir

etkisi olan yonetilebilir bir hastaliktir (25).
2.2.2.3.Kronik Mandibular Hipomobilite

Mandibulada agmaya zorlamakla ortaya ¢ikan bir agr1 vardir, onun disinda agrisiz
bir kisitlamadir. Ankiloz, kas kontraktiirli veya koronoid empedans gibi sebeplere bagh

oOlup, siniflandirilmasi da buna gore yapilir (26).
2.2.2.4. Gelisim Bozukluklar
Neoplaziler

TME de en sik goriilen iyi huylu tiimdr osteokondrom, koétii huylu timor
osteosarkom ya da kondrosarkomdur. Bening kondiler tiimorler yavas biiylidiigiinden
fark edilene kadar biiyiik boyutlara ulasabilir. Hastada temporomandibular eklem
bolgesinde sislik, agri, harekette kisitlanma, ylizde asimetri ve etkilenmeyen tarafa

deviasyon goriilebilir. Koronoid proses tiimorleri ise tipik olarak agrisizdir ve hastada
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giderek artan bir kisitlanma olabilir. Meme kanseri metastazlart da TME de daha c¢ok
goriiliir. Primer ya da metastaz sonucu olusan TME malign tiimorlerinde ise hasta
asemptomatik olabilecegi gibi hastada TME disfonksiyon belirtileri, agr1, sislik olabilir
(14).

2.3. Temporomandibular Eklem Goriintiileme Teknikleri

2.3.1. Panoramik Radyografi

Panoramik radyografi disler maksilla ve mandibulaya genel bir bakis
sagladigindan TME problemlerinin disler ve cenelerden kaynakli sorunlardan ayirt
edilmesine yardimci olur. Panoramik cihazlarinin bazilarinda bulunan 6zel TME ¢ekim
modlar1 sayesinde TME ‘nin agiz kapali ve agik pozisyondaki goriintiisii tek bir film
lizerinde incelenebilir. Panoramik radyografide kondilin lateral ve merkezi kisimlari
incelenebilir. Panoramik radyografide 1sinlar kondilin uzun aksina oblik sekilde ulasir.
Kondil morfolojisindeki farklilik sebebiyle goriintii distorsiyona ugramaktadir. Kafa
taban1 ve zigomatik ark siiperpoze oldugundan sadece belirgin yapisal degisiklikler
belirlenebilir. Kondillerde asimetri, kiriklar, belirgin erozyonlar, osteofitler ve biiyiik

deformasyonlar teshis edilebilir (27).

2.3.2. Transkranial Radyografi

TME’in kondil ve temporal bilesenlerinin lateral yiiziin sagittal yonden
gortntiilenir. Film kaseti goriintiilenecek kondil tarafinda sagittal diizleme paralel
yerlestirilir. X-151n demeti kondilin uzun aksina paralel, kondilin kars1 tarafindan asagi
yonde, temporal kemigin petréz kismina dogru pozitif 15- 25 derecelik agiyla
yonlendirilir. Transkranial radyografi periapikal rontgen cihazlari ile elde edildiginden
maliyeti diisiik, kolay uygulanabilen, radyasyon dozu diisik bir yontemdir.
Transkranial radyografiyi manyetik rezonans goriintiileme ile karsilagtiran ¢aligmalarda
diisiik maliyeti ve kolaylikla uygulanabilmesinden dolay1r baslangi¢ radyografik
inceleme i¢in transkranial radyografi 6nerilmistir. Bu grafi ile eklemin lateral sinir1, yer

degistirmis kondil kiriklari, kemik yapidaki belirgin degisiklikler incelenebilir (27).
2.3.3. Transfaringeal Radyografi

Kondilin medial kismi sagittal acidan incelenebilir. Film kaseti goriintiilenecek

kondil tarafinda sagittal diizleme paralel yerlestirilip, X-151n demeti goriintiilenecek
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kondilin kars1 tarafindan sigmoid ¢entik dogrultusunda asagidan yukar1 5 derecelik ag1
ve anterior yonde 7 derecelik ac1 ile gonderilir. Bu film alinirken siiperpozisyonu
engellemek i¢in hastanin agzini olabildigince ¢ok agmasi gerekir. Kondil boynu
fraktiirleri ve kondilin medial kism1 incelebilir ancak eklemin temporal bileseni 1yi

izlenemez (27).

2.3.4. Transorbital Radyografi

Orbitameatal ¢izgi horizontal olacak sekilde, hastanin basi 6ne dogru 10 derece
egilir ve x -151n demeti hastanin On tarafindan orbita ve istenen TME bolgesine dogru
yonlendirilir. Film kaseti x —15in demetine dik olarak hasta basinin arkasinda
yerlestirilir. Hastanin agzini olabildigince ¢ok agmasi ya da mandibulasini 6ne dogru
kaydirmasi istenir. Kondil basinin dejeneratif degisiklikleri ve kondil boynu kiriklari

incelenebilir (27).
2.3.5. Transmaksiller goriintiileme

X — 151 demeti kondilin uzun aksina dik olarak gonderilir. Hastanin agzi
olabildigince ¢ok actirilir ve x-151n demeti tiiberkiiliim artikiilarenin i¢ yiizeyine ve
kondilin 1iist ylizeyine teget gegecek sekilde yonlendirilir. Kondildeki belirgin
dejeneratif degisiklikler, neoplaziler, anomaliler, medial yonde deplase olan kondil

boynu kiriklart incelenebilir (27).

2.3.6. Submentoverteks Goriintiileme

X -151n demeti ramusun posterior sinirina paralel olarak c¢ene dogrultusunda
yonlendirilir.  Ozellikle kondil basinin uzun aksmin agilanmasinin incelenmesinde
faydali olabilecek olan fasiyal asimetri, lateral olarak kondilin yer degistirmesi, travma

ve mandibulanin horizontal olarak yer degistirdigi durumlarda kullanilabilir (27).

2.3.7. Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli tomografi (BT) kullaniminin en biiylik avantaji istenmeyen distorsiyon
veya siliperpozisyonlarin Oniine geg¢ilmesidir. Ayrica yumusak ve sert dokularin bir
arada izlenebilmesi, lic boyutlu goriintileme ve Olglim yapabilme diger
avantajlarindandir. BT, TME kemik yapilarinda bulunan fraktiirler, dejeneratif
degisiklikler, osteofitler, ankiloz, enfeksiyon, erozyonlar, konjenital anomaliler ve

timor invazyonu degerlendirilebilir. Teknigin dezavantajlar1 ise hastanin aldig
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radyasyon dozunun yiiksek olmasi, cihazin pahali olmasi, ¢ekim siiresinin uzun olmasi,

yumusak dokuyu ayirt etmekteki yetersizliktir (28).

2.3.8. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

Bas boyun bolgesinin incelenmesi i¢in kullanildigindan dolayr ‘Dental
Volumetrik Tomografi (DVT)’ de denilmektedir. Konik 1sinli bilgisayarli tomografi
(KIBT) cihazlar1 BT ye oranla 4 kat daha dar alan1 goriintiileyebilir ve BT’ ye oranla
hasta cok daha az radyasyona maruz kalir. KIBT cihazlar1 kraniofasiyal bolgeyi
incelemek i¢in uygun bir yontemdir. Bu teknigin dezavantajlarindan biri yumusak doku
incelemesinde yetersiz kalmasidir. KIBT cihazlarinda ¢oklu rotasyonlar yerine tek bir
360° rotasyon uygulandigindan isinlama siiresi, hareket artefakti ve hastanin aldigi
radyasyon dozu smirhidir. Yine bazi KIBT cihazlarinda bulunan artefakt baskilama
secenegi metal artefaktini azaltmaya yardimci olur. KIBT ile TME’ de bulunan

fraktiirler, osteofitler, skleroz, kemik gelisim anomalileri ve ankiloz degerlendirmesi

yapilabilir. Yine KIBT ile TME’nin ag¢ik ve kapali pozisyonda kondil degerlendirilmesi
yapilabilir (Sekil 2.6) (28).

Sekil 2.6. TME’ nin oblik sagittal KIBT goriintiisii

2.3.9. Ultrasonografi

Ultrasonografi (USG) iyonize radyasyon icermeyen, ses dalgalariyla goriintliniin

elde edildigi, invaziv olmayan, diisiik maliyetli ve hizli bir goriintiileme yontemidir.
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USG ile kondil-disk iliskisi, diskin pozisyonu, eflizyon, kapsiil genisligi, osteoartroz

degerlendirilebilir. Yine de goriintiiniin yorumlanmasi zordur ve tecriibe gerektirir (28).

2.3.10. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG) TME diski gibi yumusak dokularin
degerlendirilmesinde kullanilabilecek en iyi yontemdir. Artikiiler eminens, zigomatik
proges ve kondil icindeki sar1 kemik iligi T1 agirlikli goriintiilerde yiiksek sinyal
intensitesine sahiptir. Bilaminar zon ve lateral pterygoid kastaki yumusak dokular orta
derece, disk ise diisiik sinyal intensitesine sahiptir. MRG’de TME sagittal kesitlerde
agiz agik ve kapali olarak incelenir. Diskin medial ve Ilateral bdliimiiniin

degerlendirilebilmesi i¢in goriintiilerin koronal planda da ¢ekilmesi gerekir (19).

2.4. Yapay Zeka

Yapay zeka (Artificial Intelligence-Al) bir makinenin problem ¢dzme, nesne ve
kelime tanima, karar verme ve akilli insan davraniglarini taklit etmek gibi karmasik

gorevleri yerine getirebilmesi olarak tanimlanir (29).

McCarthy ise Al’y1 “Insan benzeri zeki makineler 6zellikle de zeki bilgisayar
programlari yapma bilimi ve mihendisligi” seklinde tanimlamistir (30). Bir
matematik¢i olan Richard Bellman’in 1970 yilinda yaptigi tanimlamaya gore ise Al
insan gibi diisiince lretebilme, karar verme, 6grenme, problem ¢ézme gibi etkinliklerin
otomatik olarak gergeklestirilmesidir (31). Alan Turing 1950 yilinda yayinlanan Bilgi
islem Makineleri ve Zekd (Computing Machinery and Intelligence) adli makalesinde,
“Makineler digiinebilir mi?” sorusu yapay zeka ile alakali tartigmalarin baglangict
olmustur (32). Alan Turing yaptigi bir ¢alismada (Turing Testi) bir insan etkilesim
sirasinda insan-bilgisayar arasindaki farki ayirt edemiyorsa, o zaman bilgisayar1 insan

kadar akilli kabul etmek gerektigi varsayimini ortaya koymustur (33, 34).

Medikal alanda kullanilan ilk AI 6rnekleri MYCIN, CASNET (Causal AS
sociational NET works), PIP ve Internist-I gibi akilli sistemlerdir. Bu sistemler gesitli
hastaliklarda manuel tani1 uygulamasinda etkinliklerini géstermislerdir (35). MYCIN,
1970’lerin basinda gelistirilmistir ve bazi antimikrobiyal enfeksiyonlarin teshisi ile
enfeksiyona uygun ilag¢ tedavisi 6nermektedir. CASNET ise 1960’larin basinda 6zellikle
glokom tan1 ve tedavisinde kullamilmustir. internetin yaygimlasmasiyla beraber 1991

yilindan itibaren medikal alanda Al gelisiminde atilim olmustur (36). Medikal yapay
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zekanin su ana kadar kullanildigi en aktif alanlar ise teshis ve prognozun

ongoriilmesidir (37).

2.5. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML), Al algoritmalarinin en 6nemli
unsurudur. Makinelerin yiiklenen veriler ile kaliplar yardimiyla insan miidahalesi
olmadan sorunlar1 ¢ozmesidir (31). ML algoritmalari insan eliyle girilmis ¢ok sayida
veri ile dogru 6zel bir cevap vermek iizere egitilmistir. Makine 6grenimi algoritmasi
ornegin bir radyolog tarafinda egitilmis ise bas boyun goriintiisiindeki lenf nodunu
normal ya da anormal olarak ayirt edebilir ve taniyabilir (38, 39). ML algoritmalarina ne
kadar fazla veri girisi olursa o kadar iyi gelisir ve daha i1yi degerlendirme yaparak

spesifik cevaplar verebilir (Sekil 2.7) (40).

Yapay
zeka

Makine
ogrenmesi

Yapay sinir
aglar

Derin
6grenme

Sekil 2.7. Yapay zekay1 olusturan temel kavramlar (31)

ML, Al'nin bir alt dalidir ve algoritmalar sayesinde Ogrenir. ML’ nin temel
teknigi ise insan beyni gibi art arda farkli girilen verileri 6grenmesi, islemesi,
gorlntiileri tespit etmesi, kendi kendini diizeltmesi, siniflandirmasi ve alt

smiflandirmalar yapabilmesidir (41).

2.6. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network-ANN)

Sinir aglar1 (Neural networks), insan beynini olusturan biyolojik sinir aglarindan

ilham alan bilgisayar sistemleridir. Giiniimiizde goriintii analizi i¢in en ¢ok kullanilan

21



algoritmalar sinir aglaridir (42). ANN’ de verileri bir diigiim agindan gegirirler ki bu
diigiim ag1 katmanlar halinde diizenlenmistir (Sekil 2.8) (43).

Yapay sinir aglar1 ile biyolojik sinir ag1 karsilastirmasi tablo 2’ de

gosterilmektedir.

Yapay sinir ag1 modelini ilk olarak 1943 yilinda Doktor Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts “Sinir Aktivitesinde Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A
Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity)” baglikli makale ile ortaya

cikarmuglardir (44).

Dentrit

Xg— -vf(X) ¢ yi

\, Xy

Hicre Govdesi

Terminal Akson

| &4
X e e
@ O ~ ‘), :—;
’ﬂ'a‘ r\ k‘,v‘i 'i‘_
/68
7 ™
Sinaps Sinapslar

Sekil 2.8. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (45)

Tablo 2.2. Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde karsiliklari (44)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci elemani
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikisi
Sinapslar Agirliklar
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Yapay sinir hiicresinin sematik gosterimi sekil 2.9’ da gosterilmektedir.

Agirliklar

Tahmin

Girigler 2
? Onyargi

X
u Aktivasyon
. Net Giris Fonksiyonu
Y e—n
0 n('lj
@y Y
Y , Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l

X ”f
n Esik

Sekil 2.9. Yapay sinir hiicresi (44)

Sekilde anlatildigi gibi n tane veri (Xn veri girisi) girisi oldugunda veriler
agirliklarla carpilir ve tiim veriler toplanir. Daha sonra 6n yarg: eklenir ve net yargi elde
edilir. Net girdi aktivasyon fonksiyonundan gecirildikten sonra bir veri ¢iktisi

olusturulmus olur (44).

2.7. Yapay Sinir Aglarmin Ozellikleri (44)

e Ogrenme

e Dogrusal olmama

e Paralel ¢alisma

e Genelleme

e Hata Tolerans1 ve Esneklik

e Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanma
e Eksik Verilerle Calisma

e Uyarlanabilirlik

ANN daha ¢ok tahmin, siniflandirma, veri iligskilendirme, veri yorumlama ve veri
filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir (44).

Tahmin: Burada ANN girdi degerinden ¢ikti tahmin etme prensibi tizerine ¢alisir,

Siniflandirma: Sistemin daha hizli sonuca varabilmesi i¢in girdi degerlerini

siniflandirir,
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Veri iliskilendirme: Onceden 6grendigi bilgiler ile konuyu iliskilendirerek eksik

bilgiyi tamamlamasidir,

Veri Yorumlama: Bir olay hakkinda oOnceki girdi analizleriyle yeni yorum

yapabilmesidir,

Veri Filtreleme: Bu prensipte ise kodlanan yapay aglarin toplanan veriler arasinda en

ise yarayani kullanmasidir (44).

2.8. Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri tek katmanli algilayicilar, ¢cok katmanl algilayicilar,
ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 olmak {izere dort

gurupta incelenmektedir (44).

2.8.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Bu agda sadece girdi ve ¢ikt1 vardir. Tek katmanli algilayicida 1 veya -1 degerini
alan dogrusal bir ¢ikt1 fonksiyonu vardir. Cikt1 1 oldugunda birinci sinifa, -1 oldugunda

ikinci sinifa kabul edilir (Sekil 2.10) (46).

Esik girdisi=1
o2}
X‘l VV1_’ C
TKA .

X W2 .

Sekil 2.10. Tek katmanh algilayict modeli (46)

2.8.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Aktivasyon fonksiyonu yapisal olarak dogrusal degildir.  Cok katmanl
algilayicilarda birgok ndronun belli bir iistiinliik icerisinde baglandigi yapit mevcuttur
(Sekil 2.11) (44).
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Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 2.11. Cok katmanli algilayict modeli (44)

2.8.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bu yapay sinir agindaki noronlar diizenli katmanlar halinde giristen ¢ikisa
dogrudur. Ileri beslemeli yapay sinir aginda bilgi giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanmna dogru sadece ileri yonde hareket eder. Bir katmanin sadece kendinden
sonraki katmanla arasinda bir bag bulunur. Ag tiirii basit tasarimlidir (Sekil 2.12) (10,

44).

Cikti
Katmani

Girdi
Katmani

Gizli Katman

Sekil 2.12. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli (10)
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2.8.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir yapi gosterir.
Burada bir néron ¢iktisi ileri beslemeli yapay sinir aginda oldugu gibi sadece kendinden
sonraki noron katmanima degil kendinden 6nceki veya kendi katmaninda bulunan bir

norona da girdi olarak baglanabilir (Sekil 2.13) (44).

$  Cikig Hesaplama Yoou

'

.

N9 Ny
e

Ging Katmium Gazh Katmankar Crkg Katmam

XY
FE

s Bulunim Hitayr Gen Yayma Yonil

Sekil 2.13. Geri beslemeli yapay sinir agi modeli (44)

2.9. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt parcasidir ve yapay sinir aglarinin
ileri diizeyli bir yaklasimidir. Yapay zeka tek katmanl sinir aglarindan ¢ok katmanli
sinir aglarma ve daha sonrasinda derin Ogrenme algoritmalarina dogru ilerleme
gostermektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda ¢ok katmanli bir sinir ag1 mevcuttur.
Gorlintliiye ait Ozellik cikarimlari bu ¢ok katmanli yapinin sinir agir katmanlarinda
olusturulmaktadir (47, 48). Makine Ogrenmesinde Ornegin medikal bir goriintiiden
lezyon tespiti yaparken goriintii bir 6n islemden gegirilir, segmentasyon, Ozellik
cikarimi, Ozellik secimi ve siiflandirma gibi islemlerden gegtikten sonra lezyon tespiti
yapilir. Oysa derin 6grenmede yapilan egitim sayesinde ham veriden ¢ikarim yapilabilir
(49, 50). Derin 6grenme algoritmalar1 kendi aralarinda denetimli (siniflandirma) ve
denetimsiz (desen analizi) olarak ikiye ayrilmaktadir (51). Derin 6grenmede ¢ok sayida

katman iceren ag yapilarina derin evrisimli sinir aglart (DCNN) denilmektedir. Bu
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katmanlar esas olarak daha karmasik ve biiyiik goriintiileri islemek i¢in kullanilmaktadir
(52).

2.10. Evrisimli Sinir Ag1

Derin 6grenmenin temel mimarisi evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Evrigimli sinir
ag1 mimarisi birden fazla egitilebilir art arda yerlestirilmis katmanlardan olusur. Egitim
siirecinde giris verileri alindiktan sonra katman katman ilerleyerek islem yapilir. Islem
sonunda dogru sonug ile karsilagtirma yapmak i¢in final ¢iktist verilir. Evrigimli sinir
aginda hata, iiretilen sonug ile istenen sonucun farki kadardir. Burada geri yayilim
algoritmasi kullanilarak hata biitiin agirliklara aktarilir ve hatanin azaltilmasi saglanir.
Veri girisi goriintii, ses ya da video olabilir. Daha ¢ok goriintii siniflandirma yapilan
evrisimli sinir aglarinda, son yillarda diger alanlarda da calisiimaktadir (Sekil 2.14)

(53).

E_ll Kipeki.01)
m— Kedi(0.04)
i I Tekne(0.94)
o KuyL01)
- - . ”,
n-"D i
- - Simflandirma
: ) katmam
Giris resmi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantily
katmani katmam katmam katmam katman

Sekil 2.14. Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi (54)

2.11. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlari

2.11.1.Giris Katmani ( Input Layer )

Evrisimli sinir agmn ilk katmanidir. Ham veri aga verilir. Girig goriinti
boyutunun ag derinligi, basaris1 ve donanimsal hesaplama maliyeti agisindan uygun

secilmesi gerekmektedir (53).

2.11.2. Konvoliisyon Katmani ( Convulation Layer )

Doniisiim katmani1 olarak da bilinen bu katman evrisimli sinir agiin temel

katmanidir. Dontistim isleminde filtreler kullanilir. Filtreler farkli boyutlarda olabilirler.
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Filtreler aktivasyon haritas1 ( Ozellik haritas1 ) olusturmak i¢in gelen goriintiilere
konvoliisyon iglemi uygular. Her bir filtreye 6zgli 6zellikler aktivasyon haritasiyla
aktivasyon haritasinda belirlenir. Ozelliklerin belirlenmesi i¢in verinin hangi bélgesinin

onem tasidigini, ag belirlemis olur (53).

2.11.3. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katman1 (Rectified Linear
UnitsLayer(ReLu))

Evrisimli sinir ag1 noronlarinin ¢iktilari igin en yaygin sekilde devreye sokulan

dogrultucu birimdir ve konvoliisyon katmanlarindan sonra yer alir (53).

2.11.4. Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Asil amaci sonraki konvoliisyon katmani igin giris boyutunu azaltmaktir ve
cogunlukla ReLu katmanmdan sonra yerlestirilir. “Asagi Ornekleme” olarak da
adlandirilan bu islem veride derinlik boyutunu etkilemez. Boyuttaki azalma islemi bilgi
kaybina yol agar ancak sonraki katmanlar i¢in daha az hesaplama yiikii olustugundan ve
sistemin ezberlemesinin Oniine gecildiginden bu islem faydalidir. Bu katmanda da belli
filtreler tanimlanir. Havuzlama katmani istege baghdir bazi evrisimli sinir agi

mimarilerinde yoktur (53).

2.11.5. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Farkli mimarilerde sayis1 degisebilen bu katman kendinden 6nceki katmanin tiim

alanlarina baglidir (53).

2.11.6. DropOut Katmani

Agin ezberlemesinin Oniine gegmek i¢in agin bazi diiglimlerinin kaldirilmasidir

(53).
2.11.7. Simflandirma Katmani (Classification Layer)

Tam baglantili katmandan sonra gelen bu katmanda siniflandirma islemi yapilir.

Katmandaki ¢ikis degeri, siniflandirmasi yapilacak nesne sayisina esittir (53).
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2.12. Evrisimsel Sinir Aginin Egitilmesi

Adim 1.

Evrisimli sinir ag1 modeli olusturulur. Tasarimciya 6zgii olarak konvoliisyon
katman sayisi, havuzlama katman sayisi, tam baglantili katman sayis1 ve siniflandirma

katmani olusturulur (53).
Adim 2.

Filtre boyutlari, filtre sayis1 ve adim kayma miktar1 gibi degiskenler tanimlanir.

Her bir filtre igin 0-1 araliginda degerler olusturulur (53).
Adim 3.

Ileri besleme asamasi denilen bu asamada olusturulan model giris verisi olarak

egitim setinden bir goriintii verilir ve goriintli katmanlardan gecerek bir sonug elde edilir
(53).

Adim 4.

Asagidaki esitlige gore toplam hata degeri agin tiretmis oldugu sonugclar ile hedef

sonuglarin farki alinarak hesaplanir (53).

n
1
Toplam Hata = E E(Hede/} — Tahmin Edilen;)*
=1 (53)
Adim 5.

Geriye Yayilim Algoritmasi (GYA) kullanilarak hesaplanan hata degeri agdaki
tim agirliklara dagitilir. Her bir agirligin toplam hataya olan etkisinin hesaplanmasi igin
Stokastik Gradyan Inis (SGI) optimizasyon algoritmasi kullanilir. Siniflandirma
basarisinin artirilmast i¢in agin ¢ikisindaki toplam hata degeri diisiiriilmeye c¢aligilir.

Bunun i¢inde agirliklar giincellenir (53).
Adim 6.

Egitim kiimesindeki biitiin goriintiiler i¢in Adim 3-5 tekrarlanir (53).
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2.13. Aktivasyon Fonksiyonu

Burada yapay sinir hiicresi girdi verileri tlizerinden islem yaparak net ¢ikti elde

eder. Sonug performansini etkilediginden fonksiyonun dogru se¢ilmesi 6nemlidir (44).

2.14. Transfer Ogrenme

Biiyiik veri kiimeleri kullanilarak egitilen evrisimli sinir ag1 yiiksek dogrulukta
siniflama yapabilmektedir. Ancak yeterli sayida verinin bulunmamasi durumunda
transfer Ogrenme yontemi kullanilmaktadir. Transfer O6grenme yaklasimlari insan
o6grenme modelinden yararlanir. Biiylik bir veri kiimesiyle egitilmis bir agin agirliklart
farklt bir veri kiimesi i¢in kullanilir (55). Bu mimarilere 6rnek olarak AlexNet,

VGGNet, GoogleNet ve ResNet verilebilir.

2.14.1. AlexNet

Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan 2012 yilinda
sunulan bir derin 6grenme algoritmasidir. Algoritmadaki katman sayis1 25°tir. ImageNet

veritabaninda % 80 dogruluk orani yakalamig bir algoritmadir (Sekil 2.15) (47).

Input data Convl Conv2 Conv3 Convd Convs FC6 FC7 FC8

13 13 x 384 13x 13 x 384

& == o B

- o 1000
4G 4096

Sekil 2.15. AlexNet derin 6grenme algoritmasi (47)

2.14.2. GoogleNet

Dogruluk oranmnin % 93 oldugu, ImageNet veri tabaninda yiliksek basar1 elde
etmis bir algoritmadir. Derin 6grenme algoritmalarindan Vgg’ den daha hizli ve
Alexnet’ten 12 kat daha fazla parametre igermektedir. Katman derinligi 27’dir ve

mimari yapi igerisinde yaklasik 100 katman vardir (Sekil 2.16) (47).
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Sekil 2.16. GoogleNet derin 6grenme algoritmasi (47)

2.14.3. Vgg16

ImageNet veri tabaninda %89 dogruluk yakalamig Oxford {iniversitesi Gorsel
Geometri Grubu tarafindan ILSVRC2014 yarismasinda daha 1yi sonuglar elde etmek
icin kullanilan 13 konvoliisyon 3 tam bagli katmanindan olusan bir derin 6grenme

algoritmasidir (Sekil 2.17) (47).

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

« 14 x 512
o B Ix 1 4096 1 x1 x lt‘un)

~ convolution4RelU
—
max pooling
fully connected4RellU

1 softmax

Sekil 2.17. Vggl6 ve Vggl9 derin 6grenme mimarisi goriinimii (47)

2.14.4. ResNet50

Mikro mimari modiilii yapist ile VggNet, AlexNet gibi geleneksel mimarilerden
farkli bir yapiya sahiptir. 177 katmandan olusan bir ag yapisina sahiptir (Sekil 2.18)
47).
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Sekil 2.18. ResNet baglant1 6rnegi (47)

2.15. Derin Ogrenme Mimarileri

2.15.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)

Cok katmanl algilayicilarin bir tiirli olan evrigimli sinir aglari ileri yonlii bir sinir
agidir ve hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilmistir. Evrisimli sinir aglar1 dogal dil
isleme (NLP), biyomedikal gibi farkli alanlarda uygulanmakla beraber 6zellikle goriintii
ve ses isleme alaninda uygulanmaktadir. En iyi sonuglarda goriintii isleme alaninda elde
edilmistir (51). Klasik evrisimli sinir aglarma AlexNet, VGG, GoogleNet, ResNet,
LeNet5, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD, You Only Look Once (YOLO)

ornek olarak verilebilir (56).
2.15.1.1. LeNet5:

Gilinliimiizde yaygin olarak kullanilmayan bu mimari, 5 katmanli bir sinir agidir.
Cek senet tanima, sokak tabelalarinin taninmasi ve el yazisi tanima gibi ¢aligmalarda

kullanilmistir (56).
2.15.1.2. R-CNN:

Agilimi ‘Region-based Convolution Neural Network’ olan bu mimari evrisimli
sinir agina giris olarak resim alindiginda tiim resimde nesne aramak yerine bdlge onerisi
ile nesne olma ihtimali yiiksek olan yerlerde nesne arama mantigina dayanmaktadir.
Boylece bilgisayar i¢in hesaplamasi gilic olan zorluklarla bas edebilmek igin
gelistirilmistir. Bu mimaride karsilagilan en biiyiik zorluk olduk¢a yavas c¢aligmasidir.

(56).
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2.15.1.3. Fast R-CNN:

R-CNN mimarisinde karsilagilan en biiyiik sorun olan yavag ¢alismasini ortadan
kaldirmak igin gelistirilmistir. R-CNN mimarisiyle olduk¢a benzer 06zellikler
tasimaktadir. Sadece daha hizli ¢alismasi icin gelistirilmistir ancak bu hiz yine de

gercek zamanli islem yapabilmek icin yeterli degildir.
2.15.1.4. You Only Look Once (YOLO):

YOLO modeli 2016 yilinda Joseph Redmon, Santosh Divvalai Ross Girshick ve
Ali Farhadi tarafindan tanitilmistir. OpenCV nin People Choice Odiiliinii kazanmasi ile
biiylik begeni toplamistir. Tek tek asamali modellere gére daha hizli ve giivenli olan bu
yontem, agin tek gecisinde hem nesne tanimlama hem de smiflandirma islemi
yapabilmektedir (57). Bu algoritmanin milyonlarca resim {izerinden egitilmis bir ag
yapist vardir ve giin gectikge ag, gelistiriciler tarafindan farkli hizlarda g¢alisabilecek
siirimler ortaya c¢ikaracak sekilde biyiitiilmiistiir. Bu siirimlerden en yaygin
kullanilanlar YOLOvV3, YOLOv4, YOLOVS5 olmakla birlikte sirastyla YOLO, YOLOV2,
YOLOV3, YOLOv4, YOLOvS, YOLOX ve YOLOR siiriimleri gelistirilmistir (58).

2.15.1.4.1.YOLOv3:

Omurga, boyun ve kafa boliimlerinden olusan bu algoritmada Darknet53, bir giris
goriintlisiinden 6zellikleri ¢ikarmak icin omurga olarak kullanilir. Derin bir sinir aginin
omurgasi, islevi girdi goriintiisiinden temel oOzellikleri ¢ikarmak olan evrisim
katmanindan olusur. Boyun olarak 6zellik piramit ag1 (FPN) kullanir. Boyun, asagidan
yukartya ve yukaridan asagiya birka¢ yoldan olusan farkli asamalardan 6zellik
haritalarini ¢ikarmak i¢in 6nemli bir rol oynar ve bas, YOLO katmanindan olusur. Tek
asamali dedektdrde basin rolii, smirlayict kutu koordinatlarini iceren bir vektérden
olusan son tahmini gerceklestirmektir (genislik, ylikseklik, sinif etiketi ve sinif olasiligi
gibi). Ilk olarak goriintii, 6zellik ¢ikarimi icin Darknet53'e beslenir ve ardindan &zellik
birlestirme icin 6zellik piramidi agina beslenir. Son olarak, YOLO katmani sonuglari
tiretir (59).

2.15.1.4.2.YOLOV4:

Bir nesne tespit algoritmasidir ve darknet sinir ag1 gercevesinde olusturulmustur.
Bir¢ok uygulamada hizli ve basarili sonuglar vermesi nedeniyle kullanilmaktadir. Nesne

tespiti yapabilmekte ve buna ek olarak kutucuklar igerisinde gdsterebilmektedir. Ttim

bu islemleri derin evrisimli sinir aglarin1 kullanarak yapmaktadir. YOLOv4 agina
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veriler egitilip aktarildiktan sonra goriintiideki nesnelerin hangi smifa ait oldugunu
gostermektedir ve sonucunda bir giiven skoru olugmaktadir. Bu skor tahmin dogrulugu
gostermektedir ve 0-1 arasinda bir degerdir (60). Bu agda omurga, boyun ve kafa olmak
lizere lic bolimden olugmaktadir. Omurga boliimi farkli goriintiiler {izerinden 6zellik
cikarip islemektedir. YOLOv4’de alt yapisint CSPDarknet53 sinir ag1 olusturmaktadir
(61). Boyun boliimii nesnelerin farkli boyutlarda algilanmasinda kullanilmaktadir. Kafa
bolimii ise bir onceki siirim olan YOLO v3’e benzer olarak Dense Prediction
katmanidir. Bu boliimde nesnelerin etiketlerini, giiven skorunu ve koordinatlarini i¢eren

bir vektor olusturulmaktadir (58).
2.15.1.4.3.YOLOV5:

Bu modelin mimarisi de omurga, boyun ve kafa bdliimlerinden olugmaktadir.
Omurga olarak CSPDarknet53'ii kullanir. Omurga yapisinda giris gortintiilerine 6zellik
¢ikarma islemi yapilmaktadir ve bu boliimde bir 6zellik haritasi olusturulmaktadir. Bilgi
akisini artirmak ic¢in boyun olarak yol toplama agi (PANet) kullanilmaktadir. Boyun
boliimii bu 6zellik haritalarimi kafa yapilarina aktarir ve asagidan yukariya, yukaridan
asaglya olmak {lizere bir ka¢ yoldan olugmaktadir. Bu, modeldeki diisiik seviyeli
ozelliklerin yayilmasini iyilestirir. PANet, nesnenin lokalizasyon dogrulugunu artiran
alt katmanlardaki lokalizasyonlar1 gelistirir. YOLOvS'teki kafa boliimii YOLOv4 ve
YOLOvV3 ile aynidir. YOLOv4 algoritmasit darknet tarafindan gelistirilmisken,
YOLOVS Pytorch Kiitiiphanesi tarafindan gelistirilmistir ( Sekil 2.19) (59, 62).

| canid |

| Cancid |
=1

| Cendid |

Sekil 2.19. YOLOv5 mimarisi (59)
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2.15.2. Tekrarlayan Sinir Aglari

Temelde sirali bilgileri kullanan tekrarlayan sinir aglari, birimler arasindaki
baglantilarin yonlendirilmis bir dongili olusturdugu ve bu dongii ile dinamik zamansal
davranig sergilemesine olanak taniyan bir agdir. Tekrarlayan sinir aglar1 kendi giris

bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanabilir (51).
2.15.3. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglan

Pratikte biiylik sorunlara yol agan uzun vadeli bagimliliklar1 ¢6zmek icin 1997
yilinda tamitilmistir. Giris, unutma ve ¢ikis olmak tiizere ii¢ kapisit vardir. Ayrica Sabit
Hata Dongiisti, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve gozetleme (peephole) baglantilar: vardir.
Blogun c¢iktis1 tekrarlanarak blogun girisine ve tiim kapilarina baglanir. Uzun kisa
vadeli hafiza aglarinin kendi durumunu sifirlamak i¢in unutma kapist ve kesin
zamanlamalar1  0grenmeyi  kolaylastirmak i¢in ise goOzetleme baglantilar

olusturulmustur (63, 64).

2.15.4. Stmirh Boltzmann Makineleri

Boltzmann Makinalarinin bir tiirii olan siirli Boltzmann makineleri, girdi seti
tizerinde olasilik dagilimini 6grenebilen iiretken bir rastgele yapay sinir ag1 olmakla
birlikte boyut indirgeme, smiflandirma, isbirlik¢i filtreleme, 6zellik 6grenimi, konu

modelleme gibi alanlarda kullanish bir yontemdir (51).

2.15.5. Derin Inanc¢ Aglar

Gorilintli tanima ve iiretme konularinda uygulanan derin inan¢ aglari, sinirh
boltzmann makinelerinin bir yigin1 olarak tanimlanmaktadir. Her sinirli boltzmann
makine katmani Onceki ve sonraki katmanlarla baglantilidir fakat bir katmandaki
diiglimlerin yatay olarak iletisimi yoktur. En son katman smiflandirma ya da denetimsiz

bir 6grenme i¢in kiimeleme yapabilir (51).
2.15.6. Derin Oto-Kodlayicilar

Diabolo ag1 olarak adlandirilan Oto-kodlayicilar denetimsiz 6grenme igin
kullanilan ileri beslemeli bir sinir agidir. Girdi verisinin sikistirilmis gdsteriminden en

iyi 6zelliklerin 6grenilmesi hedeflenir (51).

35



2.16. Derin Ogrenmede Goriintii Segmentasyonu

Yapay zeka goriintii tizerinde analiz yapabilmek i¢in ti¢ farkli teknik kullanir (65).

Algilama: Bir goriintiideki bir anormalligi tanimlamak i¢in kullanilir ( 6rnegin,

bir nodiil),

Siiflandirma: Bir goriintii i¢ginde bir goriintii veya lezyon atamak ig¢in bir
kategoriye atanmasi i¢in kullanilir (6rnegin, bir BT taramasinda pulmoner emboli

varlig1 veya yoklugu),

Segmentasyon: Bir yapiy1 ¢alismanin geri kalanindan izole etmek i¢in kullanilir
(6rnegin, bir organin sinirini belirlemek) (65). Segmentasyon tekniginde nesneleri ve
pargalarin1 “siiper pikseller” olusturur ve bu teknik sayesinde piksellerin her birini
gozlem birimleri olarak degerlendirmek yerine daha biiyiik bilesenler seklinde

caligmaya olanak saglar (66).

2.16.1. Kodlayici1-Kod Céziicii Modeller

Goriintli segmentasyonunda yaygin olarak kullanilir. Derin 6grenme temelli
birgok segmentasyon c¢alismasinda da kullanilmistir. U-Net ve V-Net iyi bilinen
cesitleridir (66-68).

2.16.2. U-Net ile Goriintii Segmentasyonu

Kodlama ve kod ¢6zme boliimlerinden olugsan U-Net mimarisi evrisimli sinir agi
yontemidir. Smirli sayida egitim veri seti ile basarili bir sekilde segmentasyon

yapabildiginden dolay1 6zellikle medikal alanda siklikla tercih edilir (69-71).

2.17. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Cesitli tiniversiteler ve sirketlerce gelistirilmis, derin 6grenme ve makine 6grenme
caligmalarini pratiklestirip kolaylastirmak adina bir¢ok hazir kiitliphane bulunmaktadir.
Her biri farkli bir isleve sahip kiitiiphanelerin calisilacak konuya uygun olarak
bilgisayara kurulmasi1 gerekmektedir (72). Tablo 2.3’te derin 6grenme kiitiiphaneleri ve

Ozellikleri gosterilmektedir.
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Tablo 2.3. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri (72)
Kiitiiphane Dili islevi

Adi

Theano Python MILA Lab  Cok  boyutlu  diziler  dahil,
matematik ifadeleri etkili bir sekilde
tanimlamay1r ve degerlendirmeyi
saglayan bir Python kiitliphanesidir.

TensorFlow  Python Google Veri akis1 grafikleriyle verimli
sayisal ~ hesaplamalara  olanak
tanimaktadir.

Caffe Python BVLC Caffe derin 6grenme yapist hizl ve
modiiler olacak sekilde
tasarlanmustr. Model ve
optimizasyonlar kodlama
yapilmaksizin ayar dosyast
tizerinden yapilabilmektedir.

Keras Python Google Keras kiitiiphanesi Tensorflow ve

Theano’ya iist katman olarak
yazilmig, daha kolay  model
gelistirmeyi saglayan bir Python
kiitiiphanesidir

Mxnet Python Amazon Keras gibi  yiikksek  seviye
kiitiiphanedir, bir polyglot (¢ok
dilli) olmasindan dolay:, farkh
dillerde model paylasan ekipler i¢in
harika ¢6ziimler sunmaktadir.

Diger derin 6grenme kiitliphaneleri ise:

Pandas: Farkli formatlardaki verilerin (csv, txt, xIs gibi) islenmesi ve okunmasi

i¢in kullanilan agik kaynak kodlu bir kiitiiphane ¢esididir (73).

Scikit-Learn: Kiimeleme ve smiflandirma gibi veri analizleri yapmak i¢in

kullanilan yine a¢ik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir (73).

Pytorch: Acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Facebook® ( Meta, Kaliforniya,
Amerika Birlesik Devletleri) tarafindan gelistirilmistir. Derin 6grenme, dogal dil isleme,
bilgisayarlt gérme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu kiitliphane kullanilarak Python,
Java ve C++ programlama dilleri gelistirilebilir (73). Dinamik hesaplama grafiklerinin
hizli bir sekilde olusturabilen bu kiitiiphane giiclii bir grafik islemci birimi (GPU) alt
yapisina sahiptir (74).
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2.18. Dis Hekimliginde Yapay Zeka ve Kullanim Alanlar:

Dis hekimligi alaninda ilk yapay zeka uygulamasi 1991 yilinda periapikal kemik
lezyonlarin1 dental radyografilerden tespiti ile yapilmistir (75). Dental radyoloji
alaninda ise bir¢ok klinik dncesi ¢aligma ile yapay zeka kok kanal giriglerini tam olarak
bulma, vertikal kok kiriklarin1 tanimlama ve proksimal ¢iirlikleri belirlemede olumlu
sonuglar elde etmistir. Baslangigta daha ¢ok panoramik, periapikal film, sefalometrik
film gibi iki boyutlu filmler kullanilmistir. 2009 yilinda ise periapikal kistleri
graniilomdan ayirmak i¢in hastalarin KIBT goriintiilerini kullanan bir yapay zeka
modeli 6nerilmistir (29). Yine radyoloji alaninda lenf nodu metastaz tespiti, osteoporoz
ve Sjogren sendromu tanisinda yapay zekd kullanilmistir. Bilgisayarli tomografi
tizerinden Sjogren sendromu tanisinda % 96 oraninda dogruluk tespit edilmistir (76).
Ultrasonografi goriintiilerinde evrigimli sinir agina dayanan bir yontem ile massater

kasinin segmentasyonu yiiksek oranda dogrulukla elde edilmistir (77).

Sefalometrik landmarklarin  otomatik lokalizasyonunda da yapay zeka
kullanilmistir. Cogu ortodontist manuel sefalometrik analizi zaman alici buldugundan

dijital bir yazilim kullanmay1 tercih etmektedir (78).

Yapay zeka teknolojisi dis ¢cekimi sonras1 post-operatif donemdeki sisligi tahmin
etmek i¢in de yararlanilmistir (79). Yine ti¢iincii molar dislerin ¢ekim zorlugu derecesi
panoramik radyografiler iizerinde derin evrisimli sinir ag  kullanilarak

degerlendirilmistir (80).

Yapilan bir ¢alismada ¢iiriik tanisi agisindan yapay zeka modeli ile tecriibeli ti¢
dis hekiminin performanslar1 kiyaslanmis gelistirilen sistemin dis hekimlerinden daha

basarili performans gosterdigi tespit edilmistir (81).

Periodontoloji alaninda yapilan yapay zeka calismalarina bakilacak olursa
periodontal hastalik sebebiyle prognozu en kotii olan disleri tespit etmek amaciyla

gelistirilen yapay zeka modelinde %78.9’luk bir dogruluk orani elde edilmistir (82).

KIBT goriintiileri iizerinden yapay zekanin, implant planlamasindaki basarisi
arastirilmis ve %95.3 oraninda eksik dis bolgesi tespitinde basarili oldugu bulunmustur

(83).
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Yapay zeka ile oral mukozada siipheli bolgelerin taranmasi ve tespiti, lezyonlarin
simiflandirilmas:  yapilarak agiz  kanserlerine yatkinligini  tahmin edebilecegi

diistiniilmektedir (84, 85).

Yapay zeka sistemi ile panoramik radyografiler lizerinden cinsiyet tahmini ve
mandibular liciincli molar disleri evrelendirerek yas tahmini yapilarak adli dis hekimligi

alaninda da yararlanilmaktadir (86, 87).
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3.MATERYAL VE METOT

3.1. Hasta Secimi

Bu ¢alismada temporomandibular eklem rahatsizligi ve cesitli sebeplerle indnii
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dalima
gelen 290 hastadan 01.01.2018-01.06.2022 tarihleri arasinda ayni standartlarda alinmis
KIBT goriintiisiit  kullanildi. Hastalarin  191°1 kadin, 99’u erkek hastalardan
olusmaktadir. Yine hastalar 18-82 yas araliginda olup, hastalarin yas ortalamasi
43,06’dir. Kemik metabolizmasint etkileyebilecek herhangi bir sistemik hastaligi,
sendromu bulunan veya kemik metabolizmasini etkileyebilecek herhangi bir ilag
kullanan, ¢aligma alaninda daha dnceden gegirilmis cerrahi operasyonu bulunan ya da
caligma alaninda fraktiirii olan hastalarin goriintiileri ¢aligmaya dahil edilmedi. Yine
goriintli kalitesi kotii olan radyografik goriintiiler (metal artefakti, cekim sirasinda hasta
pozisyonuna ve hareketine bagl artefaktlar vb. sebeplerle goriintiide olusan
bozukluklar) ¢alisamaya dahil edilmedi. Bu ¢alisma igin Indnii Universitesi Girisimsel
Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan onay alindi. (Tarih: 29.03.2022, Karar
No: 2022/3247) Calisma Helsinki Bildirgesi'nin ilkelerine gore yapildi.

3.2. Radyografik Veri Setinin Elde Edilmesi

Arsivdeki tiim goriintiiler icin Indnii Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz
Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dalinda bulunan NewTom 5G (Verona, Italy) KIBT
cihazi kullanild1 (Sekil 3.1). Hastalar standart supin pozisyonda iken alinan goriintiilerin
tarama siliresi 18 s, goriintiileme alan1 15%12 cm; exposure siiresi=3.6 s, kVp=110,
mA=1-20; voxel boyutu 0.2 mm®tiir. Hastanin bas1 gantri i¢ine Frankfurt diizlemi yere
dik olacak sekilde ve goriintiilleme sirasinda agiz kapali ve kafa sabit olacak sekilde

ayarlanmistir. (Sekil 3.1)
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Sekil 3.1. Goriintiilerin elde edildigi KIBT cihazi

Bu c¢alismada 290 adet hastanin KIBT goriintiileri Digital Imaging and
Communication in Medicine (DICOM) dosyalar1 seklinde kaydedildi. DICOM
dosyalart ITK-SNAP programi (http://www.itksnap.org) kullanilarak JPEG (Joint

Photographic Experts Group) formatinda sagittal kesit c¢ergeve goriintiilerine
dondstiirildi. Elde edilen sagittal goriintiilerden temporomandibular eklem baginin ve
boynunun olmadigi kesitler ¢ikarildi. Geriye kalan 2000 adet sagittal goriintii
CranioCatch etiketleme yazilimina (Eskisehir, Tirkiye) yiiklendi. Bu 2000 adet
goriintiiden 500’1 saglikli temporomandibular eklem olmak {izere 500’iinde diizlesme,
500 ‘linde erozyon ve 500’tnde osteofit bulunan 1500 adet osteoartrit bulunan

temporomandibular eklem goriintiisii mevcuttur.
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3.3. Goriintii Degerlendirmesi

Bir goriintiideki alanin tanitilmast ve nesnenin tanitilan hangi bdlgeye ait
oldugunun belirlendigi isleme etiketleme denir. Hastalardan elde edilen toplamda 2000
sagittal goriintii orijinal boyutlarinda kullanildi.  Sagittal goriintiiler iizerinden
temporomandibular eklem degerlendirilmesi 3 yillik deneyime sahip bir arastirma
gorevlisi ve 10 yillik deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani tarafindan
CranioCatch (Eskisehir, Tiirkiye) yazilimi kullanilarak Inénii Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi konik 1sinl1 bilgisayarli tomografi rapor odasinda bulunan Precision
3640 Tower CTO BASE workstation (Intel(R) Xeon(R) W- 1250P (6 ¢ekirdek, 12 M
onbellek, temel islemci frekansi 4.1 GHz, Maks Turbo Frekansi1 4.8 GHz) DDR4- 2666,
64 GB DDR4 (4 X16GB) 2666 MHz UDIMM ECC Hafiza kapasitesi, 256 GB SSD
SATA, Nvidia Quadro P620, 2 GB) (Dell, Texas, ABD) ve 27", 1920 x 1080 piksel IPS
LCD monitor (Dell, Texas, ABD) kullanilarak gergeklestirildi.

Etiketleme islemi toplamda 2000 adet KIBT goriintiisii izerinden her bir goriintii
icin bir etiketleme yapilacak sekilde serbest ¢izim teknigi ile belirlenerek c¢izilmesi
seklinde (poligon yontemi) gerceklestirildi. Etiketleme temporomandibular eklem
osteoartritinin bulundugu alam1 ve temporomandibular eklemin eklem boynu dahil

incusura mandibulaya kadar olan alanin dis sinirlarini icermektedir.( Sekil 3.2)

Sekil 3.2. Temporomandibular eklemin poligonal tarzda etiketlenmesi
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Temporomandibular  eklem  osteoartriti  siniflandirilirken  Koyama  ve
arkadaglarmin 2007 yilinda yaptigi siniflamadan yararlanilmistir  (24). Bu

siniflandirmadan yararlanilarak toplamda 4 sinif olarak modifiye edilmistir;

e N: Normal, tipik morfoloji gdsteren kondilin kortikal yiizeyinde
proliferasyon veya kalinlagsma yok (Sekil 3.3),

e F: Diizlesme, kondilin 6n-arka ve arka-on yiizeylerinde diizlesmis kontur
(Sekil 3.4),

e E: Erozyon, kondilin kortikal ylizeyinde piiriizlii veya piiriizlii olmayan
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik (Sekil 3.5),

e D: Deformite, marjinal proliferasyon ve osteofit, kondil yilizeyinde
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik olmaksizin, gaga seklinde

deforme olmus bir kontura sahip kondil (Sekil 3.6) (24).

Sekil 3.3.Tip N; Normal, tipik morfoloji gosteren kondilin kortikal yiizeyinde
proliferasyon veya kalinlasma yok
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Sekil 3.4. Tip F; Diizlesme, kondilin 6n-arka ve arka-on yiizeylerinde diizlesmis kontur

Sekil 3.5.Tip E; Erozyon, kondilin kortikal ylizeyinde piiriizli veya piiriizlii olmayan
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik
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Sekil 3.6.Tip D; Deformite, marjinal proliferasyon ve osteofit, kondil yiizeyinde
proliferasyon veya kismi hipodens degisiklik olmaksizin, gaga seklinde deforme olmus
bir kontura sahip kondil

3.4. Derin Ogrenme Mimarisi

Bu c¢aligmada derin 6grenme PyTorch Kiitiiphanesi ve Python agik kaynak
programlama dili (v.3.6.1; Python Software Foundation, Wilmington, DE, ABD)
destekli transfer Ogrenme yontemi kullanilmistir. Temporomandibular eklem
segmentasyonu ve osteoartrit siniflandirmasi i¢in transfer 6grenme teknigi ile dnceden
Microsoft Common Objects in Context (MS COCO 2017) veri seti ile egitilmis bir

mimari olan YOLOVS kullanilmustir.

YOLO nesne tespitinde kullanilan bir algoritmadir. YOLO’nun a¢ilim1 “You Only
Look Once’’, yani “Sadece Bir Kez Bak’’ tir. Bu ismin verilmesinin sebebi nesne
tespitini tek seferde yapacak kadar hizli olmasidir. Pek ¢ok siirtimleri gelistirilen bu

algoritmanin en hizli ve giincel siirimii YOLOvVS5’tir (57) (88).

3.5. Model Gelistirilmesi

Model gelistirilmesi i¢cin Python agik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python
Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) ve PyTorch kitaphigt kullanilmistir.
Calismada 16 GB RAM ve NVIDIA Tesla V100 ekran kart1 ile donatilmis bir bilgisayar

model egitilmesi igin kullanilmistir.
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3.6. Egitim Asamasi

Calismadaki veri setinin yaklasik olarak %10’u test, %10’u dogrulama, %80’ de
egitim veri seti olarak ayrilmistir. En uygun CNN algoritmasi agirhik faktorlerini
tiretmek ve tahmin etmek i¢in egitim ve dogrulama veri setleri, modellerin basarilarinin

degerlendirilmesi i¢in ise test veri seti kullanilmistir.

Sagittal kesit c¢ergeveler iizerinde temporomandibular eklem segmentasyonu ve
osteoartritinin simiflandirilip etiketlendigi egitim veri seti 1721 adet sagittal goriintiiden
olugmaktadir ve bu goriintiiler lizerinden 1721 adet etiketleme yapilmistir. Veri setinde
215 goriintii test, 215 goriintli dogrulama olarak ayrilmistir. Model egitimlerinin tiimii

500 epoch (egitim tur sayis1) yapilarak gerceklestirildi.
Temporomandibular Eklem Segmentasyonu

Sagittal kesit c¢erceveler {lizerinde temporomandibular eklem baginin
segmentasyonunda egitim veri seti 1721 goriintiiden olusmaktadir. Bu egitim veri seti
tizerinden 1721 adet etiketleme yapilmistir. Modelin egitimi 500 epoch ( egitim tur
sayisi) yapilarak gergeklestirildi. YOLOvVS modelinin 6grenme hizi (learning rate) 0.01
degerindedir. Egitilen modelin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in

olusturdugu tahmini goriintiiler sekil 3.7” de gosterilmistir.

Sekil 3.7. YOLOVS modelinin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in
olusturdugu tahmini goriintii a) Etiketlenen goriintii, b) Yapay zekanin olusturdugu
tahmini gorlintli
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Temporomandibular EKlem Osteoartritinin Siniflandirilmasi

Sagittal kesit c¢ergeveler iizerinde temporomandibular eklem osteoartritinin
siiflandirmasinda egitim veri seti 1721 goriintiiden olugmaktadir. Bu egitim veri seti
tizerinden 1721 adet etiketleme yapilmistir. Modelin egitimi 500 epoch ( egitim tur
sayis1) yapilarak gergeklestirildi. YOLOvS modelinin 6grenme hizi (learning rate) 0.01
degerindedir. Egitilen modelin temporomandibular eklem osteoartritinin siniflandirmasi

icin olusturdugu tahmini goriintiiler sekil 3.8, 3.9, 3.10,3.11° de gdsterilmistir.

Healthy—Mor

Sekil 3.8. YOLOvV5 modelinin temporomandibular eklem osteoartritinin
siniflandirilmasi i¢in olusturdugu tahmini goriintiilerden saglikli temporomandibular
eklem.
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Sekil 3.9. YOLOvV5 modelinin temporomandibular eklem osteoartritinin
siniflandirilmasi i¢in olusturdugu tahmini goriintiilerden diizlesmis temporomandibular
eklem.

Sekil 3.10. YOLOv5 modelinin temporomandibular eklem osteoartritinin
siiflandirilmasi i¢in olusturdugu tahmini goriintiilerden osteofitin oldugu
temporomandibular eklem.
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Sekil 3.11. YOLOv5 modelinin temporomandibular eklem osteoartritinin
siiflandirilmasi i¢in olusturdugu tahmini goriintiilerden erozyonun oldugu
temporomandibular eklem.

3.7. istatiksel Analiz

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gergek ve tahmin
edilen siniflandirmalar hakkinda bilgi igeren, makine 6greniminden bir kavramdir. Bir
karmagiklik matrisinin iki boyutu vardir, bir boyut bir nesnenin gercek sinifi tarafindan
indekslenir, digeri ise siiflandiricinin tahmin ettigi sinif tarafindan indekslenir (89). Bu
calismada da model performansini degerlendirmek icin karmasiklik matrisi kullanildi.
Ayn1 zamanda alic1 islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic Curve-ROC)

egrileri ile ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under Curve-AUC) hesaplandi.

3.7.1. Karmasikhik Matris Hesaplama Prosediirii

Modelin temporomandibular eklem osteoartrit siiflandirmasindaki basarisinin

degerlendirilmesi i¢in asagidaki matrisler kullanildi.

Gercek Pozitif (TP): Osteoartrit bulunan temporomandibular eklem osteoartritli

olarak teshis edildi ve dogru siniflandirildi.

Yanhs Pozitif (FP): Saglkli temporomandibular eklem hastalikli olarak teshis
edildi.
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Yanhs Negatif (FN): Osteoartrit bulunan temporomandibular eklem saglam

teshis edildi.
3.8. Performans Degerlendirmesi

Duyarhhk (Sensitivity-recall): Gergek pozitif degerlerin ne kadarinin dogru

oldugunu duyarlilik (recall) degeri ifade eder (90).
Formiilii ise su sekildedir: Duyarlilik= TP / (TP + FN)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen orneklerin gergekte ne

kadarinin pozitif oldugunu kesinlik (precision) degeri ifade eder (90).
Formiilii ise su sekildedir: Kesinlik= TP / (TP + FP)

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ise F1-skoru
(F1 score) olarak ifade edilir (90).

Formiilii ise su sekildedir: F1 skoru=2TP / (2TP + FP + FN)

Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisme: Birlesim iizerinden ortalama kesisme
(IOU), bir goriintiideki 6ngoriilen ve gercek kiimelerin birlesimi {izerindeki kesigimin
(6rtiismenin) oran1 olarak tamimlanir. Ornegin, IOU esigi 0.50 olarak ayarlanirsa,
yalnizca IOU'lar1 > 0.50 olan tahmini kiimeler sunulur. Nesne siniflandirma, algilama
ve boliimlemenin 6nde gelen bir uluslararasi yarismasi olan 2010 PASCAL Gorsel
Nesne Smiflar1 Yarismasinda IOU esigi olarak 0.50 degeri benimsenmistir. Bu

caligmada da IOU esigini 0.50 olarak ayarlanmistir (91).

IoU'yu hesaplamak i¢in su denklem kullanilir: loU: TP/(TP+FN+FP)

3.9. Ahc1 islem Karakteristigi (AIK-ROC)

ROC egrileri 6zellikle radyoloji ve psikolojide tani testlerinin degerlendirilmesi
amaciyla kullanilmaktadir. Bu egriler 6zellikle iki 6zellikli sonu¢ degiskeninin oldugu
(niiks var-yok, remisyon var-yok, depresyon var-yok gibi) ancak karar verilirken
kullanilan degiskenlerin siirekli oldugu durumlarda uygulanir. Bu siirekli degisken i¢in
ROC egrisi olas1 biitiin kesim noktalarii gosterir. Yine ROC egrisi her kesim
noktasinda - dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif gibi farklh
sonuglarin siklig1 hakkinda tahmin yapilmasini saglar. Bununla beraber farkli tani

testlerinin dogru tan1 koymadaki basarisinin karsilastirilmasini saglar. ROC egrilerinde;
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x ekseni yanlis pozitif orantiy1, y ekseni dogru pozitif orantiy1 ifade eder. Tanisal
basaris1 ifade edilen bir testin ROC analizi ile yararsiz m1 yoksa ¢ok iyi bir test mi

olduguna karar verilebilir (92).
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4. BULGULAR

Calismamizda temporomandibular eklem segmentasyonu ve temporomandibular
eklem osteoartritinin smiflandirilmasi igin bir yapay zeka modeli olan YOLOvVS
modelinin KIBT goriintiilerinden elde edilen sagittal kesitler iizerinde basarisi
arastirtlmistir. Modelin performansi karmasiklik matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.
Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in YOLOVS modelinin karmagiklik matris

grafigi asagidaki sekilde gosterilmistir.( Sekil 4.1.)

Confusion Matrix

Fredicted

0
.t'
&
o
e
s

Mandibutar condyle background

Sekil 4.1. Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in YOLOv5 modelinin
karmasiklik matris grafigi

Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in YOLOvS modelinin
tahmin degerleri sirasiyla saglikli temporomandibular eklem i¢in % 88, diizlesmis
temporomandibular eklem i¢in % 70, osteofitin bulundugu temporomandibular eklem
icin % 86 ve erozyon bulunan temporomandibular eklem icin % 95 olarak bulunmustur.
Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in YOLOvS modelinin

karmagiklik matris grafigi ise asagidaki sekilde gosterilmektedir.(Sekil 4.2.)
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Sekil 4.2. Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in YOLOVS
modelinin karmagiklik matris grafigi

YOLOVS5 modelinin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in TP, FP ve FN
degerleri sirasiyla; 215, 1 ve 0 seklindedir. Bu degerlerden hesaplanan duyarlilik,
kesinlik ve F1 skorlar1 ise sirastyla; 1, 0.9953 ve 0.9976 seklindedir. Yine YOLOvS
modelinin temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmast i¢in TP, FP ve FN
degerleri sirasiyla; 172, 52 ve 0 seklindedir. Bu degerlerden elde edilen duyarlilik,
kesinlik ve F1 skorlari ise sirasiyla; 1, 0.7678 ve 0.8686 seklindedir.

4.1. ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) Egrisi Grafikleri ve AUC
(Area Under Curve)

YOLOvV5 modelinin temporomandibular eklem segmentasyonu ve osteoartrit
siiflandirmast i¢in gosterdigi performansi degerlendirmek igin ROC egrisi ve AUC
degeri hesaplanmistir. ROC egrisi bir siniflandirma basarisi dl¢iitiidiir ve dogru pozitif

oraninin (TPR), yanlis pozitif oranina (FPR) bolimii ile hesaplanmaktadir (93).
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YOLOvV5 modelinin

temporomandibular eklem segmentasyonu ve osteoartrit

siiflandirmasi i¢in olusturulan ROC egrileri asagidaki sekillerde gdsterilmistir.( Sekil

4.3,4.4)

ROC curve
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Sekil 4.3. YOLOvS modelinin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in ROC
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egrisi ve AUC degeri.

Temporomandibular eklem segmentasyonu icin ROC egrisi degerlendirildiginde

de TPR oranmin 1’e yakin degerde (sol iist koseye yakin) oldugu tespit edilmistir.

YOLOvVS5 modelinin temporomandibular eklem segmentasyonu i¢cin AUC degeri 0.9723

olarak elde edilmistir.
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ROC curve

1.0 A

0.8 4

0.6 -

0.4 1

TPR (True Positive Rate)

0.2

0.0 - —— AUC: 0.49708267754644203

T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR (False Positive Rate)

Sekil 4.4. YOLOv5 modelinin temporomandibular eklem osteoartrit siniflandiriimasi
icin ROC egrisi ve AUC degeri.

YOLOvV5 modelinin temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi igin
AUC degeri 0.4970 olarak elde edilmistir.

4.2. Precision (Kesinlik) -Recall (Duyarhhk) Egrisi (PR Egrisi)

Kesinlik-hassasiyet egrisinin X ekseni ile ROC egrisinin y ekseni TPR (Recall-
Duyarlilik) anlamina gelmektedir. Grafiklerde benzer sekilde gelismektedir. PR
egrisindeki amag¢ ise sag tlist kosede (1,1) olmaktir. (PR) egrisi pozitif sinifin
performansina odaklanmaktadir (94). Temporomandibular eklem segmentasyonu ve
osteoartrit siniflandirmasi i¢in PR egrileri asagidaki sekillerde gosterilmektedir. ( Sekil

4.5,4.6)
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Sekil 4.5. Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in PR Egrisi.
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Sekil 4.6. Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in PR Egrisi.

56



Calismamizda kullandigimiz YOLOvS modelinin hem temporomandibular eklem
segmentasyonu hem de temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi igin
olusturulan PR egrileri incelendiginde hepsinin sag-iist koseye yakin degerde olduklar

gorilmiistiir.

Ortalama Kesinlik (Average Precision; AP): Sirali alim sonuglar1 igin geri
cagirma ve hassasiyeti birlestiren bir Ol¢idir (95). Formiili ise asagida

gosterilmektedir;
AP =Y (duyarlilikn — duyarlilikn—1) Pinterp(duyarllikn+1) (95)
Pinterp (duyarlilikn+1) = max p(r) r> rn+1 (95)

Ortalama Kesinlik Olg¢iitii (Mean Average Precision; mAP): 0 ile 1 arasinda
degisen bu deger algilama algoritmalarini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Say1 ne
kadar yiiksek olursa o kadar iyidir. Bu deger sadece 0.5’in iizerindeyse dogru pozitif

olarak kabul edilmektedir (95).Formiilii ise asagida gosterilmektedir;

1
mAP = ﬁz AP,
B L)

Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in elde edilen mAP degeri 0.995
olarak bulunmustur. Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in bulunan
mAP degerleri ise sirasiyla; saglikli eklem icin 0.934, diizlesmis eklem icin 0.856,
osteofit bulunan eklem i¢in 0.903, erozyon bulunan eklem i¢in 0.948 ve tiim siiflar i¢in

0.910 olarak bulunmustur.

Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in yaptigimiz c¢alisma sonuglarinin

grafiksel gosterimi asagida gosterilmistir;
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Sekil 4.7. Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in yaptigimiz ¢aligma
sonuglarinin grafiksel gosterimi

Yine temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in yaptigimiz ¢aligma

sonuglarinin grafiksel gosterimi asagida gosterilmistir;

trainvbox_loss train/obj_loss

train/cls_loss metrics/precision

metricafrecall
0.06 ——— (eSS 09
0,020 0.03 os
0.05 0os
0.01 0.6
0.01%
0.04 . 0.02 0.7
0.03 010 o
: 0.010 6.6
0.02 0.0 0.2
0.00% 0=
0.01
X

0 100 200 0 100 20 0 100 200 0 100 200 0 100 200
valbox_loss vallob|_loss valicls_loss metrics/mAP_0.5

metnica/mAP 0.5:0.95
0.0%
0.040 0.012 0.8 0.6
0,035 0.02
0.010 0.6
0,030 04
0.008 .03 4
0.025
0 0.2
0.020 G000 )0 0.2
0.015 0.004
0.01 1.0 00
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0

Sekil 4.8. Temporomandibular eklem osteoartrit siniflandirmasi i¢in yaptigimiz ¢alisma
sonuglarinin grafiksel gosterimi

Temporomandibular eklemin YOLOvV5 modeli ile segmentasyonunda elde edilen

F1 giiven egrisi, kesinlik giiven egrisi ve duyarlilik gliven egrisi sirasiyla sekil 4.9.,
4.10. ve 4.11. da gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Temporomandibular eklemin YOLOv5 modeli ile segmentasyonunda elde
edilen F1- giiven egrisi.
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Sekil 4.10. Temporomandibular eklemin YOLOv5 modeli ile segmentasyonunda elde
edilen kesinlik-giiven egrisi.
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.11. Temporomandibular eklemin YOLOv5 modeli ile segmentasyonunda elde

edilen duyarlilik-giiven egrisi.

Temporomandibular eklemin YOLOVS modeli ile osteoartrit siniflamasinda elde
edilen F1 giiven egrisi, kesinlik giiven egrisi ve duyarlilik giiven egrisi sirasiyla sekil
4.12,4.13. ve 4.14. da gosterilmistir.

F1-Confidence Curve

Sekil 4.12. Temporomandibular eklemin YOLOvS modeli ile osteoartrit siniflamasinda
elde edilen F1- giiven egrisi

60



Precmsion-Confidence Curve

Hoalthy Manditutar Condyse
Flattening - Mandibular condyte
n Osteophyto Mandibular coodyte
' Erosion-Mandibular condye
on

— nll Closses 100 0t 0932

Sekil 4.13. Temporomandibular eklemin YOLOvS modeli ile osteoartrit siniflamasinda
elde edilen kesinlik- giiven egrisi

Recall-Confidence Curve

Conficdern

Sekil 4.14. Temporomandibular eklemin YOLOvS5 modeli ile osteoartrit siniflamasinda
elde edilen kesinlik- giiven egrisi

YOLOvVS5 modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullandigimiz degerlerden
biride dogruluk degeridir. Temporomandibular eklem segmentasyonu i¢in bulunan
dogruluk degeri 0.9953 olarak bulunmustur. Temporomandibular eklem osteoartrit

siiflandirmasi i¢in elde edilen dogruluk degeri ise 0.7678 olarak bulunmustur.
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5.TARTISMA

Al, 6grenme ve problem ¢ozme yetenegi gibi geleneksel olarak insan zekasi ile
iligkili gorevleri yerine getirmek icin bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesine
adanmus bir bilgisayar bilimi dalidir (42). Buna makine 6grenimi, temsili 6grenme ve
derin Ogrenme dahildir (65). Son yillarda ¢ok cesitli endiistrilerde aktif olarak
uygulanan yapay zeka, birgok aragtirmaci igin aktif bir ilgi alanidir. Dis hekimligi de bu
egilimin bir istisnasi degildir ve yapay zekd uygulamalar1 Ozellikle oral ve

maksillofasiyal radyoloji alaninda umut vericidir.

Oral ve maksillofasiyal radyolojide yapay zeka {izerine yapilan son
arastirmalarda, esas olarak goriintii siniflandirma, algilama, segmentasyon, kayit, tiretim
ve iyilestirme yapabilen konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilmistir (96). Yapay zeka
kullanim1 6zellikle oral ve maksillofasiyal radyoloji alaninda bir¢ok avantaja sahiptir.
Ornegin yapay zeka cesitli paternleri tanimlamak, davranis veya olaylari tahmin etmek
veya nesneleri kategorilere ayirmak igin gii¢lii bir aractir. Hassas programlama yoluyla
radyoloji departmaninin is akisini iyilestirebilir, randevular1 kagirma riski en yiiksek
olan hastalar belirleyebilir ve kisiye 6zel muayene protokolleri olusturabilir (42).
Dogrudan tibbi verilerle islem yapan yapay zeka, biligsel onyargidan kaynaklanan

hatalarin 6nlenmesine yardimet olabilir (97).

Bizim calismamizda da yapay zeka sistemi kullanilarak konik 1sinli bilgisayarli
tomografi ~ goriintlilerinde  temporomandibular  eklem  segmentasyonu  ve

temporomandibular eklem osteoartritinin siniflandirilmasi yapilmaya ¢aligiimistir.

Oral ve maksillofasiyal radyoloji alaninda goriintiileme yoOntemleri iizerine
yapilan yapay zeka ¢alismalarina bakacak olursak; yapilan bir ¢alismada 206 adet dijital
periapikal film {izerinden ciiriik, alveolar kemik kayb1 ve interradikiiler radyolusensi ii¢
uzman tarafindan etiketlendi ve ii¢ adet mimarinin ( U-Net, XNet, SegNet) bu
etiketlemeleri tespit etme basarisi karsilastirildi. U-Net mimarisi ve varyanti, tiim
Olctimlerde Xnet ve SegNet'ten 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gdsterdi. Calismanin
sonucu olarak derin 6grenmenin dijital periapikal filmlerin analizi i¢in potansiyele sahip

oldugu bulunmustur (98).

Yine bir bagka ¢alismada derin evrigimli sinir ag1 algoritmasina dayali bilgisayar

destekli bir tespit sistemi gelistirmek ve bu sistemin periodontal olarak riskli dislerin
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teshisi ve tahmini i¢in potansiyel faydasim1i ve dogrulugunu degerlendirmek igin
periapikal radyografik goriintiiler kullanildi. Periapikal radyografik veri seti egitim,
dogrulama ve test veri setlerine boliinmiistiir. Derin 6grenme algoritmasi ile periodontal
olarak riskli disler igin tanisal dogruluk premolarlar igin %81.0 ve molarlar i¢in %76.7
idi. Klinik olarak siddetli periodontal hastalikli olarak teshis edilen 64 premolar ve 64
molar dis kullanildiginda, ¢ekimi tahmin etme dogrulugu, premolarlar icin %82.8 ve
molarlar i¢in %73.4 idi. Python'da Keras sistemine dayanan derin CNN algoritmasi
kullanilan bu g¢alisma, yapay zekdnin periodontal olarak riskli dislerin teshisini ve

ongoriilebilirligini degerlendirmek i¢in yararli oldugunu gostermistir (82).

Periodontitisli ve farkli alveoler kemik kaybi derecelerine sahip 31 adet disin
periapikal filmleri {izerinde yapilan bir yapay zeka calismasinda sonuglar, yapay
zekadnin periodontitisli dislerin periapikal radyografi goriintiilerinde alveolar kemik
kaybi alanlarini etkili bir sekilde lokalize edebilecegini ve dolayisiyla dis hekimleri i¢in
periodontitis hastalarinda kemik kaybinin derecesini degerlendirmede faydali olacagini
gostermektedir (99). Periapikal ve panoramik filmlerden olusan toplamda 200 adet
anonim goriintii lizerinde yapilan bir ¢alismada ise dis clirigliniin tedavisini tahmin
etmek icin bir derin 6grenme modeli Onerilmistir. Yaklasim esas olarak Floriir, Dolgu
ve Kanal tedavisi olmak iizere {i¢ tiir tedaviyi dngormektedir. Sistemi gelistirmek i¢in
Python iizerinde Keras API kullanilmistir. Modelin genel dogrulugu %87'dir. En iyi
tahmin %98 ile flor tedavisi olurken, bunu %88 ile kanal tedavisi izledi. Dolgu tedavisi,

%77 oraninda daha diisiik siniflandirma dogrulugu vermistir (100).

130 adet bite-wing radyografi tizerinde ¢iiriik teshisi ile ilgili yapilan bir yapay
zeka calismasinda 5 adet gdzlemci ile beraber degerlendirme yapilmis ve olusturulmaya
calisilan otomatik ¢iiriik tespit programinin ¢ok tutarli olmadig ve bir yiizeydeki ¢iiriik
durumu hakkinda farkli goriisler sagladigi sonucuna varilmistir. Ciiriik teshisinde
gozlemciler arasi anlagsma program kullanilarak gelistirilememistir (101). 1200 adet
bitewing radyografi {izerinden dis segmentasyonu amaglanan bir baska ¢alismada CNN
tiiriinden olan Bolgesel Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (R-CNN) kullanilmistir. Dislerin
bolgelerinin tespiti ve otomatik segmentasyonu i¢in R-CNN ag1 tiirlinden olan Mask R-
CNN ag1 kullanilmigtir. Derin 6grenme kiitiiphanelerinden olan Keras ve TensorFlow
basta olmak iizere Python programlama diline ait kiitiiphanelerden yararlanilmistir.
Mimari olarak ResNet-101 kullanilmistir. Ve sonug olarak ortalama genel hassasiyet
degeri %97.49 olarak elde edilmistir (102).
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Panoramik radyografiler maksiller ve mandibular dental arklar1 ve komsu
anatomik yapilar1 tek bir goriintiide incelenmesine imkan taniyan bir goriintiileme
yontemidir. Agiz agikliginda kisitlanma olan ya da intraoral teknikleri tolere edemeyen
hastalarda uygulanabilmesi, hizli ve kolay uygulanan bir yontem olmasi, , intraoral tim
agiz radyografi serisine gore daha diisiik radyasyon dozu ile goriintiiniin elde edilmesi
ve kolay anlasilir olmasi nedeniyle dis hekimliginde ¢ok sik kullanilan bir goriintiileme

yontemidir (103).

Panoramik radyografiler ile yapilan yapay zeka caligsmalarina bakacak olursak 153
adet panoramik radyografi ile yapilan bir yapay zeka calismasinda dis eksiklikleri tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Radyografik goriintiilerin 99’u tam disli ve 54’1 eksik disli
hastalara aittir. Egitim ve dogrulama veri seti 76 ve test veri seti 32 goriintiiden
olusmaktadir. A¢ik kaynak kodlu python programlama dili ve OpenCV, NumPy, Pandas
ile Matplotlib kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Veri setleri transfer 6grenimi
kullanilarak egitilmis ve mimari olarak Inception v3 mimarisi kullanilmistir. Sonug
olarak goriintiilerin modeli tahmin etmesi ile ¢ikan basar1 oran1 % 94,7’dir (104). Baska
bir caligmada yetiskinlerden rastgele segilmis 1352 adet panoramik radyografi
lizerinden yapay zeka ile dis tespiti ve numaralandirma yapilmasi amaglanmis ve
sistemin performansini degerlendirmek ve wuzmanlarla karsilagtirmak icin 222
gorlintiiden olusan ayr1 bir test seti kullanilmistir. Dis numaralandirma, tespit edilen dis
goriintlilerini FDI (Federation Dentaire Internationale) sistemine gore siniflandirmistir.
Dis tespiti i¢in Faster R-CNN modelini kullanilmistir. Dis tespiti i¢in duyarlilik 0.9941
ve kesinlik 0.9945 olarak, dis numaralandirma i¢in duyarlilik 0.9800 ve 6zgiilliik 0,9994
olarak bulunmustur. 5 adet uzman ile yapilan karsilastirma sonucunda ise uzmanlarin
dis tespiti i¢in duyarliligr 0.9980 ve kesinligi 0.9998 olarak, dis numaralandirma igin
duyarliligi 0.9893 ve 6zgiilliigli 0.9997 olarak bulunmustur (105).

Bir bagka panoramik ile yapilan yapay zeka calismasinda 183 kisiye ait 261
panoramik radyografi iizerinde ¢alisilmistir. Bu radyografiler ile yapay zekaya bes farkli
restorasyon tipi 0gretilerek dental goriintiilerden kimlik tespiti yapilmas1 amaglanmistir.
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Rastgele Orman yontemleri kullanilan bu ¢alismada
Rastgele Orman Metodu %94, DVM ise %96 basarim gostermistir (106). Baska bir
radyolojik goriintii analiz ve etiketleme uygulamasi olan DentiAssist gelistirilmistir.

Panoramik dis goriintiileri ile on 6grenci ¢alismaya dahil edilmistir. Al tabanli analizde,
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disleri tespit etmek ve bolmek i¢in Mask R-CNN kullanilmistir. DentiAssist yaziliminin
etiketleme modiilii kullanilarak, iic maksillofasiyal radyolog tarafindan kesin olarak
etiketlenen 649 egitim ve 279 dogrulama verisi sisteme girilmistir. Esit sayida 100 test
goriintiisti kullanilarak, Ogrenci ve yapay zeka karsilastirmasi sonucunda ortalama
kesinlik %97.75 olgiilmiistiir. Radyolog ve yapay zeka karsilastirmasinda ise %99.02
basari elde edilmistir (107).

Panoramik radyografiler iizerinden periodontal kemik kaybinin radyografik tespiti
icin yapilan bir yapay zeka c¢alismasinda rastgele secilmis 85 adet panoramik radyografi
tizerinden kirpilmis 2001 adet goriintii kullanilmistir. Karsilastirma i¢in alt1 dis hekimi
goriintlileri degerlendirmistir. Sonug olarak CNN'nin ortalama siniflandirma dogrulugu
0.81 (0.02)’dir. Ortalama duyarlilik ve 6zgiillik sirasiyla 0.81 (0.04), 0.81 (0.05)dir.
Dis hekimlerinin ortalama dogrulugu 0.76 (0.06)’dir, ancak CNN, dis hekimlerine
kiyasla istatistiksel olarak {stiin olamamistir (p=0.067/t-testi). Dis hekimlerinin
ortalama duyarlilik ve o&zgilligi sirasiyla 0.92 (0.02) ve 0.63 (0.14) olarak
bulunmustur. Sinirli miktarda radyografik goriintii seti iizerinde egitilmis bir CNN,
panoramik radyograflarda periodontal kemik kaybini degerlendirmek i¢in dis hekimleri

ile en azindan benzer bir ayrim yetenegi gosterdigi sonucuna varilmigtir (108).

Panoramik radyografide taurodontizmli disleri teshis etmek i¢in CNN tabanli Al
modelinin islevini gelistirmek ve degerlendirmek amaciyla yapilan bir caligmada
Pytorch uygulanmis bir U-Net modeli kullanilmistir. Otomatik taurodont dis
segmentasyon modelleri gelistirmek i¢in 13 yasin iizerindeki 434 anonimlestirilmis,
karisitk boyutlu panoramik radyografi goriintiistinden yararlanilmistir. Model
performansin1  belirlemek i¢in Karigiklik Matrisi  kullanilmigtir. Taurodont dis
segmentasyonunun duyarlilik, kesinlik ve F1-skor degerleri sirasiyla 0.8650, 0.7898 ve
0.8257 olarak bulunmustur. CNN sisteminin taurodontizmli disleri tespit etme
yeteneginde tatmin edici diizeyde sonuglar elde edilmistir (109). Bizde ¢alismamizda
benzer olarak Pytorch Kiitiiphanesi kullandik ve yine model performansim

degerlendirmek i¢in Karmasiklik matrisi kullandik

90 adet panoramik radyografi lizerinden yapilan bir yapay zekd caligmasinda ise
maksiller sinlis ve mandibular kanal panoptik segmentasyon denilen bir yontem ile
tespit edilmeye calisilmistir. Modelin maksiller siniis ve mandibular kanal1 segmentlere
ayirmada basarili oldugu ve dis hekimlerine yardimei olabilecegi sonucuna varilmistir

(110). Derin evrigimli sinir agi tabanli tani sisteminin panoramik radyografilerde
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osteoporoz tanit performansini, oral ve maksillofasiyal radyologlarla karsilagtirarak
degerlendiren bir calismada 1268 adet kadinin panoramik radyografisi kullanilmistir. 10
yildan fazla deneyime sahip oral ve maksillofasiyal radyologlar, 1268 kadinin
panoramik radyografilerini incelediler ve mandibular alt korteksin kortikal erozyonu
gozlemlendiginde osteoporoz tanisi koydular. Buna gore kadinlardan 635'inde
osteoporoz vardi ve 633'linde osteoporoz yoktu. Panoramik radyograflarda
osteoporozun saptanmasinda konvoliisyonel sinir agimi egitmek, dogrulamak ve test
etmek icin, tek siitunlu derin evrisimli sinir ag1 (SC-DCNN), veri artirmali SC-DCNN
ve ¢ok siitunlu derin evrisimli sinir ag1 (MC-DCNN) kullanildi. SC-DCNN, SC-DCNN
(Veri artirmali) ve MC-DCNN kullanilarak elde edilen egrinin altindaki alan (AUC)
degerleri sirasiyla 0.9763, 0.9991 ve 0.9987 olarak bulunmustur. Uygulanan sistem,
osteoporozun saptanmasinda deneyimli oral ve maksillofasiyal radyologlarla yiiksek bir

uyum gostermistir (111).

Ortodontik tedavilerin ii¢ boyutlu degerlendirilmesini saglamak amaciyla
ortodontik al¢1 modellerinden ve panoramik radyografilerden yararlamilmistir. Tek tek
kuron modeller ¢ikartmak ve dis arklari, dis araliklari, dis eti kenarlarini tespit etmek
icin yar1 otomatik segmentasyon yontemi uygulanmigtir. Sadece ¢aligma modelleri ve
panoramik radyografiler ile tomografi taramasi yapilmadan 3 boyutlu kok bilgisi

sunabilme 6zelligi, cogu ortodontik vakada yararli olarak bulunmustur (112).

Bagka bir c¢alisma toplamda 858 panoramik radyografi  {izerinde
temporomandibular eklemi normal ve osteoartrit vakalarina gore smiflandirmak igin
onceden egitilmis modelleri kullanarak bir teshis destek araci gelistirmeyi amaglamstir.
Temporomandibular eklem osteoartrit teshisi i¢in Schiffman (113) ve arkadaslarinin
siiflandirmasindan yararlanilmistir. Osteoartrit teshisi i¢in subkondral kistler, yiizey
erozyonu veya osteofitlerden en az biri olmalidir. Bunlar olmadan sadece diizlesme
veya skleroz varligl temporomandibular eklem osteoartriti i¢in belirsiz kabul edilmis ve
hari¢ tutulmustur (114). Bizim c¢alismamizda da benzer olarak temporomandibular
eklem osteoartrit siniflamasi yapilmistir. Ancak biz eklemi KIBT goriintiileri iizerinde
degerlendirdik ve osteoartrit siniflamasinda Koyama (24) ve arkadaslarinin
siiflandirmasindan yaralanarak temporomandibular eklemi saglikli, diizlesme, erozyon
ve osteofit olmak tizere dort ayr1 sinifa ayirdik. Yapilan panoramik calismasinda 518
hastanin sol ve sag kondillerinden elde edilen 858 goriintliniin 395'1 normal, 463’1

osteoartritli goriintiiden olugmaktadir. Veriler rastgele egitim, dogrulama ve test
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kiimelerine ayrilmistir (6:2:2). Transfer 6grenme modelleri olarak dnceden egitilmis
Resnet152 ve EfficientNet-B7'yi kullanilmistir. ResNet-152 ve EfficientNet-B7'nin
simiflandirma dogruluklart sirasiyla 0.87 ve 0.88 olarak bulunmustur (114). Bizim
calismamizda 290 hastadan elde edilen 2000 adet KIBT goriintiisii kullanilmistir.
Temporomandibular eklem osteoartritinin (TMEOA) smiflandirmasi i¢in YOLOVS
mimarisi kullanilmistir ve elde edilen dogruluk degeri 0.76 olarak bulunmustur. Sonug
olarak panoramik goriintiilerle yapilan ilgili calismada uygulanan yapay zeka modelinin
panoramik radyografiler lizerinde temporomandibular eklem osteoartrit teshisi i¢in bir

tarama araci olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir (114).

Benzer bir calismada panoramik radyografiler lizerinde temporomandibular eklem
osteoartrit teshisi i¢in bir yapay zeka modeli gelistirmek ve bunu bir uzman ile
karsilastirmak amag¢lanmistir. Karas''n ResNet modeli kullanilarak bir AI modeli
gelistirilmistir ve goriintiileri li¢ kategoride simiflandirmak icin egitilmistir (normal,
belirsiz osteoartrit ve osteoartrit). Calismada KIBT ile teshisi dogrulanan 1189 adet
panoramik radyografi kullanilmistir. Yapay zeka 3 kategori ile gelistirildiginde model
performans: tatmin edici bulunmamistir. Belirsiz osteoartrit kategorisi ¢ikarildiktan
sonra yapay zeka bir uzmana benzer bir sekilde temporomandibular eklem osteoartriti
teshisi koymustur ve en ¢ok bu sekliyle KIBT ile uyumlu bulunmustur. Elde edilen
degerler ise dogruluk: 0.78, duyarlhilik: 0.73 ve ozgilliik: 0.82 olarak belirtilmistir.
Calismadaki veriler i¢in tekrarlama sayist 700 epoch olarak uygulanmistir (115). 2000
adet sagittal KIBT goriintiisii iizerinde temporomandibular eklem osteoartritini 4
kategoride siniflandirdigimiz caligmamizda ise epoch sayist 500 idi ve elde edilen

dogruluk ve duyarlilik sayilari sirasiyla 0.7678 ve 1 olarak bulunmustur.

Paranazal siniis radyografilerinden cinsiyet ve yas tahmini yapmak amaciyla
yapilan bir yapay zeka calismasinda retrospektif olarak anonim 4160 radyografi
kullanilmistir. Yas gruplar1 20-39, 40-59, 60+ yil olarak {i¢ gruba ayrilmistir. ResNet-
152 ve DenseNet-169 mimarilerini benimseyen iki CNN modeli uygulanmistir. Cinsiyet
tahmini i¢cin ResNet-152, DenseNet-169'dan biraz daha iyi performans gostermistir.
(Dogruluk = %98.0, duyarlilik = %96.9, o6zgiillik = %98.7 ve AUC = 0.939). Yas
tahmini icin, DenseNet-169 modeli yas gruplarini tahmin etmede biraz daha dogru
bulunmustur. (%77.6+1.5'e karst %76.3£1.1). Derin 6grenme modeli, paranazal

radyografi goriintiilerine dayali olarak cinsiyeti ve yasi tahmin edebilmistir. Bu nedenle,
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kliniklerde hastanin yanlis tanimlanmasi riskinin azaltilmasina yardimei olabilecegi

sonucuna varilmistir (116).

Ag1z igi fotograflardan yaralanarak yapilan yapay zeka calismalar1 6zellikle oral
lezyonlarin tanisinda umut vericidir. Yapilan bir calismada agiz i¢i fotograflar
kullanarak oral liken planus lezyonlarin1 tanimlamak ig¢in derin bir 6grenme yaklagimi
gelistirmeyi amaglamistir. 65 saglikli ve 72 oral liken planus lezyonu bulunan bukkal
mukozanin anonim retrospektif fotograflari CranioCatch programi (CranioCatch,
Eskisehir, Tiirkiye) kullanilarak tanimlanmistir. Bu ¢alismada tiim goriintiiler uzmanlar
tarafindan tekrar kontrol edilmis ve dogrulanmistir. Caligmada, derin Ogrenme
yaklagimi olan Tensorflow ile uygulanan Google Inception V3 mimarisi kullanilarak bir
yapay zekd modeli gelistirilmigtir. Al derin 6grenme modeli, hem saglikli hem de
hastalikli mukoza i¢in tiim test goriintiilerinin %100 basar1 oraniyla siiflandirilmasini
saglamistir (117). Yapay zeka kullanilan bagka bir fotograf calismasinda ise liken
planus ve l6koplaki ayrimi yapilmasi amaglanmistir. Calismaya histopatolojik olarak
kesin tanis1 konmus 21 liken planus,21 16koplaki ve 21 saglikli goniillii dahil edilmistir.
Caligsma grubunun yas ortalamasi 58’dir. Tiim katilimecilarin agiz i¢i fotograflarr bukkal
mukozaya dik olarak ¢ekilmistir. Miimkiin olan maksimum kontrasti elde etmek icin bir
filtre uygulanmis ve ardindan goriintiilerin histogramlarini esitlemek i¢in seviye araclari
kullanilmistir. Daha sonra goriintiiler 8 bit gri tonlamaya doniistiiriilmiistiir. Otomatik
tan1 sisteminin etkinligi, Bayesian simiflandiricisi olarak adlandirilan bir sinir ag
kullanilarak kontrol edilmistir. Ag1z i¢i makro fotograflar ile dijital doku analizine
dayal1 olarak agiz mukozasinda 16koplaki ve liken planusun ayirici tanisinin miimkiin
oldugu sonucuna varilmistir. Bu yontem akilli telefon uygulamalar1 gelistirmek ig¢in
kullanilabilir ve ayrica pratisyen dis hekimlerinin bir uzmanla goriismeden klinik tani

koymalari i¢in yararl bir arag olabilir (118).

Yapilan retrospektif bir calismada 2000-2017 yillar1 arasinda cerrahi tedavi
uygulanan, analize uygun 255 oral skuaméz hiicreli karsinoma (SCC) hastasinda derin
ogrenme temelli sag kalim tahmin yontemini uygulanmigtir. Derin 6grenme tabanli bir
hayatta kalma tahmin algoritmasi olan DeepSurv kullanilarak hayatta kalma tahmini,
rastgele hayatta kalma ormani (RSF) ve Cox orantili tehlike modeli (CPH) ile
karsilastirilmistir. DeepSurv, iic model arasinda en iyi performansi gostermistir.
Deepsurv'iin performansi, eklenen 0&zelliklerle siirekli olarak iyilestirilmistir. Bu

nedenle, derin dgrenmeye dayali hayatta kalma tahmininin dogrulugu artirilabilir ve
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Klinisyenlere hem tedavi secencklerini segmede hem de gercksiz tedavilerden
kacinmada rehberlik edebilir (119).

Maksillofasiyal yapilarin ii¢ boyutlu degerlendirilmesi i¢in 90’11 yillarin sonunda
konik 151l bilgisayarli tomografi goriintiileri gelistirilmistir. Dilinyada oldugu gibi
iilkemizde de konik 1sinli bilgisayarli tomografilerin dis hekimligi fakiiltelerinde
kullanim1 yayginlagsmistir. Konik 1sinli bilgisayarli tomografilerin bir¢ok durumda iki
boyutlu goriintilemeden daha iistiin oldugu belirtilmistir. Konik 1sinli bilgisayarl
tomografi goriintiileri endodontik tedavi oncesinde dileserasyon, kok sayir anomalileri,
dens in dente gibi durumlarda, ortodontik tedavi 6ncesi degerlendirmede, dental implant
uygulamalarinda, gomiilii dis, slipernumere dis, yabanci cisimlerin konumlarinin
belirlenmesi ve anatomik yapilarla iligkisinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.
Ayrica temporomandibular eklem ve cevre kemik yapilarin degerlendirilmesinde

kullanilabilmektedir (120).

Tanisal performanst ve kullaniminin yayginlagmasiyla konik 1sinli bilgisayarl
tomografi goriintiilerinin  kullanildig1 yapay zeka calismalari da yayginlagmaya
baslamistir. Bizim c¢alismamizda temporomandibular eklemin segmentasyonu ve
osteoartrit smiflandirmasi i¢in KIBT goriintiileri kullanilmistir. Yapilan bir ¢alisma
gomilli tclincii biliyilkk az1 dislerini KIBT gortintiileri degerlendiren yapay zeka
uygulamasimnin tanisal performansini degerlendirmektir. Bu retrospektif g¢aligmaya
toplam 130 diglincii molar dis (65 hasta) dahil edilmistir. Gomiilii dislerin tespiti,
sayilari, dislerin kok/kanal sayilari, komsu anatomik yapilarla (inferior alveolar kanal ve
maksiller siniis) iligkisi, gozlemci ve Al uygulamasi arasinda karsilastiriimistir.
Goriintiilerin manuel olarak incelenmesi, KIBT yazilim sistemi kullanilarak tek bir
dentomaksillofasiyal radyolog tarafindan yapilmistir. Gomiili dis sayilari, dislerin
kok/kanal sayilari, komsu anatomik yapilarla (inferior alveolar kanal ve maksiller siniis)
iliskisi kaydedilmistir. Bu adimdan sonra dosyalar derin evrisimli sinir agma
(Diagnocat, Inc.) rastgele yiiklenmistir. U-net benzeri bir mimari kullaniimastir.
Toplamda 112 dis (%86.2) Al tarafindan gomiilii olarak tespit edilmistir. 99 diste
(%78.6) kok sayisi, 82 diste (%68.1) kanal sayis1 dogru tespit edilmistir. Inferior
alveoler kanalin belirlenmesinde mandibular gomiilii tiglincii molar dislerle (kappa:
0.762) ve ayrica kok saptama sayisiyla (kappa: 0.620) iliskili olarak iyi bir anlagma
bulunmustur. Benzer sekilde, gomiilii maksiller iiglincii molar disler ve maksiller siniis

iligkisi ile ilgili olarak miikemmel bir uyum yakalanmistir (kappa: 0.860). Maksiller
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molar dislerin kanal sayisi tespiti i¢in, gozlemci ve Al muayeneleri arasinda orta
derecede bir uyum bulunmustur (kappa: 0.424). Yapay Zekd uygulamasi, gomiilii
ticiincii biiylik az1 diglerinin tespitinde ve anatomik yapilarla olan iliskilerinde ytiksek

dogruluk degerleri gostermistir (121).

17 adet KIBT goriintiisii kullanilan bir yapay zeka calismasinda ise invaziv
olmayan bir yontemle ile periapikal kist ve graniillom ayrimi yapilmaya g¢alisilmistir.
Biyopsi ve KIBT tanilari ile karsilastirma yapilan bu ¢alisma %94,1 dogru siniflandirma
orant gostererek Onerilen yontemin etkinligini gostermistir (122). Maksillofasiyal
kistlerin ( radikiiler kist, dentigerdz kist, keratokistik odontojenik tiimdr) otomatik
segmentasyonunu amaclayan bir calismada asimetri analizine dayali otomatik bir
yontem Onerilmistir. Bu yaklasimin temeli, normal bas ve yiiz yapisinin orta sagital
diizleme gore kabaca simetrik olmasidir. Kistler ve tiimorler tipik olarak bu simetriyi
bozar. Calisma cesitli goriintii alma merkezlerinden toplanan cesitli ¢ene kistlerini
iceren 97 KIBT gorintiisiinden olusmaktadir. Yapilan ¢alismanin sonucunda yiiksek
gercek pozitif degerler elde edilmistir. Bu da yontemin etkili oldugunu gostermistir

(123).

Bagka bir c¢alismada keratokistik odontojenik tiimdriin daha hizli otomatik
segmentasyonunu saglayan yeni bir arag olan Smartbrush’t sunmaktadir. Calismaya
keratokistik odontojenik timor tanist kesinlesmis 38 hastanin {ic boyutlu goriintiileri
dahil edilmistir. Timorler manuel segmentasyon, esik tabanli segmentasyon ve
Smartbrush kullanilarak segmentlere ayrildi. Her ii¢ yontem de kullanilabilirlik, zaman
ve dogruluk acisindan karsilastirildi. Sonuglar, Smartbrush kullanarak segmentasyonun
onemli 6l¢iide daha hizli oldugunu gostermektedir (124). Baska bir ¢alismada konka
biillozay1 tanimlayan bir yapay zeka sistemi ¢alisilmistir. Osteomeatal kompleksi temsil
ettigi diigiiniilen tek bir koronal kesit kullanilmigtir. Toplamda 447 goriintii ¢caligmaya
dahil edilmistir. Bunlardan 347'si gelistirilen konvoliisyonel sinir agin1 egitmek i¢in
kullanilmistir. iki kulak burun bogaz uzmani goriintiileri degerlendirmistir. Transfer
o6grenme yontemi ile Python'da Inception-V3 mimarisi kullanilmistir. Sonucta % 81°lik

bir tan1 dogrulugu elde edilmistir (125).

Yapilan bir calismada sella tursikanin yapay zekd ile segmentasyonu ve
siniflandirilmas1 amaclanmistir. 199 adet diizlesmis, 629 adet oval ve 1149 adet
yuvarlak sekilli olmak tizere toplamda 1977 adet sagittal KIBT goriintiisii kullanilmustir.

Bu retrospektif calismada, KIBT goriintiilerinin sagital kesitlerinde segmentasyon igin
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U-Net mimarisi, simiflandirma i¢in GoogleNet Inception V3 mimarisi uygulanmistir
(CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye). AI modelleri, derin 6grenme modellerine dayali
olarak CBCT goriintiilerinde sella tursika segmentasyonu i¢in basarili sonuglar elde
etmistir. KIBT goriintiilerinin sagital kesitlerinde sella tursikanin segmentasyonu ig¢in
duyarlilik, kesinlik ve F-skoru degerleri 1.0, 1.0 ve 1 bulunmustur (126). Ilgili
caligmaya benzer olarak bizim yaptigimiz ¢aligmamizda baska bir 6nemli anatomik yap1
olan TME’nin segmentasyonu ve osteoartrit siniflamasi KIBT goriintiileri iizerinden
yine CranioCatch etiketleme programiyla etiketlenmistir. 2000 adet goriintii
kullandigimiz c¢alismamizda her sinif i¢in goriintii sayist esittir.( 500 saglikli, 500
diizlesme, 500 erozyon ve 500 osteofit) Ayrica bizim ¢alismamizda hem segmentasyon
hem siniflama i¢cin YOLOvS mimarisi kullanilmistir. Bizim TME segmentasyonu igin
elde ettigimiz duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla; 1.0, 0.9953 ve 0,9976’dr.
Siiflama i¢in elde ettigimiz duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru ise; 1.0, 0.7678 ve
0,8686’dir. Sella tursikanin diizlesmis sekil smiflandirmast i¢in duyarlilik, kesinlik,
dogruluk ve Fl-skoru sirasiyla 1.0, 0.95, 0.98 ve 0.84; sella tiirsikanin oval sekil
siiflandirmasi igin sirasiyla 0.95, 0.83, 0.92 ve 0.88; sella tursikanin yuvarlak sekil
simiflandirmasi i¢in sirastyla 0.75, 0.94, 0.90 ve 0.83 olarak bulunmustur (126).

Kronik bel agrisindan sonra, temporomandibular eklem bozukluklari, niifusun %5
ila 12'sini etkileyen ikinci en yaygin kas-iskelet durumudur ve yillik saglik maliyeti 4
milyar dolar olarak tahmin edilmektedir. Temporomandibular eklem osteoartritinde
(TMEOA) hastalik yasla birlikte artar ve asil amag¢ morfolojik dejenerasyon ilerlemeden
tan1 koymaktir., TMEOA'in kronik hasarimi tersine ¢evirecek tedaviler mevcut
olmadigindan, erken teshis, yaygin ve kalici eklem hasarin1 6nlemek i¢in en iyi firsati

saglayabilir (127).

Yapilan bir ¢alismada temporomandibular eklem osteoartritinin biyo-belirtegler
ve makine O0grenimi kullanarak erken teshisi amaglanmaktadir. Yapilan calismada
temporomandibular eklem osteoartrit durumunu saptamak i¢in makine Ogrenimi
algoritmalarin1 kullanarak en alakali biitlinlestirici 6zellik havuzlarini belirlemek i¢in
elli iki degisken (Manyetik rezonans- KIBT goriintiileri, biyomolekiiler ve klinik
belirtecler) degerlendirilmistir. Ayrica dort makine Ogrenimi modelinin tanm
performansin1 test edilmistir: Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, LightGBM,
XGBoost. Sonug olarak XGBoost ve LightGBM modelinin dogruluk degeri 0.823,
AUC 0.870 ve F1 skoru 0.823 olarak bulunmustur (127). Bizim c¢alismamizda
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temporomandibular eklem osteoartriti siniflamasi amacglanmistir. Ancak bizim
calismamiz KIBT goriintiileri tizerinden yapilan retrospektif bir ¢alismadir. Hastalarin
klinik muayeneleri, kan ve tiikiiriik degerlendirmesi yapilmamistir. Ayrica tek bir
modelin (YOLOV5) performans: degerlendirilerek osteoartrit dort smifa ayrilmistir.
TME segmentasyonu i¢in bizim elde ettigimiz dogruluk, AUC ve F1 skorlari; 0.9953,
0.9723 ve 0.9976’dir. Osteoartrit siniflamasi i¢in elde ettigimiz dogruluk ve F1 skoru
ise; 0.7678 ve 0.8686°dur.

Bagka bir ¢alismada temporomandibular eklem rahatsizligi bulunan ve KIBT de
temporomandibular eklem osteoartriti belirtileri gosteren 314 hastanin goriintiileri
tizerinden otomatik olarak temporomandibular eklem osteoartriti teshisi konulmasi
amaglanmistir. Bu hastalarin 230’u kadin, 84’1 erkek hastalardan olugsmaktadir. Eklem
basia 4 ila 10 goriintii secilmistir. Toplamda hastalara ait 3514 adet sagittal KIBT
goriintlisii ¢alismaya dahil edilmistir. Bu ¢aligmada hastalik tespiti igin kullanilan bir
nesne algilama modeli olan tek atis algilama (SSD) modelinde egitim i¢in sadece
TMEOA belirtileri gosteren hastalarin KIBT goriintiileri dahil edilmistir. Egitim i¢in
epoch degeri 10700°diir. Goriintiiler ii¢ dis hekimi tarafindan degerlendirilmistir.
Gorilintiler  TMEOA ve TMEOA ig¢in belirsiz olmak iizere iki kategoride
degerlendirilmistir. Calismadan elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari
sirasiyla;  0.86, 0.85, 0.84 ve 0.84 olarak bulunmustur. Bu ¢alismada sagital KIBT
goriintiilerinden TMEOA'nin otomatik tespitinin, derin sinir aglart modeli kullanilarak
miimkiin oldugu sonucuna varilmistir (91). Bizim ¢alismamizda hasta basina ortalama
4-10 goriintiiden olusan sagittal KIBT goriintiileri lizerinden degerlendirilmistir, ancak
bizim osteoartrit siniflamamizda bu calismanin aksine saglikli grupta yer almaktadir.
Ayrica diizlesme, erozyon ve osteofit gibi diger Onemli osteoartrit belirtileri de
simniflamamiza dahil edilmistir ve bizim c¢alismamizda TME segmentasyonu da
yapilmistir. YOLOvS modeli ile siiflandirma i¢in bizim elde ettigimiz dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru ise sirasiyla; 0.7678, 0.7678, 1.0 ve 0.8686 dir.

Temporomandibular eklem osteoartritinin teshisi i¢in yapilan bir yapay zeka
caligmasinda veri seti konik 151nl1 bilgisayarli tomografi goriintiilerinden elde edilen {i¢
boyutlu eklem goriintiilerinden olusmaktadir. Egitim veri seti, 1051 kontrol
deneklerinden ve 154t TMEOA tanisi almis hastalardan olmak tizere 259 kondilden
olusmaktadir. Goriintii analizi siniflandirmasi i¢in, hastaligin belirti ve semptomlarini 5

yildan daha kisa bir siiredir yasayan 17 hastanin 34 sag ve sol kondili test veri seti
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olarak dahil edilmistir. Ayrica bu ¢alismada hastalardan klinik anket, kan ve tiikiiriik
ornekleri de toplanmistir. Temporomandibular eklem {i¢ boyutlu goriintiiler iizerinde
dejenerasyon seviyelerine gore 5 sinifa ayrilmstir. Siiflandirma
ShapeVariationAnalyzer (SVA) olarak adlandirilan bir mimari ile yapilmistir. Bu
calismada TME'deki kondil morfolojisindeki 5 asamali yapisal dejeneratif degisiklikler
icin SVA smiflandiricist ve klinisyen arasinda % 91 uyum yakalanmistir (128). Bu
calismaya benzer sekilde yapilan bir baska ¢alismada amag yine temporomandibular
eklem osteoartritinin teshisi i¢in bir yapay zeka modeli gelistirmektir. KIBT ‘den elde
edilen ii¢ boyutlu eklem goriintiileri, hastalardan alinan klinik belirtegler (agri, agiz
acikligr gibi), kan ve tiikiirik Ornekleri c¢alismaya dahil edilmistir. Yine bir onceki
calismaya benzer olarak TME’in dejenerasyon siddetine gore iic boyutlu goriintiiler
tizerinden 5 sinif belirlenmistir. Dejenerasyon siniflandirmasi ShapeVariationAnalyzer
(SVA) ile yapilmistir. Sonug olarak ML modelleri kullanilarak temporomandibular
eklem osteoartriti 0.823 dogrulukla tahmin edilmistir (129). Bu g¢alismalarin aksine
bizim ¢alismamizda TMEOA teshis ve siniflandirmasi {i¢ boyutlu goriintiiler lizerinden
degil, yine KIBT ‘den elde edilen sagittal kesitler iizerinden yapilmistir. Osteoartrit
teshisinin {i¢ boyutlu goriintiiler iizerinden yapilmasi konjenital olarak daha kiiciik ve

farkli sekillerde olan saglikli eklemler igin yanlis teshise gotiirebilecegi kanisindayiz.

Temporomandibular eklemin yapay zeka ile otomatik segmentasyonu amaglanan
bir ¢aligmada egitim i¢in yalnizca 40 KIBT goriintiisii kullanilmigtir. Segmentasyon i¢in
3D U-Net modelinden yararlanilmistir. Sonug olarak 3D U-Net modeli kullanilan bu
caligmada 0.9760 ortalama zar kat sayisi ile iyi bir performans gostermistir (130). Bizim
calismamizda farkli olarak lic boyutlu TME segmentasyonu yapilmamistir. Biz
calismamizda segmentasyon i¢in YOLOvVS5 modelini kullandik ve veri sayimiz bu
calismaya gore daha fazladir. (290 hastaya ait 2000 KIBT goriintiisii)
Temporomandibular eklemdeki osteoartritin erken tanisi i¢in temporomandibular
eklemin otomatik segmentasyonunu amaglayan baska bir ¢alismada 95 hastanin KIBT
goriintiileri  kullanilmistir. Bu KIBT goriintiiler iizerinden ii¢ boyutlu goriintiiler
olusturularak TME’in  otomatik segmentasyonu, manuel segmentasyon ile
karsilastirilmistir. Sonug olarak elde edilen Dice katsayist 0.9461 olarak bulunmustur
(standart sapma 0.0888) Bu c¢alismadaki tam otomatik kondiler segmentasyon
yonteminin, TMEOA'de kondiler dejenerasyonun siniflandirilmasinda dogrulugu

onemli 6l¢iide artiracagi diistiniilmektedir. (131).
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Calismamizda kullandigimiz YOLO mimarisi ile yapilan calismalara bakacak
olursak; insansiz hava araglarinin ariza durumunda potansiyel giivenli inis noktalarin
bulmak i¢in yapilan bir ¢alismada YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOvS] modellerinin
performansi karsilastirllmistir. Yapilan c¢alismanin sonucunda YOLOvS] modelinin
biraz daha yavas c¢ikarim hizinda olmasina ragmen algilama dogrulugu acisindan
YOLOvV3 ve YOLOv4’ten daha iyi performans gostermistir. YOLOvS] modelinin
duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve mAP degerleri sirasiyla; 0.611, 0.707, 0.655 ve 0.633
olarak bulunmustur (59). Bizde calismamizda YOLOv5 modelinin ‘X’ versiyonunu
kullandik. Bu caligmada model, fotograflar iizerinde nesne tespiti ( araglar, ylizme
havuzu, tenis kortu gibi) i¢in kullanilirken biz KIBT goriintiileri tizerinde modeli TME

segmentasyonu ve osteoartrit siniflamasi yapmak i¢in kullandik

YOLOv4, YOLOvS, YOLOR ve YOLOX modellerinin karsilastirildig: baska bir
calismada veri seti olarak 5078 goriintli kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci sosyal ve
kamusal alanlarda giivenligi saglamak i¢in silah ve bicak goriintiilerinin bilgisayarla
otomatik tespitini yapmaktir. YOLO algoritmalarinin karsilastirmali  deneysel
calismalar1 yapilmistir ve sonug olarak goriintiilerde silah ve bigak tespitinde en basarili
sonu¢ %97,6 map@0.5 degeri ile YOLOR modelinde elde edilmistir (58). Bizim
calismamizda YOLOv5x modelinin TME segmentasyonu i¢in elde ettigt mAP degeri
ise %99.5 olarak bulunmustur. Buradan YOLO5vx modelinin de nesne tespiti i¢in ¢ok

1yi bir performans gosterdigi sonucuna varabiliriz.

Manyetik rezonans (MR) goriintiileri tizerinden YOLOv4 algoritmasi kullanilarak
Alzheimer hastaliginin tespiti amaclanan bir calismada 464 adet hastalikli ve 863 adet
saglikli beyin goriintiisii kullanilmistir. Sonug olarak 6n islem adimlar1 uygulanan veri
setinde dogruluk degeri 0.67 ve F1 skoru 0.66 olarak bulunmustur. MR goriintiileri ile
yapilan bu calismada veri setinde 6n islem adimlart uygulanmadan yapildiginda F1 skor
0, dogruluk degeri 0.69 olarak OSlgiilmiistiir. Calismadan elde edilen degerler heniiz
basaril1 bir tahmin yetenegi olarak kabul edilemese de ileriki ¢calismalarda yol gosterici
olacagi sonucuna varilmistir (132). KIBT goriintilerinde TME’in osteoartrit
siiflandirmasinda YOLOvS5 modelini kullandigimiz ¢alismamizda ise dogruluk 0.76 ve

F1 skoru 0.86 olarak bulunmustur.

YOLOv3 modeliyle bitewing radyografiler iizerinde ¢liriik tespiti amaglanan bir
calismada hem 4 sinifli hem 7 simfh ¢iirtik tespiti yapilmistir. 994 adet goriintii

kullanilan bu ¢aligmada birlesim {izerinden ortalama kesisme (IoU) hem 0.50 hem 0.75
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degerlerinde iken modelin performansi karsilastirilmistir. YOLOvV3, hem 1oU50 hem de
loU75'te kabul edilebilir performanslar vermistir. 7 sinifli ¢iirtik tespitinde performans
olgiitleri diismesine ragmen, iki esik karsilastirilabilir sonuglar ortaya koymustur. Ancak
model, minenin en dis yiizeyini etkileyen baslangi¢c asamasindaki ¢liriikleri tutarli bir
sekilde tespit edememistir. YOLOV3 modeli dis ¢iiriiklerini saptamak ve siniflandirmak
i¢in uygulanabilir bir yontem oldugu sonucuna varilmistir (133). Biz ¢alismamizda IoU
0.50 olacak sekilde YOLOv5x modeliyle TME osteoartriti i¢in 4 sinifli bir ¢alisma
yaptik bizimde sonuc¢larimiz hekimlerin teshisini kolaylastirip, zaman kazandiracak
kadar bagsarilidir. Bildigimiz kadariyla bizim ¢aligmamiz YOLOv5x modeliyle TME
segmentasyonu ve TMEOA simiflamasi yapan ilk ¢alismadir. Yaptigimiz bu ¢alisma ve
elde ettigimiz sonuglarla TME osteoartritinin erken teshisinin miimkiin olacagini

diisiinmekteyiz.
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6.SONUC VE ONERILER

Yaptigimiz c¢alismada yapay zekd modeliyle KIBT goriintiileri {izerinden
temporomandibular eklem segmentasyonu ve temporomandibular eklem osteoartrit
siiflandirmasi sonuglari umut vericidir. Calismada egitilen YOLOvVS modelinin hem
temporomandibular eklem segmentasyonu hem de osteoartrit siniflandirmasi i¢in elde

ettigi F1 degerleri % 86’nin tizerindedir.

Elde edilen sonuglar yapay zeka destekli sistemlerin klinik ve radyoloji rutininde
hekimlere teshis i¢in kolaylik ve zaman kazandiracak destek mekanizmasi olabilecegi
yoniindedir. Temporomandibular eklem osteoartriti gibi toplumda yaygin goriilen bir

hastaligin teshisinin kolaylagmasi ile hastaligin prognozu daha iyi yonde seyredebilir.

Calismamizin dar bir popiilasyonda yapiliyor olusu limitasyonlarimizdan biridir.
Yine gesitli sebeplerle veri setinden ¢ikarilan hastalar limitasyonlardan biridir. Daha
sonra yapilacak buna benzer ¢aligmalarda daha genis popiilasyonlarda ¢alismak yapay

zeka ile daha yararl bilgiler elde edilmesini saglayabilir.

Yine caligmamizin tek KIBT cihaz1 ve ayni parametrelerle cekilen goriintiiler
tizerinden yapilmis olmast limitasyonlarimizdandir. Farkli cihazlar ve farkli
parametrelerle ¢ekilen goriintiilerin dahil edilmesi daha gegerli sonuglara ulasilmasin

saglayacaktir.

Caligmadaki gozlemci sayisinin artirillmasiyla ve farkli branglardan farklh
deneyime sahip dis hekimlerinin dahil edilmesiyle de basari kiyaslamasi daha iyi

yapilabilir.
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