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İntrakoronal Beyazlatma Sonuçlarının Yapay Zeka ൴le Tahm൴n൴ 

 

Bu çalışmanın amacı ൴ntrakoronal beyazlatma tedav൴s൴ sonrası meydana gelen renk 
değ൴ş൴mler൴n൴n başlangıçtak൴ L*, a*, b* değerler൴nden yola çıkarak farklı yapay zeka 
modeller൴yle tahm൴n ed൴lmes൴ ve elde ed൴len tahm൴nler൴n kl൴n൴k karşılığının V൴ta 3D-Master 
renk skalası üzer൴nden değerlend൴r൴lmes൴d൴r. Çalışmamızda 261 maks൴ller anter൴or d൴şten elde 
ed൴len toplam 783 g൴rd൴ kullanılmıştır. Her g൴rd൴n൴n beyazlatma önces൴ ve sonrası renk 
ölçümler൴ V൴ta Easyshade V (VITA Zahnfabr൴k, Bad Säck൴ngen, Germany) 
spektrofotometre ൴le üçer kez alınarak ortalamaları hesaplanmıştır. G൴rd൴ olarak beyazlatma 
önces൴ L*, a*, b* değerler൴ ve bu değerlerden elde ed൴len doygunluk ve ton değerler൴ 
kullanılmış, çıktı olarak da beyazlatma sonrası L*, a*, b* değerler൴ tahm൴n ed൴lm൴şt൴r. Model 
olarak XGBoost, DNN, LSTM ve B൴LSTM algor൴tmaları oluşturulmuştur. Modeller 
LOOCV doğrulama yöntem൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş, performans değerlend൴rmes൴nde MAE, RMSE, R2, 
Pearson Korelasyon Katsayısı, ortalama ΔE₀₀ ve Top-2 V൴ta doğruluk oranı kullanılmıştır. 
Tahm൴n ed൴len LAB1 değerler൴ ±1 tolerans aralığında 5x5x5 ızgara oluşturularak V൴ta 3D-
Master skalasındak൴ referans renkler൴yle ΔE₀₀ formülü üzer൴nden eşleşt൴r൴lm൴şt൴r. En yüksek 
doğruluk oranı XGBoost model൴nde elde ed൴lm൴şt൴r (MAE: 1.36, RMSE:1.70, R2: 0.65, 
Pearson: 0.80, ortalama ΔE₀₀: 2.33, Top-2 V൴ta Doğruluk: %83.6). DNN model൴ de benzer 
şek൴lde düşük hata değerler൴ gösterm൴şt൴r. LSTM ve B൴LSTM modeller൴ ൴se daha düşük başarı 
kr൴terler൴yle b൴rb൴r൴ne yakın sonuçlar verm൴şt൴r.  
 

Anahtar Sözcükler: B൴LSTM, DNN, İntrakoronal Beyazlatma, LSTM, XGBoost, Yapay 

Zeka 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 v 

 

SUMMARY 

 

 

 
Pred൴ct൴on of Intracoronal Bleach൴ng Outcomes Us൴ng Art൴f൴c൴al Intell൴gence 

 

The aim of this study was to predict the color changes that occur after intracoronal 
bleaching based on the initial L*, a*, b* values using various artificial intelligence 
models, and to evaluate the clinical relevance of these predictions through the Vita 3D-
Master shade guide. A total of 783 inputs obtained from 261 maxillary anterior teeth 
were used in the study. For each input, pre- and post-bleaching color measurements 
were taken three times using a Vita Easyshade V(VITA Zahnfabrik, Bad Säckingen, 
Germany) spectrophotometer, and the averages were calculated. As input features, the 
pre-bleaching L*, a*, b* values and their derived chroma (C*) and hue (h°) values 
were used, while the output variables were the post-bleaching L*, a*, b* values. The 
models developed were XGBoost, DNN, LSTM, and BiLSTM. All models were 
trained using the Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) method. Model 
performance was evaluated using MAE, RMSE, R², Pearson correlation coefficient, 
mean ΔE₀₀, and Top-2 Vita accuracy. Predicted LAB₁ values were evaluated within a 
±1 tolerance range by constructing a 5×5×5 cube and matched with the Vita 3D-Master 
reference shades using the CIEDE2000 formula. The highest performance was 
achieved by the XGBoost model (MAE: 1.36, RMSE: 1.70, R²: 0.65, Pearson: 0.80, 
mean ΔE₀₀: 2.33, Top-2 Vita accuracy: 83.6%). The DNN model also demonstrated 
low error values, while the LSTM and BiLSTM models produced similar results with 
slightly lower performance. 
 

Keywords: Art൴f൴c൴al Intell൴gence, B൴LSTM, DNN, Intracoronal bleach൴ng, LSTM, 

XGBoost 
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 1 

1. GİRİŞ 
 

 

Günümüzde d൴ş estet൴ğ൴n൴n önem൴ her geçen gün artmaktadır. Estet൴k d൴ş hek൴ml൴ğ൴n൴n 

amacı d൴şler൴n renk, şek൴l ve boyut olarak d൴şet൴, dudaklar ve yüz ൴le uyumlu olacak şek൴lde 

restore ed൴lmes൴d൴r. Estet൴k görüntünün ൴y൴leşt൴r൴lmes൴ ൴ç൴n b൴rçok farklı tedav൴ yöntem൴ 

gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Mekan൴k abrazyon, kompoz൴t restorasyonlar, porselen lam൴na ve veneerler, 

tam seram൴k kronlar ve d൴ş beyazlatma tekn൴kler൴ bu amaçla kullanılan başlıca yöntemler 

arasında yer almaktadır (Arens, 1989). Beyazlatma tedav൴ler൴; kolay uygulanması, 

konservat൴f olması ve d൴ğer tedav൴lere göre daha ekonom൴k olması g൴b൴ avantajları ൴le ൴lg൴n൴n 

ve taleb൴n arttığı b൴r tedav൴ seçeneğ൴ olarak karşımıza çıkmaktadır. 

 

D൴ş renklenmeler൴ b൴rçok sebebe bağlı ortaya çıkab൴l൴r. Gel൴şt൴ğ൴ bölgeye ve et൴yoloj൴s൴ne 

göre ൴çsel veya dışsal renklenmeler olarak sınıflandırılab൴l൴r. Pulpa nekrozu, pulpal 

hemoraj൴ler, endodont൴k tedav൴ sonrasında kalan pulpa artıkları, kanal dolgu patları, kanal 

൴ç൴ med൴kamentler, endodont൴k materyaller ൴çsel renklenmelere örnekt൴r ve bu tür 

renklenmeler൴n g൴der൴lmes൴nde kanal tedav൴s൴ sonrası ൴ntrakoronal beyazlatma tedav൴s൴ 

uygulanab൴l൴r. 

 

Intrakoronal beyazlatma tedav൴ler൴nde sıklıkla farklı konsantrasyonlarda h൴drojen 

peroks൴t, karbam൴d peroks൴t ve sodyum perborat kullanılmaktadır (Frysh vd., 1995).  

H൴drojen peroks൴t preparatları d൴şler൴n beyazlatılma tedav൴s൴nde %5 ൴le %35 arasındak൴ 

oranlarda kullanılab൴l൴r. Buna alternat൴f olarak karbam൴d peroks൴t veya sodyum perborat ൴le 

karıştırılarak da uygulanab൴l൴r. İntrakoronal beyazlatma tedav൴s൴ ൴ç൴n ൴se genell൴kle %30-

%35’l൴k konsantrasyonlarda kullanımı daha etk൴l൴ bulunmuştur (Plot൴no vd., 2008). 

 

Intrakoronal beyazlatma ൴ç൴n başlıca ൴k൴ yöntem kullanılmaktadır. Bunlar 

“Termokatal൴t൴k” ve “Walk൴ng Bleach” tekn൴kler൴d൴r. Walk൴ng Bleach tekn൴ğ൴n൴n bas൴t ve 

ucuz olması, hasta başında geç൴r൴len zamanı kısaltması ve n൴speten daha güven൴l൴r olması 

sebepler൴yle en sık kullanılan beyazlatma tekn൴kler൴nden b൴r൴ olmuştur (Kaneko vd., 2000).   

 

Beyazlatmanın etk൴nl൴ğ൴n൴ ölçeb൴lmek ൴ç൴n renkler൴ ayırt etmede görerek veya c൴hazlarla 

ölçüm yapılmaktadır. Kl൴n൴kte sıklıkla k൴ş൴n൴n d൴ş൴n൴ renk skalaları kullanarak standart 

renklerle göz ൴le ayırt etme yöntem൴ kullanılmaktadır. Fakat bu yöntem sübjekt൴ft൴r ve 

güven൴l൴rl൴ğ൴ tartışmalıdır. Göz yanılgılarını m൴n൴muma ൴nd൴reb൴lmek ൴ç൴n renk ölçüm 
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c൴hazları gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Sıklıkla; kolor൴metreler, sprektroradyometreler, 

spektrofotometreler ve d൴j൴tal kameralar kullanılır. Bu c൴hazların çoğu renk değ൴ş൴mler൴n൴ 

tanımlamak ൴ç൴n CIELAB renk s൴stem൴n൴ kullanır (Todorov൴ć vd., 2013).  

 

Yapay zeka teknoloj൴ler൴n൴n d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde kullanımı hızla yaygınlaşmaktadır. 

Endodont൴ alanında ൴se yapay zeka uygulamaları başlıca teşh൴s ve tahm൴n başlıkları altında 

toplanmıştır. Ap൴kal lezyonların tesp൴t൴, vert൴kal kök kırıklarının tesp൴t൴, çalışma boyu tesp൴t൴, 

kök kanal tedav൴s൴ yen൴lemeler൴nde prognoz tahm൴n൴, rejenerasyon tedav൴ler൴nde kök hücre 

canlılığı tahm൴n൴ ൴le ൴lg൴l൴ çalışmalar örnek olarak göster൴leb൴l൴r.   

 

1.1 Renk Tanımı 

 

Renk, çeş൴tl൴ dalga boylarındak൴ ışığın gözdek൴ ret൴na tabakasına ulaşarak 

algılanmasına den൴r. Işık c൴s൴mlere çarptığında b൴r kısmı soğurulur b൴r kısmı yansır. Algıda 

oluşan bu farklılığa renk tonu denmekted൴r (Strenk vd., 2005; Wee, 2006).  

 

Işığın olmadığı ortamda renk de algılanamaz. Kırmızı, yeş൴l ve mav൴ renkler ana 

renklerd൴r. Tüm dalga boylarının aynı anda göze ulaşması durumunda beyaz, h൴ç ulaşmaması 

durumunda ൴se s൴yah olarak algılanmaktadır. İnsan gözü görünür ışık olarak adlandırılan 

elektromanyet൴k spektrumunun 380-780 nm aralığını algılayab൴lmekted൴r (Brewer vd., 2004; 

McPhee, 1985) (Şek൴l 1.1). 

 

 
Şek൴l 1. 1. Işığın dalga boyları 
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1.2 Renk Anal൴z S൴stemler൴ 

 

1666 yılında Newton tarafından tasarlanan ൴lk da൴resel renk d൴yagramı üzer൴nde 

yıllar ൴çer൴s൴nde çeş൴tl൴ düzenlemeler yapılmıştır ve günümüzdek൴ vers൴yonu 12 renkten 

oluşmaktadır (Şek൴l 1.2). Bu d൴yagramdak൴ b൴r൴nc൴l renkler൴ mav൴, sarı ve kırmızıdır. B൴r൴nc൴l 

renkler൴n ൴k൴l൴ gruplar hal൴nde karıştırılmasıyla ൴k൴nc൴l renkler olan yeş൴l, turuncu ve mor 

renkler elde ed൴lmekted൴r. B൴r൴nc൴l ve ൴k൴nc൴l gruplar karıştırılarak elde ed൴len üçüncül grupta 

൴se altı adet renk bulunmaktadır (S൴kr൴, 2010).  

 

 
Şek൴l 1. 2. Da൴resel renk d൴yagramı (S൴kr൴, 2010) 

 

Renk s൴stemler൴ sayes൴nde renkler൴n uzaydak൴ konumları üç boyutlu olarak tesp൴t 

ed൴leb൴lmekted൴r. Bu sayede renk tanımlanab൴l൴r. Renk s൴stemler൴ne örnek olarak Munsell, 

CIE ve RGB s൴stemler൴ örnek göster൴leb൴l൴r (Chu, 2004; Parav൴na ve Powers, 2004; Sproull, 

1973).  

 

1.2.1. Görsel Değerlend൴rmede Kullanılan Renk S൴stemler൴ 

 

1.2.1.1 Munsell Renk S൴stem൴: 

 

1905 yılında Albert H. Munsell tarafından gel൴şt൴r൴len Munsell renk s൴stem൴ en esk൴ 

renk s൴stem൴d൴r (Wee, 2006). Bu s൴stemde ton (hue), parlaklık (value) ve doygunluk (chrome) 

olmak üzere üç değ൴şken mevcuttur (Şek൴l 1.3).  
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Şek൴l 1. 3. Munsell renk s൴stem൴ 

 

Parlaklık d൴k eksende s൴l൴nd൴r şekl൴nde göster൴l൴r. Bu s൴l൴nd൴r൴n çevres൴nde bulunan 

halkanın üzer൴ne ton yerleş൴r ve bu halkada beş ana beş ara renk bulunur. Doygunluk ൴se 

yatay eksende yerleş൴r ve merkezden dışarıya doğru g൴d൴ld൴kçe yoğunluk artar (Ph൴ll൴ps). 

 

Ton , c൴sm൴n ana reng൴ olarak tanımlanır. B൴r reng൴ d൴ğer൴nden ayırmaya yarayan 

değer olarak ൴fade ed൴lm൴şt൴r (Munsell, 1919). VITA Class൴cal renk skalasında A turuncu, B 

sarı, C sarı/gr൴ ve D turuncu/gr൴ renkler൴ ൴le göster൴l൴r (Fondr൴est, 2003).  

 

Parlaklık s൴yah – beyaz b൴r skaladır. Bu skalada 0 s൴yahı, 10 ൴se beyazı göster൴r. D൴ş 

hek൴ml൴ğ൴nde renk seç൴m൴nde parlaklık en öneml൴ renk parametres൴d൴r (Wee, 2006). Doğal 

d൴ştek൴ parlaklık  değer൴ 4-8 arasındadır (Hammad ve Ste൴n, 1991). Yapılan restorasyonlarda 

parlaklık değer൴ arttıkça daha yapay görüntüye, azaldıkça daha cansız b൴r görüntüye sebep 

olur (Rosenst൴el vd., 2001).  

 

Doygunluk, ana reng൴n p൴gment yoğunluğunu ൴fade eder. Parlaklık değer൴ ൴le ters 

orantılıdır. VİTA skalasında numaralar ൴le ൴fade ed൴l൴r (Fondr൴est, 2003). 15 ayrı değerde 

tanımlanmıştır. En düşük yoğunluk değer൴ merkezde bulunur, da൴ren൴n dışına g൴d൴ld൴kçe bu 

değer artar (Kuehn൴, 2002).   
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1.2.2. D൴j൴tal C൴hazlarla Kullanılan Renk S൴stemler൴ 

 

1.2.2.1 CIE (Com൴ss൴on Internat൴onale D’Ecla൴rage) L*a*b Renk S൴stem൴ 

 

1976 yılında Com൴ss൴on Internat൴onale de L’Ecla൴rage (Uluslararası Aydınlanma 

Kom൴syonu) (CIE) tarafından tanımlanan renk s൴stem൴d൴r. Bu s൴stemde, L* - a* - b* olmak 

üzere 3 farklı parametre kullanılmaktadır. L* değer൴ Munsell s൴stem൴ndek൴ parlaklık değer൴ 

g൴b൴ reng൴n parlaklık ve açıklık-koyuluk değer൴yle ൴l൴şk൴l൴d൴r. 100 L* değer൴ beyazı, 0 L* 

değer൴ ൴se s൴yahı ൴fade eder.  a* koord൴natı yatay eksende reng൴n kırmızı (+a) ve yeş൴l (-a) 

doygunluğunu göster൴rken b* koord൴natı ൴se d൴k eksende reng൴n sarı (+b) ve mav൴ (-b) 

doygunluğunu göstermekted൴r. 

 

Bu üç ayrı koord൴natın kes൴şt൴ğ൴ yer ൴se renk değer൴n൴ göster൴r. Bu s൴stemde tek b൴r değer 

üzer൴nden renk değ൴ş൴m൴ tanımlanır. CIE s൴stem൴n൴n en öneml൴ avantajı nesneler൴n zamanla 

gösterd൴ğ൴ renk değ൴ş൴m൴n൴n hesaplanab൴lmes൴d൴r. Renktek൴ farklılığı göstermek ൴ç൴n ΔE 

değer൴ kullanılır. ΔE değer൴ renk değ൴ş൴m൴n൴n büyüklüğünü göster൴r fakat bu değ൴ş൴m൴n yönü 

൴le ൴lg൴l൴ f൴k൴r vermez. ΔE değer൴ şu şek൴lde hesaplanır:  

 

ΔE = [(ΔL*)²+(Δa*)²+(Δb*)²]½ 

ΔL = L2* - L1* (ΔL= Parlaklık değer൴ndek൴ fark) 

Δa =a2* - a1* (Δa= Kırmızı-yeş൴l skalasında bulunan fark) 

Δb =b2* - b1* (Δb= Yeş൴l-sarı skalasında bulunan fark) 

 

CIEDE 2000 bu s൴stemdek൴ d൴ğer renk değ൴ş൴m formülüdür. CIE L*a*b* formülü 

düzenlenerek oluşturulmuştur. CIE L*a*b* s൴stem൴nde bütün renk parametreler൴ eş൴t olarak 

değerlend൴r൴l൴rken CIEDE 2000 s൴stem൴nde gözler൴n algısında baskın olan parametren൴n 

katsayısı d൴kkate alınarak hesaplamalar yapılmaktadır. Bu şek൴lde renkler൴n algılanab൴l൴rl൴ğ൴ 

daha doğru şek൴lde bel൴rlen൴r. Bu sebepten ötürü son zamanlarda CIEDE renk anal൴z s൴stem൴ 

daha fazla terc൴h ed൴lmekted൴r. CIEDE Renk S൴stem൴nde ൴k൴ c൴s൴m arasındak൴ renk farkının 

hesaplama yöntem൴ şu formülle ൴fade ed൴lm൴şt൴r: 

 

ΔE00 =  ඨቆ
′ܮ߂
ܮܵܮ݇

ቇ
ଶ

+ ቆ
′ܥ߂
ܥܵܥ݇

 ቇ
ଶ

+ ቆ
ΔH′
ܪܵܪ݇

ቇ
ଶ

+ ܴܶ 
ΔC′
ܥܵܥ݇

 
ΔH‘ 
ܪܵܪ݇

 

Şek൴l 1.4. CIEDE Renk S൴stem൴nde renk farkı hesaplama formülü 
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Bu s൴stem൴n formülündek൴ ΔL’, ΔC’, ΔH’, örnekler൴n ൴şlemden öncek൴ ve sonrak൴ 

renk açıklığı, doygunluğu ve renk ölçümler൴n൴ ൴fade eder. Rotasyon Fonks൴yonu (RT) ൴se 

mav൴ bölgedek൴ doygunluk ve ton arasındak൴ etk൴leş൴m൴ bel൴rt൴r. SH, SC, SL; L, a ve b 

koord൴natları üzer൴ndek൴ toplamda renk farkının ayarlanmasında kullanılır. KL, KC, KH 

parametreler൴ ൴se deneysel ൴zleme koşullarına bağlı hesapsal düzeltme ter൴mler൴d൴r (Ara൴ vd., 

2021).  

 

1.2.2.2. RGB Renk S൴stem൴: 

 

RGB s൴stem൴, c൴s൴mler൴n renkler൴n൴ değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılan b൴r s൴stemd൴r. 

RGB ൴sm൴, üç ana renk olan kırmızı-yeş൴l-mav൴ renkler൴n baş harfler൴nden gelmekted൴r. 

Kırmızı ve yeş൴l renkler൴n b൴rleşmes൴ sonucu sarı, mav൴ ve yeş൴l renkler൴n b൴rleş൴m൴ ൴le 

turkuaz, mav൴ ve kırmızı renkler൴n൴n b൴rleşmes൴ ൴le magenta reng൴ elde ed൴lmekted൴r. 3 ana 

reng൴n eş൴t şek൴lde karıştırılması sonucunda da saf beyaz renk elde ed൴l൴r. S൴stemdek൴ ana 

renkler൴n kullanılarak farklı renkler elde ed൴lmes൴ne eklemel൴ renk karışımı (add൴t൴ve color) 

den൴r. Telev൴zyon ve b൴lg൴sayar ekranlarında kullanılan bu s൴stemde her ana renk ൴ç൴n 0 ൴le 

255 arasında değ൴şen farklı parlaklık ve doygunluk değerler൴ bulunmaktadır (Chu, 2004). 

 

 
Şek൴l 1. 5. RGB renk s൴stem൴ 

 

 



 

 7 

1.3. D൴ş Hek൴ml൴ğ൴nde Renk Ölçüm Yöntemler൴ 

 

1.3.1. Geleneksel Renk Ölçüm Yöntemler൴ 

 

Reng൴n algılanması; b൴reyden b൴reye değ൴şeb൴len, tekrarlandığı durumlarda göz 

yorgunluğuna bağlı olarak tutarsızlıklar gözleneb൴len b൴r durumdur (Chu, 2004). Görsel renk 

ölçüm yöntem൴; ortamdak൴ ışığın spektral özell൴kler൴ ve ş൴ddet൴, ölçümü yapan k൴ş൴n൴n yaşı, 

tecrübes൴, göz yorgunluğu, ps൴koloj൴k durumu, k൴ş൴n൴n kullandığı skaladak൴ renkler൴n 

yeterl൴l൴ğ൴, c൴sm൴n, c൴sm൴ aydınlatan ışık kaynağının ve k൴ş൴n൴n konumu g൴b൴ b൴rçok farklı 

faktöre bağlıdır (Sproull, 1973).  

 

Renk skalaları renk bel൴rlenmes൴ amacıyla kullanılan mal൴yet൴ az, geleneksel renk 

ölçüm yöntem൴d൴r. En sık kullanılan skalalara V൴ta Class൴c (V൴ta, Bad Sack൴ngen, Almanya) 

ve V൴ta 3D-Master (V൴ta, Bad Sack൴ngen, Almanya) örnek göster൴leb൴l൴r.   

 

1.3.2. D൴j൴tal Renk Ölçüm Yöntemler൴ 

 

Geleneksel renk ölçüm yöntemler൴ ൴le yapılan anal൴zde sayısal değerler bulunmaz, 

bu yüzden de objekt൴f sonuçlar elde ed൴lemez. Objekt൴f sonuçlar elde etmek ൴ç൴n d൴j൴tal renk 

ölçüm c൴hazları üret൴lm൴şt൴r. Bu sayede renk ölçümler൴ tekrarlanab൴l൴r ve daha güven൴l൴rd൴r. 

Ayrıca daha detaylı sonuçlar vermekted൴r. Günümüzde hek൴mler tarafından sıklıkla terc൴h 

ed൴len ölçüm c൴hazları kolor൴metreler, spektrofotometreler, spektroradyometreler ve d൴j൴tal 

fotoğraf mak൴neler൴d൴r.  

 

Bu ölçüm c൴hazları genell൴kle; b൴r dedektör, b൴r s൴nyal düzenley൴c൴ ve gelen s൴nyal൴ 

uygulayıcının elde edeceğ൴ ver൴lere dönüştüreb൴len b൴r yazılım programından oluşur (Ivan 

ve Rade, 2009). Bu s൴stemler൴n sayısal sonuçlar vermes൴ ve tekrarlanab൴l൴r ölçümler 

yapab൴lmes൴ g൴b൴ avantajları bulunmasına rağmen mal൴yetler൴n൴n fazla olması ve kal൴brasyon 

hataları g൴b൴ dezavantajları da bulunmaktadır (Chu, 2004) 

 

1.3.2.1. Kolor൴metreler 

 

Kolor൴metreler, herhang൴ b൴r sayısal ൴şlem kullanmadan X-Y- 

Z veya L*a*b* koord൴natlarıyla uygulayıcıya ver൴r. C൴s൴mlerden yansıyan ışınların gözdek൴ 

renk reseptörler൴n൴ takl൴t eden f൴ltrelerden geçmes൴yle renk bel൴rlen൴r.  
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CIE L*a*b* S൴stem൴ kullanan ölçüm c൴hazları renk tesp൴t൴ yaparken c൴sme sab൴t 

açılarla ışınlar gönder൴p ger൴ yansıyan ışınlar üzer൴nden ölçümler yapar.  

 

Kolor൴metreler൴n kullanımı spektrofotometrelere nazaran daha kolaydır ve daha az 

mal൴yetl൴d൴r. Fakat kolor൴metreler൴n f൴ltreler൴n൴n zamanla esk൴yerek ölçümler൴n tutarlılığında 

ve sürekl൴l൴ğ൴nde düşüşler olması ve bu sebeple CIE L*a*b s൴stem൴yle uyumlu sonuçlar 

verme olasılığının azalması en öneml൴ dezavantajıdır. 

 

Translüsent olan nesneler൴n ölçümü yapılırken ışık kırılıp dağıldığı ൴ç൴n 

kolor൴metreler bu nesnelerde etk൴l൴ ölçüm yapamazlar. Bunu önlemek ൴ç൴n renk ölçümü 

esnasında standart b൴r arka plan kullanılmalıdır (Ahmad, 2008). 

 

Kolor൴metreler düz olmayan yüzeyler൴n ölçümünde daha az başarılıdırlar. Bu 

sebeple d൴ş yüzeyler൴n൴n ölçümünde hataların olma ൴ht൴mal൴ daha fazladır. Ayrıca nesneler൴n 

üzer൴nden yansıyan ışığın kolor൴metreye ulaşamaması sonucunda “edge loss” den൴len hatalar 

da oluşmaktadır. Bu sebepler neden൴yle renk stab൴l൴tes൴n൴ değerlend൴r൴lmek amacıyla 

kolor൴metreler൴n kullanılması terc൴h ed൴lmemekted൴r (Tung vd., 2002). 

 

1980’l൴ yıllarda ൴lk kolor൴metre olan “Chromoscan” (Sterngold-Stamford-Conn) 

üret൴lm൴şt൴r. Ardından “ShadeEye Natural Color Concept, Chrome Meter” (Shofu Dental), 

M൴nolta Chromameter (M൴nolta CR-321, Osaka, Japonya)” g൴b൴ çeş൴tl൴ markalara a൴t c൴hazlar 

üret൴lm൴şt൴r. 

 

 
Şek൴l 1. 6. Kolorimetre (Minolta CR 321, Konica Minolta, Tokyo, Japan). 
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1.3.2.2. Spektrofotometreler 

 

Spektrofotometreler, nesne üzer൴nden yansıyan ışık ൴le beyaz yüzeyden yansıyan 

ışığı oranlayarak ölçüm yaparlar ve nesne üzer൴nden yansıyan ya da nesneden geçen 

görüleb൴l൴r radyant enerj൴y൴ ölçerler. Dedektör, ışık kaynağı ve monokromatörden 

oluşmaktadır (Wee vd., 2000).  

 

Bu c൴hazlar çoklu dalga boylarında ölçüm yapab൴l൴r ve renkler൴ algılamakta ൴nsan 

gözler൴nden çok daha hassastır (Chu, 2004). Kompoz൴t rez൴nler൴n, protet൴k restorasyonların, 

renk skalalarının, dental materyaller൴n renkler൴n൴n ölçümünde ve ൴k൴ farklı c൴s൴m arasındak൴ 

renk farklılıklarının bel൴rlenmes൴nde kullanılmaktadır (Aladağ vd., 2009). 

 

Spektrofotometrelerle yapılan ölçümler konvans൴yonel ve görsel yöntemlere göre 

%33 daha başarılı bulunmuşlardır. Yapılan çalışmalarda spektrofotometreler ൴le yapılan 

ölçümler൴n %93 oranında doğru sonuçlar verd൴ğ൴ tesp൴t ed൴lm൴şt൴r (Paul vd., 2002). Yapılan 

ölçümler൴n tekrar ed൴leb൴l൴rl൴ğ൴, ayrıntılı ve güven൴l൴r olması d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde terc൴h 

ed൴lmes൴n൴n ana nedenler൴ndend൴r.  Standard൴zasyon sağlandığında çok başarılı sonuçlar 

veren bu c൴hazların dezavantajları olarak standard൴zasyonunu sağlamada güçlükler 

yaşanması, pahalı olması ve kl൴n൴k kullanımda uygulanmasının zor olması göster൴leb൴l൴r. Düz 

yüzeylerde daha başarılı sonuçlar vermes൴ ൴se kolor൴metrelere terc൴h ed൴lmes൴n൴ sağlamıştır 

(Chu, 2004).  

 

P൴yasada bulunan spektrofotometre c൴hazlarına Crystaleye (Olympus, Tokyo, 

Japonya), SpectroShade M൴cro (MHT Opt൴c Research, N൴ederhasl൴, İsv൴çre) ve V൴ta 

EasyShade V (V൴ta Zahnfabr൴k, Bad Sack൴ngen, Almanya) örnek göster൴leb൴l൴r. 

 

 
Şek൴l 1. 7. V൴ta EasyShade V (V൴ta Zahnfabr൴k, Bad Sack൴ngen, Almanya) 
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1.3.2.3. Spektroradyometreler 

 

Bu c൴hazların çalışma prens൴b൴ elektromanyet൴k alanda kend൴ne özgü yansımalar 

yapıp bu değer൴n ölçülmes൴ şekl൴nded൴r. Dedektör, okuyucu, toplayıcı opt൴kler ve 

monokromatörden oluşmaktadır. C൴s൴mden yansıyan ışığı, reng൴ ve transparanlığı projektör 

aracılığıyla beyaz b൴r ekrana taşıyıp renk ölçümü yapar.  

 

Spektroradyometreler൴n kolor൴metrelere karşı avantajı; ışık kaynağı, c൴haz ve c൴s൴m 

arasında açıklık olmadığı ൴ç൴n kolor൴metrelerdek൴ “edge loss” sorunu ortadan kalkmaktadır. 

Spektrofotometrelere göre avantajı ൴se sab൴t ışık kaynağının olmaması ve 

spektroradyometrelerle temassız ölçüm yapılab൴lmes൴d൴r. D൴ş yüzeyler൴ düz olmadığı ve 

translusent olduğu ൴ç൴n ölçümler൴nde spektroradyometreler terc൴h ed൴leb൴l൴rler fakat ölçüm 

esnasında c൴hazın poz൴syonundak൴ herhang൴ b൴r değ൴ş൴kl൴k ölçüm sonuçlarını etk൴leyeb൴leceğ൴ 

൴ç൴n ölçüm sırasında son derece d൴kkatl൴ ve özenl൴ olunması gerekmekted൴r. Aynı zamanda 

mal൴yetler൴n൴n çok yüksek olması da dezavantajlarındandır.  

 

P൴yasada CS-1000A (Kon൴ka, M൴nolta, Amer൴ka), SC 1000S (Kon൴ka, M൴nolta, 

Amer൴ka), SpektraScan PR 670 (Jadak, Amer൴ka) ve Spektra Duo PR 680 (Jadak, Amer൴ka) 

g൴b൴ spektroradyometre modeller൴ bulunmaktadır. 

 

1.3.2.4. Görüntü S൴stemler൴ ve D൴j൴tal Kameralar 

 

Son dönemlerde çok popüler hale gelen bu s൴stemler൴n en öneml൴ avantajları 

nesnen൴n reng൴n൴ tek b൴r noktadan değ൴l b൴r bütün ൴maj hal൴ne get൴rmes൴d൴r (Chu, 2004). Bu 

s൴stemlerde kameralar ൴le objen൴n fotoğrafı çek൴ld൴kten sonra görüntüsü b൴lg൴sayar ortamına 

aktarılır ve CIE L*a*b s൴stem൴yle renk bel൴rlen൴r. Bu s൴stemde; d൴j൴tal kamera, bu kameraya 

bağlı b൴lg൴sayar, görüntüyü yakalayan b൴r sürücü, renk sensörü ve b൴lg൴sayar bulunmaktadır 

(Wee vd., 2006). 

 

Fotoğrafın görüntü kal൴tes൴ doğru b൴r renk anal൴z൴ ൴ç൴n çok öneml൴d൴r. Kamera t൴p൴, 

kamera ayarları, fotoğrafın çek൴ld൴ğ൴ ortamın aydınlatma koşulları, çek൴len görüntünün 

boyutu, fotoğrafı çek൴len d൴ş൴n konumu g൴b൴ b൴rçok faktör görüntü kal൴tes൴n൴ etk൴lemekted൴r. 

Koşullar ne kadar uygun olursa s൴stem de o kadar doğru sonuca yaklaşır (Karamouzos vd., 

2007). 
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D൴j൴tal kameralar ve renk skalaları b൴rl൴kte kullanılarak elde ed൴len fotoğraflar hek൴m 

ve tekn൴syen൴n daha uyumlu çalışab൴lmes൴n൴ sağlamaktadır. Bu yöntemler tekn൴syen d൴ş൴n 

opas൴tes൴, translüsens൴ g൴b൴ özell൴kler൴ hakkında b൴lg൴ elde edeb൴l൴r. Fakat y൴ne de sadece 

d൴j൴tal kameralarla yapılan renk anal൴z൴ kusursuz b൴r renk uyumu ൴ç൴n tek başına yeterl൴ 

değ൴ld൴r (Sarıkaya ve Güler, 2009).  

Bu s൴stemlere örnek olarak ClearMatch (Smart Technolohy, Hood R൴ver, Utah) 

yazılımı örnek ver൴leb൴l൴r. 

 

1.4 D൴ş Renklenmeler൴ 

 

Herhang൴ b൴r sebepten ötürü d൴şler൴n doğal renkler൴n൴n bozularak farklı b൴r renk 

almasına “d൴ş renklenmeler൴” den൴r. Etk൴l൴ beyazlatma tedav൴s൴ ൴ç൴n renklenmeler൴n 

et൴yoloj൴s൴n൴n bel൴rlenmes൴ ve ona göre b൴r tedav൴ planı oluşturulması çok öneml൴d൴r. (Watts 

ve Addy, 2001). D൴ş renklenmeler൴ ൴ç kaynaklı veya dış kaynaklı olmak üzere ൴k൴ye ayrılırlar.  

 

1.4.2 Dış Kaynaklı Renklenmeler 

 

Dış renklenmeler, renklenmeler൴n kaynağına göre metal൴k ve metal൴k olmayan 

renklenmeler olarak sınıflandırılmışlardır (Gorl൴n ve Goldman, 1970). 

 

1.4.1.1 Metal൴k Renklenmeler 

 

Bazı s൴stem൴k ya da çevresel faktörler d൴şlerde bel൴rg൴n renk değ൴ş൴mler൴ne yol 

açab൴lmekted൴r. Örneğ൴n, dem൴r preparatlarının uzun sürel൴ kullanımı ya da dem൴r döküm 

൴şç൴ler൴n൴n maruz൴yet൴ sonucu metal൴k koyu renklenmeler oluşab൴l൴r (Nordbo vd., 1982).  

Bakır tuzları ൴çer൴kl൴ ağız gargaraları d൴ş yüzey൴nde  yeş൴l renklenmeler yapar (Waerhaug vd., 

1984). Potasyum permanganat ൴çeren gargaralar kullanıldığında mordan s൴yaha doğru farklı 

renklenmeler yapab൴l൴r (Watts ve Addy, 2001). D൴ş hek൴ml൴ğ൴nde kullanılan gümüş n൴trat 

d൴şlerde gr൴ renklenmeler yapar (Dayan vd., 1983). Benzer şek൴lde stanöz flor൴d൴n kullanımı 

da sarı-kahvereng൴ renklenmeler yapar (Ell൴ngsen vd., 1982). 

 

1.4.1.2 Metal൴k Olmayan Renklenmeler 

 

Metal൴k olmayan dış kaynaklı renklenmeler, genell൴kle d൴ş yüzey൴ne tutunmuş plak 

ve benzer൴ b൴r൴k൴mlerden oluşur. Bu tür renk değ൴ş൴mler൴n൴n olası etyoloj൴k etkenler൴ 
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൴çecekler, beslenme, ağız gargaraları, tütün ve d൴ğer med൴kamanlardır. Çocuklarda bunlara 

ek olarak kromojen൴k bakter൴lerden de söz ed൴leb൴l൴r (The൴lade vd., 1973).  

 

Klorheks൴d൴n ൴çeren ağız gargaralarının uzun süre kullanımı ve ağız gargaralarında 

quarterner amonyum b൴leş൴kler൴n൴n kullanılması ൴le oluşan renklenmeler de d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde 

öneml൴ b൴r yere sah൴pt൴r. 

 

Dış kökenl൴ renklenmeler ൴k൴ ana grupta ൴ncelenmekted൴r. Bunlardan ൴lk൴ b൴leş൴kler 

pel൴kıl üzer൴ne bağlanır (d൴rek boyanma) ve kend൴ temel renkler൴n൴n sonucu olarak 

renklenme oluştururlar. Tütün renklenmes൴, çay, kahve g൴b൴ ൴çeceklere bağlı olan 

renklenmeler bu tür renklenmeye örnek göster൴leb൴l൴r. İk൴nc൴ kategor൴de ൴se d൴ş yüzey൴nde 

k൴myasal etk൴leş൴mler sonucu renklenme (൴nd൴rekt boyanma) oluşur (Watts ve Addy, 2001). 

 

1.5 İç Renklenmeler 

 

D൴ş sert dokularının yapılarında ve kalınlıklarında gel൴ş൴m esnasında meydana gelen 

herhang൴ b൴r değ൴ş൴m sonucu d൴ş dokularının ışığı geç൴rme özell൴kler൴ değ൴ş൴r ve ൴ç 

renklenmeler meydana gel൴r.  

 

İç kökenl൴ renklenmeler lokal ve s൴stem൴k nedenlerle oluşan renklenmeler olarak ൴k൴ 

farklı grupta ൴ncelen൴rler. 

 

S൴stem൴k nedenlerle oluşan ൴ç renklenmeler alkaptonur൴, konjen൴tal er൴tropoet൴k 

porf൴r൴a, konjen൴tal h൴perb൴llurub൴nem൴, amelogenez൴s ൴mperfekta, dent൴nogenez൴s 

൴mperfekta, dent൴n d൴splaz൴ler൴, tetkras൴kl൴n boyanması, floroz൴s, m൴ne h൴poplaz൴s൴ ve 

yaşlanmadır. 

 

Lokal nedenlerle oluşan ൴ç kökenl൴ renklenmeler ൴se pulpa kaynaklı renklenmeler, 

serv൴kal kök rezorps൴yonu, dental tedav൴lere bağlı renklenmeler ve endodont൴k tedav൴ sonrası 

oluşan renklenmeler olarak sınıflara ayrılırlar (Plot൴no vd., 2008). 

 

1.5.1 Kanal Tedav൴s൴ Esnasındak൴ Prosedürlere Bağlı Renklenmeler 

 

Kanal tedav൴s൴ esnasında yapıla g൴r൴ş kav൴tes൴ preparasyonu, kemomekan൴k 

enstrümentasyon, ൴rr൴gasyon esnasında kullanılan solüsyonlar, kanal ൴ç൴ne uygulanan 
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med൴kamanlar ve kök kanal boşluğunun doldurulması d൴şlerde renklenmelere sebep olab൴l൴r 

(Ahmed ve Abbott, 2012). 

 

G൴r൴ş kav൴tes൴n൴n yeters൴z açılması veya şekl൴n൴n ൴deal olmaması neden൴yle pulpa 

odasında kalan pulpa dokusunun artıklarının parçalanmasına bağlı olarak açığa çıkan 

maddeler renklenmelere sebep olur (Ahmed ve Abbott, 2012).  

 

Kök kanalında en sık kullanılan ൴rr൴gasyon solüsyonu sodyum h൴poklor൴tt൴r. Bazı 

durumlarda sodyum h൴poklor൴t൴n etk൴nl൴ğ൴n൴ arttırmak, kost൴k etk൴s൴n൴ azaltmak ve smear 

tabakasını kaldırmaya yardım etmek ൴ç൴n başka ൴rr൴gasyon solüsyonları ൴le komb൴ne 

kullanımı b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Haapasalo ve Q൴an, 2008).  

 

Sodyum h൴poklor൴t, klorheks൴d൴n jel ൴le b൴rl൴kte kullanıldığında parakloran൴l൴n (PCA) 

൴çeren kahvereng൴ b൴r çökelt൴ oluşturur. PCA hem kars൴nojen൴kt൴r hem de bu çökelt൴ dent൴nde 

renklenmelere sebep olur.  

 

B൴r başka ൴rr൴gasyon solüsyonu olan MTAD (Dentsply Tulsa Dental, Tulsa, OK, 

USA) b൴r tetras൴kl൴n ൴zomer൴, deterjan ve as൴tten oluşmaktadır. Bu solüsyon NaOCl’den sonra 

kullanıldığında mav൴ renklenme yapmaktadır. Bunun sebeb൴ MTAD ൴çer൴ğ൴ndek൴ tetras൴kl൴n 

൴zomer൴ olan doks൴s൴kl൴n൴n NaOCl ൴le etk൴leş൴me g൴rmes൴d൴r (Torab൴nejad vd., 2003).  

 

NaOCl’den sonra son ൴rr൴gasyon solüsyonu olarak B൴oPure MTAD’n൴n 

kullanılmasının sarı b൴r çökelt൴ oluşturduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Tay vd., 2006). Ayrıca %1.3 

NaOCl ൴le ൴rr൴gasyon sonrasında MTAD ൴le ൴rr൴ge ed൴l൴p ışıkta beklet൴len kök kanal tedav൴l൴ 

d൴şlerde kırmızı-mor renklenmeler gözlenm൴şt൴r. Bunların dışında NaOCl ve s൴tr൴k as൴t൴n de 

k൴myasal etk൴leş൴me g൴rerek beyaz b൴r çökelt൴ oluşturduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Ahmed ve Abbott, 

2012). 

 

Endodont൴de kanal ൴ç൴ med൴kamanların çok gen൴ş b൴r kullanımı vardır. Travmalı 

d൴şler൴n tedav൴ler൴nde, gen൴ş per൴ap൴kal lezyonlara sah൴p d൴şlerde, kök rezorps൴yonu olan 

d൴şlerde, kök ucu gel൴ş൴m൴ tamamlamamış d൴şlerde apeks൴f൴kasyon ve rejenerasyon 

tedav൴ler൴nde yaygın şek൴lde bu med൴kamanlar kullanılmaktadır (Banchs ve Trope, 2004; 

Jung vd., 2008; Mohammad൴ ve Abbott, 2009).  Bunlara ek olarak bazı materyaller süt 

d൴şler൴n൴n kök kanal tedav൴ler൴nde kanal dolgu materyal൴ olarak da kullanılmaktadır 

(Kup൴etzky vd., 2003). Endodont൴k tedav൴lerdek൴ avantajlarının yanı sıra kanal ൴ç൴ 
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med൴kamanlar d൴şte uzun sürelerde beklet൴ld൴ğ൴nde d൴ş kronunda renklenmeye sebep olab൴l൴r 

(Ahmed ve Abbott, 2012). Üçlü ant൴b൴yot൴k patı ve Lederm൴x patı g൴r൴ş kav൴tes൴nden düzgün 

şek൴lde uzaklaştırılmadığında en çok renklenmeye sebep olan kanal ൴ç൴ med൴kamanlardır 

(K൴m vd., 2010; K൴m vd., 2000). Ayrıca ൴yodoform ve formokrezol bazlı med൴kamanların da 

renklenmelere sebep olduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Kup൴etzky vd., 2003).  

 

Kök kanal tedav൴s൴nde kullanılan kanal dolgu materyaller൴ özell൴kle m൴ne-sement 

sınırının koronal൴nde bırakıldığında renklenmeye sebep olur. Bu renklenmeler çoğunlukla 

serv൴kal üçlüde gözlen൴rler çünkü bu bölgede m൴ne ൴nce, renks൴z ve translusent yapıdadır 

(Parsons vd., 2001). Örneğ൴n gümüş konlar kök kanal dolgusunda kullanıldığında korozyona 

uğrar ve bu korozyon ürünler൴ d൴ş ve çevre dokularda renklenmelere sebep olur (Brady ve 

del R൴o, 1975). Dünya çapında kök kanal tedav൴s൴nde kanal dolgu materyal൴ olarak en sık 

kullanılan materyal guta perkadır, fakat kök kanal tedav൴s൴ sonunda m൴ne sement sev൴yes൴n൴n 

altına kadar ൴nd൴r൴lmezse kronda renklenmeye sebep olab൴l൴r (van der Burgt ve Plasschaert, 

1985).  

Kök kanal patlarının da renklenmelere sebep olduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Ahmed ve 

Abbott, 2012). Genell൴kle patların ൴çer൴ğ൴ndek൴ reaks൴yona g൴rmem൴ş b൴leş൴kler, nem çeken 

bazı komponentler൴n korozyona uğraması veya dent൴nle g൴rd൴ğ൴ k൴myasal reaks൴yon 

sonucunda renklenmeye sebep olur (Parsons vd., 2001).  

 

Son yıllarda kullanımı g൴tt൴kçe yaygınlaşmakta olan MTA da d൴şlerde ve çevre 

dokularında renklenmelere sebep olmaktadır. Estet൴k bölgelerde kullanılmak üzere dem൴r 

oks൴t ൴çermeyen b൴r MTA formülü de gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r fakat bunun da muhtemelen ൴çer൴ğ൴ndek൴ 

bazı materyaller൴n oks൴dasyonu sebeb൴yle renklenmelere sebep olduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Asgary 

vd., 2005; Kogan vd., 2006).  

 

1.5.2 Endodont൴k Tedav൴ Sonrası Restorat൴f İşlemlere Bağlı Renklenmeler 

 

Endodont൴k tedav൴ sonrası d൴şler൴n restorasyonlarında kullanılan amalgam, p൴nler ve 

metal൴k postlar koronal renklenmelere sebep olmaktadır. Ayrıca da൴m൴ restorasyonların 

uygulanması sırasında d൴ş yüzeyler൴n൴n uygun hazırlanmaması, yanlış uygulama şek൴ller൴ ve 

materyaller൴n kısıtlılıkları sebeb൴yle bakter൴yel penetrasyon ve çürük gel൴şeb൴lmekted൴r. Bu 

da marj൴nal renklenmeye sebep olmaktadır (Plot൴no vd., 2008). 
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1.6 Beyazlatmanın Tar൴hçes൴ 

 

D൴ş hek൴ml൴ğ൴nde beyazlatma ൴le ൴lg൴l൴ ൴lk çalışma 1799 yılında Mac൴ntosh’un klor൴d 

൴çer൴kl൴ beyazlatma ajanı üzer൴ne yaptığı çalışmadır. Dev൴tal d൴şler൴n beyazlatılmasıyla ൴lg൴l൴ 

൴lk çalışmalara 19. yüzyılın ortalarında başlanmış, h൴drojen peroks൴t൴n ൴lk defa kullanılması 

൴se 1884 yılında Harlan tarafından öner൴lm൴şt൴r. 1958 yılında Pearson, cansız d൴şlere 

dışarıdan p൴rozon ൴le beyazlatma yaparken pulpa odasına da %35’l൴k h൴drojen peroks൴t൴n 

yerleşt൴r൴lmes൴n൴ önerm൴şt൴r (Fasanaro, 1992). Günümüzde en sık kullanılan dev൴tal 

beyazlatma yöntemler൴nden b൴r൴ olan “Walk൴ng bleach” yöntem൴ ൴se ൴lk olarak 1961 yılında 

Spasser tarafından bahsed൴lm൴şt൴r. Araştırmacı kanal tedav൴s൴ görmüş d൴şlerde pulpa odasının 

൴çer൴s൴nde sodyum perborat ൴le d൴st൴le su karışımını beklet൴p b൴rkaç gün aralıklarla bu 

karışımın değ൴şt൴r൴lmes൴n൴ önerm൴şt൴r (Spasser, 1961). 

 

1.7 Beyazlatmanın Mekan൴zması 

 

Beyazlatma ൴ç൴n kullanılan ajanlar oks൴de ed൴c൴ ajanlardır. Oks൴doredüks൴yon 

reaks൴yonu ൴le çalışırlar. Bu reaks൴yonda, beyazlatma ൴ç൴n kullanılan ajan oks൴de ed൴c൴ 

ajandır. Ç൴ftleşmem൴ş elektronlara sah൴p serbest rad൴kallerdek൴ elektronları vererek 

൴nd൴rgen൴r. Beyazlatılacak olan madde ൴se ൴nd൴rgey൴c൴ ajandır, oks൴de ed൴c൴ ajandan 

elektronları alarak oks൴de olur (McEvoy, 1989).  

 

H൴drojen peroks൴tten açığa çıkan serbest rad൴kaller h൴drof൴l൴k ve kararsız 

moleküllerd൴r. Bu rad൴kaller d൴ş sert dokularında renklenmeye neden olan organ൴k 

moleküllerle reaks൴yona g൴rerek organ൴k moleküller൴n soğurma enerj൴s൴n൴ değ൴şt൴r൴r. Bu 

sayede ışığı daha az yansıtan bas൴t moleküller oluşur. Bu reaks൴yonlar d൴ş tamamen 

beyazlayana kadar devam eder. Ortamda sadece h൴drof൴l൴k renks൴z yapıların bulunduğu 

doyum noktasına ulaşıldığında beyazlatma ൴şlem൴ne son ver൴lmel൴d൴r. Beyazlatma ൴şlem൴ne 

devam ed൴l൴rse m൴ne dokusunda yıkım olur. (Frysh vd., 1995) 

 

1.8 Beyazlatma Tedav൴s൴nde Kullanılan Materyaller 

 

Günümüzde kl൴n൴kte en sık kullanılan beyazlatma ajanları h൴drojen peroks൴t, 

karbam൴d peroks൴t ve sodyum perborattır.  
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1.8.1 H൴drojen Peroks൴t 

 

İlk kez Harlan tarafından 1884 yılında dev൴tal d൴şler൴n beyazlatılması ൴ç൴n kullanılan 

h൴drojen peroks൴t, günümüzde en sık kullanılan beyazlatma ajanları arasındadır (Harlan, 

1885). 

 

H൴drojen peroks൴t ൴ntrakoronal beyazlatma tedav൴ler൴nde %30-35 arasında değ൴şen 

yüksek konsantrasyonlarda kullanılır (Segh൴ ve Denry, 1992; Zappala ve Capr൴ogl൴o, 1993).  

 

H൴drojen peroks൴t൴n eterdek൴ %25’l൴k solüsyonu ‘pyrozen’ olarak adlandırılır. Pyrozen 

൴çer൴ğ൴ndek൴ eter daha düşük yüzey ger൴l൴m൴ne sah൴p olmasını sağlar böylel൴kle dent൴n 

tübüller൴ne daha çok penetre olarak daha etk൴l൴ olur. Fakat kost൴k etk൴s൴ ve ağız yumuşak 

dokularına zarar verme r൴sk൴ fazla olduğu ൴ç൴n kullanımı az terc൴h ed൴l൴r. (Çalışkan, 2023). 

 

H൴drojen peroks൴t൴n d൴st൴le sudak൴ %30’luk çözelt൴ler൴ ‘süperoksol’ olarak adlandırılır. 

Işıkla teması hal൴nde etk൴nl൴ğ൴ azalacağı ൴ç൴n koyu renkl൴ ş൴şelerde ve buzdolabında 

saklanmalıdır (Hardman vd., 1985). Kost൴k etk൴s൴ fazla olduğundan kullanırken çevre yumuşak 

dokuları korumak ൴ç൴n önlemler alınmalıdır (Walsh, 2000).  

 

H൴drojen peroks൴t perh൴droks൴l, h൴droks൴l ve serbest oks൴jen g൴b൴ rad൴kallere 

parçalanarak etk൴s൴n൴ bu rad൴kallerle göster൴r. H൴drojen peroks൴d൴n saf sulu formu büyük oranda 

zayıf b൴r serbest rad൴kal olan oks൴jen൴ oluşturur (Walsh, 2000). 

 

                            H2O2                     H2O + O.    zayıf serbest rad൴kal 

 

 H + HO2  düşük oranda olan güçlü serbest rad൴kal 

Şek൴l 1. 8. As൴d൴k pH'dak൴ h൴drojen peroks൴d൴n ൴yon൴zasyonu (Çalışkan, 2023). 

 

Perh൴droks൴l ൴se daha güçlü b൴r serbest rad൴kald൴r. Bu rad൴kal൴n üret൴m൴n൴n daha yüksek 

düzeyde olab൴lmes൴ ൴ç൴n h൴drojen peroks൴d൴n pH ‘ı opt൴mum 9,5-10,8 arasında olmalıdır. Bu 

pH oranlarında tamponlanmış h൴drojen peroks൴d൴n daha fazla beyazlatma etk൴nl൴ğ൴ vardır 

(Frysh vd., 1993). 
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                              H2O2              H2O +O.  zayıf serbest rad൴kal 

                                
    H + HO2   yüksek oranda olan güçlü serbest rad൴kal                

Şek൴l 1. 9. Tamponlanmış h൴drojen peroks൴d൴n (pH 9,8-10,8) ൴yon൴zasyonu (Çalışkan, 2023). 

 

1.8.2 Karbam൴d Peroks൴t (CH6N2O3) 

 

Karbam൴d peroks൴t (CH6N2O3), üre ve h൴drojen peroks൴tten oluşan b൴r b൴leş൴kt൴r. Üre 

peroks൴t olarak da b൴l൴n൴r. D൴ş hek൴ml൴ğ൴nde beyazlatma ൴şlemler൴ ൴ç൴n %10 ൴le %35 arasında 

değ൴şen konsantrasyonları kullanılır (K൴ng, 2005). 

 

 %10 karbam൴d peroks൴t çözelt൴s൴, %3 h൴drojen peroks൴t ve %6 üreye ayrışır (Fasanaro, 

1992). Açığa çıkan h൴drojen peroks൴t beyazlatmada görev alan oks൴jen rad൴kaller൴n൴ üret൴r 

(Çalışkan, 2023).  Üre, amonyak ve karbond൴oks൴te ayrışarak çözelt൴n൴n pH'ını arttırır ve en az 

൴k൴ saat baz൴k b൴r ortam oluşmasını sağlar (BUDAVARI, 1989; Dahl ve Pallesen, 2016; 

Haywood, 1991). 

 

CH6N2O3 

 

NH3 + CO2 + H2O2 
Şek൴l 1. 10. Karbam൴t peroks൴t൴n ayrışması (Çalışkan, 2023) 

Karbam൴d peroks൴t ürünler൴ genell൴kle karbopol veya gl൴ser൴n de ൴çermekted൴r (Çalışkan, 

2023). Gl൴ser൴n ൴çerenler d൴ş sert dokuları ൴le karşılaştığında 1-2 saat oks൴jen salınımı yaparken 

karbopol ൴çeren ürünlerde bu süre 8 saate kadar uzar (VB, 1990). Karbopol,  h൴drojen peroks൴t 

salınımını yavaşlatarak materyal൴n daha uzun süre etk൴l൴ olmasını sağlar (Mat൴s, 2000). 

 

Karbam൴d peroks൴t൴n ayrışması sırasında gerçekleşen reaks൴yonlar sonucu ortam pH’sı 

nötrleş൴r. Böylel൴kle karbam൴t peroks൴tle yapılan beyazlatma ൴şlemler൴ hem d൴ş sert dokuları 

hem de ağız mukozası ൴ç൴n daha güvenl൴ hale gel൴r (Çalışkan, 2023). 

 

1.8.3. Sodyum Perborat 

 

En yaygın olarak kullanılan beyazlatma ajanlarından b൴r൴s൴ olan sodyum perborat 

kokusuz, beyaz kr൴stal b൴r tozdur. Kr൴stal൴zasyonundak൴ su ൴çer൴ğ൴ne bağlı olarak sodyum 
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perborat monoh൴drat, tr൴h൴drat ve tetrah൴drat g൴b൴ çeş൴tl൴ formları mevcuttur. Bu formların, su 

veya h൴drojen peroks൴t ൴le karıştırılarak hazırlanan preparatlarının beyazlatma etk൴nl൴kler൴ 

arasında fark olmadığı b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Arı ve Üngör, 2002). 

 

Sodyum perborat kuru ortamlarda stab൴ld൴r. As൴t, sıcak hava ve nem varlığında h൴drojen 

peroks൴t ve serbest oks൴jen formuna parçalanır (Rotste൴n ve Fr൴edman, 1991).  Açığa çıkan 

h൴drojen peroks൴t pH değer൴ne, ışığa, ortamın sıcaklığına ve katal൴zör varlığına bağlı olarak 

farklı rad൴kallere parçalanır (Ra, 1991). H൴drojen peroks൴t൴n parçalanması sonucunda oluşan 

bu rad൴kaller, h൴drojen peroks൴t൴n beyazlatma etk൴nl൴ğ൴nden sorumludur(Att൴n vd., 2003). 

 

 
Şek൴l 1. 11. Sodyum perboratın ayrışması (Att৻n vd. , 2003) 

 

Sodyum perboratın beyazlatma etk൴s൴ %30’luk h൴drojen peroks൴te (süperoksol) oranla 

daha yavaştır ve bu etk൴ daha uzun sürede ortaya çıkar. Yumuşak dokular üzer൴ndek൴ ൴rr൴tan 

etk൴s൴ ൴se süperoksole göre daha düşüktür (Ho ve Goer൴g, 1989).  

 

1.9 İntrakoronal Beyazlatma Yöntemler൴ 

 

 V൴tal olmayan d൴şlerdek൴ renklenmeler ൴ntrakoronal beyazlatma yöntemler൴ ൴le tedav൴ 

ed൴leb൴l൴r. Beyazlatma tedav൴s൴n൴n başarılı olab൴lmes൴ ൴ç൴n renklenmen൴n et൴yoloj൴s൴n൴n doğru 

tesp൴t ed൴lerek bu et൴yoloj൴ye yönel൴k doğru beyazlatma yöntem൴n൴n seç൴lmes൴ çok öneml൴d൴r 

(Rotste൴n ve L൴, 2008). 

   

İntrakoronal beyazlatma walk൴ng bleach veya termokatal൴t൴k tekn൴k ൴le uygulanab൴l൴r. 

Her ൴k൴ tekn൴k ൴le de benzer sonuçlar elde ed൴lmes൴ne rağmen, walk൴ng bleach, termokatal൴t൴k 
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yöntemle kıyaslandığında daha güvenl൴ olduğu ve kl൴n൴kte daha az zaman aldığı ൴ç൴n en sık 

terc൴h ed൴len yöntemd൴r.(Frecc൴a ve Peters, 1982; J൴ménez-Rub൴o ve Segura, 1998) 

 

1.9.1 Walk൴ng Bleach Yöntem൴  
   

Bu tekn൴ğe walk൴ng bleach den൴lmes൴n൴n sebeb൴, pulpa odasına yerleşt൴r൴len 

beyazlatma ajanı sayes൴nde hastanın kl൴n൴k dışında günlük hayatına devam ederken 

beyazlatma ൴şlem൴n൴n de devam edeb൴l൴yor olmasıdır (Ho ve Goer൴g, 1989; Mad൴son ve 

Walton, 1990). 

 

1.9.2 Termokatal൴t൴k Yöntem   

 

Termokatal൴t൴k yöntem ൴lk kez Stewart tarafından tanıtılmıştır.  Bu yöntemde 

beyazlatıcı ajan pamuk pelet yardımıyla pulpa odasına yerleşt൴r൴l൴r ve sıcak aletlerle ısı 

uygulanarak h൴drojen peroks൴t൴n beyazlatma etk൴nl൴ğ൴ arttırılır (Stewart, 1965). Bu ൴şlemde 

sıcaklık 50-60 oC arasında olmalıdır. Isı kaynağı beş dak൴kadan fazla uygulanmamalıdır. 

Gerekl൴ görülürse ൴sten൴len beyazlık elde ed൴lene kadar ൴şlem 4-6 kez yen൴leneb൴l൴r. 

 

Bu yöntemde en sık karşılaşılan kompl൴kasyon serv൴kal kök rezorps൴yonudur. Bunun 

sebeb൴ oks൴de ed൴c൴ ajanın ısı ൴le komb൴ne ed൴lmes൴ sonucunda sement ve per൴odontal 

l൴gament൴n zarar görmes൴d൴r (Rotste൴n ve Fr൴edman, 1991). Bu kompl൴kasyon r൴sk൴ göz önüne 

alındığında ൴ntrakoronal beyazlatma yöntem൴nde yüksek konsantrasyonlarda h൴drojen peroks൴t 

kullanılması ve ısı uygulanarak etk൴nl൴ğ൴n൴n arttırılması tartışmalıdır ve rut൴n olarak 

uygulanmaması öner൴lm൴şt൴r (Rotste൴n ve L൴, 2008). 

  

1.10 Yapay Zeka  

 

Yapay Zeka (YZ) akıllı davranışı, eleşt൴rel düşünmey൴ ve ൴nsanlara benzer karar 

vermey൴ s൴müle etmek ൴ç൴n b൴lg൴sayar teknoloj൴s൴n൴ kullanan uygulamalı b൴lg൴sayar b൴l൴m൴n൴n 

b൴r dalıdır.  “Dördüncü sanay൴ devr൴m൴” olarak da tanımlanmıştır (Shan vd., 2021).  

 

1.10.1 Yapay Zekanın Tar൴hçes൴ 

 

Yapay Zekanın ൴lk olarak tanınması 1950 yılında ünlü b൴l൴m adamı Alan Tur൴ng’൴n 

Comput൴ng Mach൴nery and Intell൴gence derg൴s൴nde yayınlanan makales൴nde “Mak൴neler 
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düşüneb൴l൴r m൴?” sorusuna cevap aramasıyla başlamıştır. Kend൴ ൴sm൴n൴n ver൴ld൴ğ൴ Tur൴ng 

Test൴’n൴n ൴lk kez tanımlandığı bu makalede, b൴r ser൴ hal൴nde tekrarlanan testler sonucunda 

sorgulayıcı tutarlı b൴r şek൴lde ൴nsan – b൴lg൴sayar ayrımını saptayamadığı takd൴rde b൴lg൴sayarın 

b൴rey kadar zek൴ olduğunun kabul ed൴lmes൴ gerekt൴ğ൴ne da൴r düşünceler൴n൴ ortaya atmıştır 

(Tur൴ng, 1950).  

 

Yapay Zeka ter൴m൴n൴n ൴lk kez ortaya çıkması ൴se 1956 yılında New Hampsh൴re’dak൴ 

Darthmouth College’da yapılan b൴r konferansta gerçekleşm൴şt൴r. Bu ter൴m൴n yaratıcı olan 

McCarthy, yapay zekayı “İnsan benzer൴ zek൴ b൴lg൴sayar programları yapma b൴l൴m൴ ve 

mühend൴sl൴ğ൴” olarak tanımlamıştır (Am൴sha vd., 2019).   

 

1997 yılında IBM tarafından üret൴len “Deep Blue” ൴s൴ml൴ program dünya satranç 

şamp൴yonu Garry Kasparov’u yenm൴şt൴r. Bu olay b൴lg൴sayarların ൴nsanlardan daha ൴y൴ 

olab൴leceğ൴n൴ göstererek yapay zekanın popülerl൴ğ൴n൴n artmasından çok öneml൴ b൴r gel൴şme 

olmuştur.  

 

2000’l൴ yıllarda b൴rçok elektron൴k c൴hazda yapay zeka uygulamaları kullanılmaya 

başlanmıştır. Günlük hayatımızda her geçen gün daha çok yer ed൴nmeye başlayan yapay zeka 

aynı zamanda sağlık alanında da yer ed൴nmeye başlamıştır. 

 

Sağlık alanında 2 t൴p yapay zeka kullanım alanı vardır. Sanal t൴p yapay zekanın; 

d൴agnoz, prognoz tak൴b൴ (Huang vd., 2020), görüntüleme ve osteoporoz teşh൴s൴ (L. Gao vd., 

2021), randevu düzenleme (Samoran൴ ve Blount, 2020), ൴laç dozlarının ayarlanması (Romm 

ve Ts൴gelny, 2020), ൴laç etk൴leş൴mler൴n൴n göster൴lmes൴ (Shtar vd., 2019), elektron൴k sağlık 

kayıtlarının tutulması (Hamet ve Tremblay, 2017) g൴b൴ kullanım alanları vardır. Robot൴k veya 

f൴z൴ksel t൴p yapay zekanın ൴se, cerrah൴ amel൴yatlara yardım (Bhandar൴ vd., 2020), telebulunma 

(telepresence) (Moyle vd., 2017) , rehab൴l൴tasyon (Barry, 2018), yaşlı ve engell൴lere yardımcı 

robotlar (Abd൴ vd., 2018) g൴b൴ kullanım alanları vardır.  

 

1.10.2 Yapay Zekanın ve Alt Dalları  

 

1.10.2.1 Mak൴ne Öğrenmes൴ 

 

Mak൴ne öğrenmes൴, yüklenen ver൴ler ൴le ൴l൴şk൴ler൴ ൴stat൴st൴ksel yöntemler ൴le öğrenerek 

yen൴ örnekler ൴ç൴n karar üretmey൴ amaçlayan yapay zekanın öneml൴ b൴r alt dalıdır.  Mak൴ne 
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öğrenme algor൴tmalarına ne kadar çok ver൴ g൴r൴l൴rse algor൴tma o kadar çok gel൴ş൴r ve daha ൴y൴ 

ölçümler yaparak k൴ş൴sel cevaplar vermey൴ öğren൴r. Denet൴ml൴ öğrenme, denet൴ms൴z öğrenme 

ve pek൴şt൴rmel൴ öğrenme olarak alt başlıklarda ൴nceleneb൴l൴r. 

 

1.10.2.1.1 XGBoost  

 

Mak൴ne öğrenmes൴n൴n kapsamında olan Gradyan Artırmalı Ağaçlar (Extreme Grad൴ent 

Boost൴ng - XGBoost), ağaç tabanlı gradyan arttırma yöntem൴n൴n hem algor൴tm൴k hem de s൴stem 

düzey൴nde ൴y൴leşt൴rmelerle gel൴şt൴r൴lm൴ş, yüksek doğruluk ve yüksek ölçekleneb൴l൴rl൴k sunan b൴r 

vers൴yonudur. XGBoost model൴n൴n başarısının sebeb൴ karar ağaçlarını ardışık b൴ç൴mde kurarak 

hata ter൴mler൴n൴ azaltan klas൴k grad൴ent boost൴ng yaklaşımını hem matemat൴ksel hem de 

donanımsal açıdan opt൴m൴ze eden b൴r yapı ൴le yen൴den ele almasıdır.  

 

Model൴n temel amacı model൴n toplam kayıp fonks൴yonunu aşağıdak൴ opt൴m൴zasyon 

formülü doğrultusunda m൴n൴m൴ze etmekt൴r: 

 
    Şek൴l 1.12. Opt൴m൴zasyon formülü 

 

Bu formülde l(yᵢ, ŷᵢ) tahm൴n hatasını ölçen kayıp fonks൴yonudur. Ω(fₜ) ൴se ağaçların 

karmaşıklığını cezalandıran düzenl൴leşt൴rme ter൴m൴d൴r ve bu fonks൴yon aşağıdak൴ şek൴lde 

tanımlanır: 

 
 Şek൴l 1.13. Düzenl൴leşt൴rme formülü 

 

Burada T ağacın yaprak sayısını, wj her yaprağın çıktısını, γ yen൴ yaprak oluşturmanın 

ceza katsayısını, λ ൴se L2 düzenl൴leşt൴rme katsayısını tems൴l eder. XGBoost’un en güçlü 

yönler൴nden b൴r൴, kayıp fonks൴yonunun opt൴m൴zasyonunda ൴k൴nc൴ dereceden Taylor açılımı 

kullanmasıdır. Bunlara ek olarak XGBoost, paralel hesaplama, sütun ve satır alt örnekleme, 

eks൴k değerler൴ doğal olarak ൴şleme, spars൴ty-aware (seyrekl൴k farkındalığı) ve out-of-core 
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öğrenme g൴b൴ opt൴m൴zasyonlarla hem küçük hem de çok büyük ver൴ kümeler൴nde çok yüksek 

hız ve doğruluk sunar (Chen ve Guestr൴n, 2016; Developers, 2025; Rusdah ve Murf൴, 2020). 

 

1.10.2.2 Der൴n Öğrenme  

 

Der൴n öğrenme, yapay s൴n൴r ağlarının kullanıldığı çoklu katmanlardan oluşan b൴r 

öğrenme yöntem൴d൴r.  G൴r൴ş ve çıkış katmanları arasında g൴zl൴ katmanlar yer alır. “Der൴n” ter൴m൴ 

genell൴kle bu g൴zl൴ katmanların sayısını ൴fade eder. Der൴n öğrenme modeller൴ onlarca hatta 

yüzlerce g൴zl൴ katmana sah൴p olab൴l൴r. 

  

1.10.2.2.1. Yapay S൴n൴r Ağları (Art൴f൴c൴al Neural Network – ANN)  

 

Yapay S൴n൴r ağları b൴rb൴r൴ne bağlı yapay nöronlardan oluşan, g൴r൴şten çıkışa doğrusal 

olmayan b൴r eşleme ൴le öğrenen der൴n öğrenme model൴d൴r. İnsan beyn൴n൴ oluşturan nöronların 

çalışma şekl൴n൴ takl൴t ederek oluşturulan b൴r algor൴tmadır. ANN’n൴n temel elemanı yapay s൴n൴r 

hücreler൴d൴r. Bu hücrelerde ൴şlem elemanları b൴rçok ver൴ g൴rd൴s൴n൴ alır, bu ver൴ler൴ toplar, b൴r 

fonks൴yona aktarır ve sonuç çıkartır (Krogh, 2008).  

 

 
Şek൴l 1. 14. B൴yoloj൴k s൴n൴r hücres൴ ve yapay s൴n൴r ağı (Maltarollo vd., 2013)  

Yapay s൴n൴r ağlarında katmanlar paralel şek൴lde oluşturulur. G൴rd൴ katmanı, ara 

katmanlar ve çıktı katmanlarından oluşur. Ver൴ g൴rd൴ katmanından g൴r൴p ara katmanlarda 

൴şlenerek çıktı katmanına ൴let൴l൴r. Çıktı katmanında ൴se bu ver൴ ağının çıktısı üret൴l൴r (Öztemel, 

2006). 
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 Yapay s൴n൴r ağları sıklıkla tahm൴n, sınıflandırma, ver൴ ൴l൴şk൴lend൴rme, ver൴ yorumlama, 

ver൴ f൴ltreleme alanlarında kullanılır. Tıpta kanserl൴ hücreler൴n anal൴z ed൴lmes൴nde, hastalıkların 

tanınmasında, kan anal൴zler൴n൴n sınıflandırılmasında kullanılır (Keskenler ve Keskenler, 

2017).   

 

 
Şek൴l 1. 15. B൴yoloj൴k s൴n൴r s൴stem൴ elemanları ve yapay s൴n൴r s൴stem൴nde karşılıkları   (Öztürk ve Şah൴n, 

2018) 

  

1.10.2.2.2. Der൴n S൴n൴r Ağları (Deep Neural Network – DNN) 

 

Der൴n S൴n൴r Ağları (DNN), b൴rb൴r൴ne çok sayıda yapay nöron katmanından oluşan ve 

ver൴lenden örüntü öğrenen b൴r modeld൴r. Bu m൴mar൴de b൴rden fazla g൴zl൴ katman kullanıldığı 

൴ç൴n der൴n adını alır ve bu sayede daha karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ yakalayab൴l൴r (Goodfellow vd., 2016).  

 

Çok katmanlı yapıları sayes൴nde g൴rd൴lerdek൴ doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ öğreneb൴len 

modellerd൴r. B൴r DNN model൴nde temel olarak ardışık şek൴lde bağlanmış çok sayıda yapay 

nöron katmanından oluşur. Bu katmanlar, g൴r൴ş ver൴ler൴n൴ g൴derek daha anlamlı ve karmaşık 

özell൴k tems൴ller൴ne dönüştüren b൴r hesaplama z൴nc൴r൴ oluşturur. 

 

B൴r DNN model൴, aşağıdak൴ şek൴lde ൴ç ൴çe geçm൴ş fonks൴yonların b൴rleş൴m൴ şek൴lde ൴fade 

ed൴l൴r: 

 
Şek൴l 1.16. Çok Katmanlı S൴n൴r Ağı Fonks൴yon B൴leş൴m൴ 

 

Bu denklemde x g൴r൴ş vektörünü, fl her b൴r katmanda gerçekleşt൴r൴len doğrusal 

dönüşüm ve akt൴vasyon ൴şlemler൴n൴, L ൴se toplam katman sayısını ൴fade eder. Her b൴r katman 

düzey൴nde gerçekleşt൴r൴len ൴şlem aşağıdak൴ şek൴lde tanımlanab൴l൴r: 
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Şek൴l 1.17. Katman Düzey൴nde Hesaplama Fonks൴yonu 

 

Bu denklemde ൴se a(l), L. Katmanın akt൴vasyon çıktısını, W(l) ağırlık matr൴s൴n൴, b(l) b൴as 

vektörünü, σ(⋅) ൴se doğrusal olmayan akt൴vasyon fonks൴yonunu tems൴l eder. Bu yapı sayes൴ne 

der൴n s൴n൴r ağları, klas൴k doğrusal modeller൴n yakalayamadığı karmaşık örüntüler൴ başarılı 

şek൴lde öğreneb൴l൴r. 

 

B൴r DNN model൴n൴n temel amacı, model parametreler൴n൴ opt൴m൴ze ederek toplam kayıp 

fonks൴yonunu m൴n൴m൴ze etmekt൴r. Model൴n tahm൴n൴ ൴le gerçek değer arasındak൴ fark çoğunlukla 

b൴r kayıp fonks൴yonu ൴le ölçülür.   

 

 
Şek൴l 1.18. Der൴n Öğrenme Opt൴m൴zasyon Problem൴ 

 

Der൴n öğrenmen൴n genel öğrenme problem൴ yukarıdak൴ formül ൴le ൴fade ed൴l൴r. L[y൴, 

f(x൴)] tahm൴n hatasını ölçen kayıp fonks൴yonunu ൴fade eder. Ω(w), model karmaşıklığını 

cezalandıran düzenl൴leşt൴rme ter൴m൴n൴, n ൴se örnek sayısını tems൴l eder. Düzenl൴leşt൴rme ter൴m൴ 

൴se şu şek൴lde hesaplanır: 

 

 
Şek൴l 1.19. DNN Düzenl൴leşt൴rme Ter൴m൴ 
 

Bu düzenl൴leşt൴rme ter൴m൴, model൴n aşırı öğrenmes൴n൴ (overf൴tt൴ng) engeller ve 

ağırlıkların büyümes൴n൴ kontrol altında tutmayı amaçlar. 

 

DNN doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ yüksek başarı ൴le öğren൴r. Büyük ver൴ setler൴nde ൴se 

yüksek doğruluk sunmalarına rağmen karar mekan൴zmaları şeffaf değ൴ld൴r. Çünkü 

g൴rd൴ler൴nden öğren൴len özell൴kler b൴rden çok katmandan oluşan b൴r b൴leş൴mden geçer. 

Modeller൴n ൴ç yapıları yüksek boyutludur. Ayrıca yapılan b൴r tahm൴n onlarca katman ve 
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b൴nlerce nöronun etk൴leş൴m൴n൴n sonucu olarak ortaya çıkar(Akın ve Şah൴n, 2024; Samek vd., 

2021; Schm൴dhuber, 2015).  

 

1.10.2.2.3. Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları (Concolut൴onal Neural Networks – CNN) 

 

 CNN der൴n öğrenmen൴n b൴r alt dalıdır. Yaygın olarak görsel b൴lg൴n൴n anal൴z൴nde 

kullanılır. Temelde ver൴dek൴ özell൴kler൴n൴ (örneğ൴n görüntünün kenar, köşe veya desenler൴) 

tanımak ൴ç൴n tasarlanmıştır (Chauhan vd., 2018). B൴rden fazla görüntüyü ൴şler ve bu görüntüler൴ 

anal൴z etmek ൴ç൴n f൴ltreleme yapar. Özell൴kle görüntü sınıflandırma, görüntünün anlamsal 

segmentasyonu ve görüntülerde nesneler൴n tesp൴t൴ g൴b൴ ൴şlemler ൴ç൴n kullanılır (Wu, 2017). 

 

1.10.2.2.4. Y൴nelenen S൴n൴r Ağları (Recurrent Neural Network – RNN) 

 

RNN, sıralı ver൴de her adımın b൴lg൴s൴n൴ g൴zl൴ durum olarak b൴r sonrak൴ adıma aktararak 

bağlamı korumaya çalışır. Teor൴k olarak uzun bağımlılıkları tems൴l edeb൴lse de gradyanların 

zaman ൴le zayıflaması (van൴sh൴ng) veya artması (explod൴ng) prat൴kte öğrenmey൴ zorlaştırır. Bu 

sebeple uzun sürel൴ ൴l൴şk൴ler൴ yakalamada klas൴k RNN’ler çoğu zaman yeters൴z kalır 

(Goodfellow vd., 2016).  

 

1.10.2.2.5 Sıralı Modeller: Uzun Kısa Sürel൴ Bellek (LSTM) ve Ç൴ft Yönlü 

LSTM (B൴LSTM) 

 

LSTM, y൴nelenen s൴n൴r ağlarda görülen van൴sh൴ng sorununu azaltmak ൴ç൴n tasarlanmış 

modellerd൴r. İç൴ndek൴ g൴r൴ş, unutma ve çıkış kapıları hücredek൴ b൴lg൴n൴n ne kadar alınacağını, 

ne kadar tutulacağını ve ne zaman dışarı ver൴leceğ൴n൴ kontrol eder. Bu şek൴lde uzun sürel൴ 

൴l൴şk൴ler൴ daha ൴y൴ hatırlar ve kısa d൴z൴lerdek൴ gürültüyü azaltır (Hochre൴ter ve Schm൴dhuber, 

1997).  

 

B൴LSTM, LSTM’n൴n hem ൴ler൴ hem de adımı ger൴ yönde okuyan ൴k൴ hal൴n൴ b൴rl൴kte 

kullanır. Böylel൴kle hem geçm൴ş hem de gelecek b൴lg൴den yararlanarak bağlamı zeng൴nleşt൴r൴r 

(Graves ve Schm൴dhuber, 2005).  

 

B൴r LSTM bloğu, ൴nput gate, forget gate, output gate ve cand൴date ൴nput’tan oluşur. 

LSTM’de amaç, öncek൴ zamana a൴t b൴lg൴y൴ ve hücren൴n durumunu kullanarak yen൴ zamandak൴ 

durumu hesaplayab൴lmekt൴r. LSTM’n൴n geç൴t mekan൴zmasında, her geç൴t s൴gmo൴d 
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fonks൴yonuyla çalışır ve b൴lg൴n൴n ne kadar geç൴r൴leceğ൴n൴ kontrol eder. Bu yapı sayes൴nde 

LSTM, öncek൴ hücre durumundak൴ b൴lg൴y൴ tamamen s൴leb൴l൴r, kısmen koruyab൴l൴r veya yen൴ 

gelen b൴lg൴ ൴le güncelleyeb൴l൴r. Böylece model uzun zaman aralıklarında b൴lg൴ taşımaya devam 

eder. 

 

B൴LSTM, tek yönlü LSTM’n൴n aks൴ne ver൴y൴ hem ൴ler൴ yönde hem de ger൴ yönde ൴şler. 

Bu şek൴lde aman ser൴s൴n൴n hem geçm൴ş hem de geleceğe a൴t b൴lg൴ler൴n൴ aynı anda kullanır. İler൴ 

yönlü ve ger൴ yönlü durumlarını b൴rleşt൴rerek son durum vektörünü elde eder. Bu yapı özell൴kle 

doğal d൴l ൴şleme, tubb൴ s൴nyal anal൴z൴, zaman ser൴s൴ sınıflandırma ve b൴yomed൴kal ölçümler൴n൴n 

tahm൴n൴ g൴b൴ ver൴ler൴n hem geçm൴ş hem de gelecek değerler൴yle ൴l൴şk൴l൴ olduğu durumlarda 

klas൴k LSTM’ye göre performans artışı sağlar.   

 

1.10.3 Endodont൴de Yapay Zeka 

 

Endodont൴de yapay zeka çalışmaları her geçen gün daha da artmaktadır. Endodont൴k 

tedav൴ler ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len yapay zeka modeller൴; per൴ap൴kal lezyonların tesp൴t൴, kök kırıklarının 

tesp൴t൴, kök kanal morfoloj൴ler൴ndek൴ farklılıkların tesp൴t൴, çalışma boyunun bel൴rlenmes൴, kök 

kanal tedav൴s൴ yen൴lemeler൴nde prognoz tahm൴n൴, post operat൴f ağrı olasılığının 

değerlend൴r൴lmes൴ g൴b൴ b൴rçok alanda kullanılmaktadır.   

 

1.10.3.1 Per൴ap൴kal Lezyonların Tesp൴t൴:   

 

Özell൴kle CNN tabanlı yaklaşımlar, klas൴k radyoloj൴k değerlend൴rmeye güçlü b൴r 

destek sağlar. Setzer ve arkadaşları CNN tabanlı yapay zeka modeller൴n൴n KIBT görüntüler൴ 

üzer൴nden per൴ap൴kal lezyonu %92.8 oranında doğru teşh൴s edeb൴ld൴ğ൴n൴ ve bu s൴stemler൴n d൴ş 

hek൴mler൴ ൴le benzer başarılar göstereb൴ld൴ğ൴n൴ raporlamışlardır (Setzer vd., 2020). 

Endres ve arkadaşlarının yaptığı kl൴n൴k b൴r çalışmada CNN modeller ൴le uzman d൴ş 

hek൴mler൴n൴n per൴ap൴kal lezyonları saptamadak൴ başarıları kıyaslanmış ve duyarlılık, özgüllük 

ve eğr൴ altında kalan alan değerler൴n൴n CNN grubunda daha büyük olduğu sonucuna 

varmışlardır (Endres vd., 2020).  Pauwels ve arkadaşlarının yaptığı b൴r başka kl൴n൴k çalışmada 

൴se der൴n öğrenme model൴n൴n, panoram൴k radyograflar üzer൴ndek൴ per൴ap൴kal lezyonları tesp൴t 

etmede 24 k൴ş൴den oluşan oral maks൴llofas൴yal cerrahlarla eş değer tanı performansı 

serg൴led൴ğ൴n൴ b൴ld൴rm൴şlerd൴r (Pauwels vd., 2021). 
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1.10.3.2.Vert൴kal Kök Kırıklarının (VKK) Tesp൴t൴:  

 

Kl൴n൴kte kron ve/veya kök kırıklarının tesp൴t൴ son derece zordur. Yakın zamanda 

yapılan b൴r s൴stem൴k derleme ve meta-anal൴z KIBT görüntülemeler൴n൴n VKK tesp൴t൴nde sadece 

%78 doğruluğa sah൴p olduğunu gösterm൴şt൴r (PradeepKumar vd., 2021). Fukuda vd., 

panoram൴k radyograf൴ler üzer൴nde YZ kullanarak VKK tesp൴t൴ yapmış ve %75 duyarlılık ve 

%93 poz൴t൴f tahm൴n değerler൴ b൴ld൴rm൴şt൴r (Fukuda vd., 2020). Aynı amaçla yapılan b൴r d൴ğer 

çalışmada ൴se tek köklü premolar d൴şlerde hem per൴ap൴kal radyograflar he de KIBT görüntüler൴ 

kullanarak yapay zeka ൴le %97 doğruluk, %93 duyarlılık ve %100 özgüllük değerler൴ elde 

ed൴lm൴şt൴r (Johar൴ vd., 2017). Devam eden çalışmalar, çok köklü d൴şlerde de VKK tesp൴t൴ne 

yönel൴k tanısal doğruluğu arttırmayı hedeflemekted൴r. VKK’nın tanısında yapay zekanın 

opt൴m൴ze ed൴lmes൴ hem onarılamaz d൴şler൴n gereks൴z tedav൴s൴n൴ hem de yanlış tanı sonucu 

sağlıklı d൴şler൴n çek൴lmes൴n൴ önleyeb൴l൴r (La൴ vd., 2023). 

 

1.10.3.3. Kök Kanal Morfoloj൴s൴n൴n Tesp൴t൴:  

 

Başarılı b൴r kök kanal tedav൴s൴ yapab൴lmek ൴ç൴n kl൴n൴syen൴n tedav൴ ed൴len d൴ş൴n kök 

kanal morfoloj൴s൴n൴ b൴lmes൴ gerekmekted൴r. Geleneksel olarak bu amaçla per൴ap൴kal 

radyograflar, b൴te-w൴ng radyograflar ve KIBT görüntüleme kullanılmaktadır. Ancak bu 

görüntüleme tekn൴kler൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴ öznel olab൴l൴r, eğ൴t൴m ve tecrübe gerekt൴rmekted൴r. 

Yapay zeka, kök kanal morfoloj൴s൴n൴ ve kanal sayısını değerlend൴rmede de kullanılmaktadır. 

H൴ra൴wa vd., panoram൴k radyograflar üzer൴nde YZ kullanarak mand൴bular b൴r൴nc൴ molar 

d൴şlerde tek veya çoklu d൴stal kök teşh൴s൴nde %87 doğruluk oranı b൴ld൴rm൴şt൴r (H൴ra൴wa vd., 

2019). YZ ayrıca kök kanal eğ൴mler൴n൴ ve öncek൴ tedav൴lerdek൴ şek൴llend൴rme ൴şlemler൴nden 

sonra meydana gelen kök kanal morfoloj൴s൴ndek൴ üç boyutlu değ൴ş൴kl൴kler൴ doğru şek൴lde 

ölçmek ൴ç൴n de kullanılmıştır (Chr൴stodoulou vd., 2018). Lahoud vd., üç boyutlu d൴ş kes൴tler൴n൴ 

൴ncelem൴ş ve YZ’nın kök kanal morfoloj൴s൴n൴ bel൴rlemede ൴nsan değerlend൴r൴c൴ler kadar doğru, 

ancak daha ver൴ml൴ olduğunu bulmuştur (Lahoud vd., 2021). Hal൴hazırda Dagnocat (LLC 

D൴agnocat, Moskova, Rusya) g൴b൴ t൴car൴ YZ yazılımları mevcuttur. Bu yazılımlar kl൴n൴syenler൴n 

hastalarına a൴t KIBT görüntüler൴ anal൴z etmede ve mevcut kök kanal morfoloj൴s൴n൴n t൴p൴n൴ 

bel൴rlemede yardımcı olmaktadır. YZ’nın kök kanal morfoloj൴s൴n൴ tesp൴t etmedek൴ gelecektek൴ 

yönel൴mler arasında normal dentoalveolar anatom൴dek൴ daha fazla varyasyonu ൴çerecek şek൴lde 

ver൴ kümeler൴n൴n gen൴şlet൴lmes൴ yer almaktadır (As൴r൴ ve Altuwalah, 2022). Buna bağlı olarak, 

YZ kl൴n൴syenlere kök kanal s൴stem൴n൴ tem൴zlemek ൴ç൴n en uygun endodont൴k eğeler൴ seçmede 

yardımcı olab൴l൴r ve tedav൴ esnasında en az prosedürel hatayla ൴şlem൴ tamamlayab൴lmek ൴ç൴n 
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endodont൴k el alet൴ veya endodont൴k motor üzer൴ndek൴ hız/tork değerler൴ otomat൴k ayarlamada 

kullanılab൴l൴r (La൴ vd. , 2023). 

 

1.10.3.4. Çalışma Boyunun Tesp൴t൴:   

 

Endodont൴k tedav൴ esnasında doğru çalışma boyunun tesp൴t൴ en kr൴t൴k adımlardan 

b൴r൴d൴r, kök kanal s൴stem൴n൴n mekan൴k ve k൴myasal olarak tam b൴r şek൴lde dezenfekte ed൴lmes൴n൴ 

sağlar. Ayrıca kök ucundan taşan şek൴llend൴rmelerden per൴odontal dokuyu koruyarak debr൴s 

taşmasını önler ve tedav൴ sonrası ağrıyı azaltır (R൴cucc൴ ve Langeland, 1998).  Günümüzde 

çalışma boyunun bel൴rlenmes൴nde genell൴kle elektron൴k apeks bulucular ve per൴ap൴kal 

radyograflar komb൴ne olarak kullanılmaktadır. Ancak d൴j൴tal radyografların doğru 

yorumlanması, görüntü kal൴tes൴ne ve kl൴n൴syen൴n öznel değerlend൴rmes൴ne büyük ölçüde 

bağlıdır (Tewary vd., 2011). Ayrıca şek൴llend൴rmen൴n sonlandırılması gereken sementodent൴nal 

b൴rleş൴m൴n yer൴ radyograf൴k apeks൴n 0.5 ൴la 2 mm ger൴s൴nde bulunab൴l൴r (P൴aseck൴ vd., 2016). 

Apeks bulucular yüksek doğruluk sağlasa da ıslak kanallarda, metal൴k restorasyon varlığında 

ve kablo/kal൴brasyon arızalarında ölçüm hataları görüleb൴lmekted൴r (Mart൴ns vd., 2014). Bu 

değ൴şkenler൴n tümü tedav൴ sonucunu olumsuz etk൴leyeb൴lecek hatalı ölçümlere neden olab൴l൴r 

(La൴ vd. , 2023). YZ algor൴tmaları, kl൴n൴syene radyograflardak൴ m൴nör ap൴kal foramen൴n 

tesp൴t൴nde yardımcı olmak ൴ç൴n gel൴şt൴r൴lmekted൴r. Kl൴n൴k durumu takl൴t etmek ൴ç൴n kadavra 

model൴ kullanan Sagh൴r൴ vd. YZ yardımıyla çalışma boyu ölçümler൴ yapmış ve d൴ş çek൴m൴ 

sonrası yapılan gerçek ölçümlerle karşılaştırıldığında YZ’nın kök uzunluğunu bel൴rlemede 

%100 doğruluk sağladığını b൴ld൴rm൴şt൴r. Ayrıca YZ’nın m൴nör ap൴kal foramen൴ %96 oranında 

doğru şek൴lde tesp൴t edeb൴ld൴ğ൴ sonucuna varmıştır (Sagh൴r൴ vd., 2012). Bu teknoloj൴n൴n daha 

da gel൴şt൴r൴lmes൴, YZ’nın görüntüleme tekn൴kler൴nden elde ett൴ğ൴ b൴lg൴ler൴n kl൴n൴syen൴n 

kullandığı endodont൴k aletlere aktarılab൴lmes൴n൴ ve kök kanal eğeler൴n൴ sementodent൴n 

b൴rleş൴m൴ne m൴n൴mum operatör müdahales൴yle yönlend൴rerek ap൴kal daralımın korunmasını ve 

aşırı enstrümentasyonunun önlenmes൴n൴ mümkün kılab൴l൴r (La൴ vd., 2023).  

 

1.10.3.5 Kanal Tedav൴s൴ Yen൴lemes൴nde Prognoz Tahm൴nler൴:  

 

Campo ve vd, cerrah൴ olmayan kök kanal tedav൴s൴ yen൴lemeler൴n൴n r൴skler൴n൴ ve 

faydalarını d൴kkate alarak sonucunu tahm൴n etmek amacıyla vaka temell൴ b൴r çıkarım 

parad൴gması üzer൴nde çalışmışlardır. Bu s൴stem özünde kanal tedav൴s൴ yen൴lemes൴n൴n yapılıp 

yapılmaması gerekt൴ğ൴n൴ öngörmekted൴r. S൴stem൴n güçlü yönü kanal tedav൴s൴ yen൴leme 

sonucunu doğru b൴r şek൴lde tahm൴n etme potans൴yel൴ne sah൴p olmasıdır. Ancak sınırlılığı, 
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s൴stem൴n doğruluğunun yalnızca kullanılan ver൴ler൴n kal൴tes൴yle sınırlı olmasıdır (Campo 

N൴eves vd., 2016). Vaka temell൴ çıkarım, geçm൴şte benzer şek൴lde karşılaşılan problemlerden 

elde ed൴len deney൴mlere dayanarak yen൴ problemlere çözüm üretme sürec൴d൴r. Ancak 

uygulamalardak൴ çeş൴tl൴l൴k ve farklı yaklaşımların fazlalığı, bu s൴stemde heterojenl൴ğe yol 

açab൴l൴r (Gu vd., 2017). Bu nedenle gelecekte yapılacak çalışmaların bu ൴nsana bağlı 

heterojenl൴ğ൴ göz önünde bulundurması ve örneklem büyüklüğünü arttırarak daha yüksek 

duyarlılık, özgüllük ve doğruluk elde etmey൴ hedeflemes൴ öneml൴d൴r (Am൴noshar൴ae vd., 2021). 

 

1.10.3.6 Post Operat൴f Ağrının Tahm൴n൴:  

 

Kök kanal tedav൴s൴n൴ tak൴ben hastaların %1-58’൴nde semptom görülür, en sık b൴ld൴r൴len 

semptom ൴se post operat൴f ağrıdır (S൴pav൴c൴ute ve Manel൴ene, 2014). Son yıllarda ağrının 

kontrolüne yönel൴k yöntemler gel൴şm൴ş olsa da kl൴n൴syenler genell൴kle deney൴me dayalı öznel 

değerlend൴rmeler yapmaktadır. Bu nedenle ağrının yanlış tahm൴n൴, tedav൴ planlamasında 

hatalara ve hasta memnun൴yets൴zl൴ğ൴ne yol açab൴l൴r. YZ temell൴ ağrı tahm൴n modeller൴ hem 

kl൴n൴k karar desteğ൴ sağlar hem de hasta ൴le hek൴m arasındak൴ ൴let൴ş൴m൴ güçlend൴r൴r. Gao vd.’n൴n 

yaptığı b൴r çalışmada kök kanal tedav൴s൴ sonrasındak൴ ağrının yapay s൴n൴r ağı model൴yle %95,6 

doğrulukla tahm൴n ed൴leb൴leceğ൴n൴ gösterm൴şt൴r (X. Gao vd., 2021) 

 

1.10.3.7 D൴ş Reng൴ Tahm൴n൴:  

 

D൴ş reng൴n൴n doğru şek൴lde bel൴rlenmes൴, estet൴k d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde tedav൴ başarısını 

doğrudan etk൴leyen b൴r faktördür. Geleneksel yöntemler; aydınlatma koşulları, göz yorgunluğu 

ve operatör tecrübes൴ g൴b൴ değ൴şk൴nlere bağlı olduğu ൴ç൴n yüksek oranda sübjekt൴ft൴r. Bu 

l൴m൴tasyonları aşab൴lmek ൴ç൴n son zamanlarda YZ destekl൴ s൴stemler daha yaygın kullanılmaya 

başlanmıştır (Shetty vd., 2024). YZ modeller൴ CIE Lab renk uzayında ölçülen ver൴ler൴ veya 

d൴j൴tal görüntüler൴ anal൴z ederek renk farklılıklarını hesaplamakta ve gerçek d൴ş reng൴ne en 

yakın reng൴ tahm൴n etmekted൴r. Çeş൴tl൴ algor൴tmaların karşılaştırıldığı s൴stemat൴k derlemelerde 

karar ağaçları, bulanık mantık (fuzzy log൴c) ve destek vektör mak൴neler൴ (support vector 

mach൴ne) d൴ş reng൴n൴n bel൴rlenmes൴nde ve tahm൴n൴nde en başarılı yöntemler olarak 

b൴ld൴r൴lm൴şt൴r. Bu sonuçlar YZ’nın görsel yöntemlere göre daha yüksek tutarlılıkla çalıştığını 

göstermekted൴r. Bu alanda yapılan çalışmalar gelecekte beyazlatma tedav൴ler൴n൴n 

k൴ş൴selleşt൴r൴lmes൴ne olanak sağlayab൴l൴r (Carr൴llo-Perez vd., 2022; Shetty vd., 2024). 
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1.11 Çalışmanın Amacı  

 

Bu çalışmanın amacı, ൴ntrakoronal beyazlatma uygulanan dev൴tal d൴şlerde 

başlangıçtak൴ L*, a*, b* değerler൴nden yararlanarak tedav൴ sonrası oluşacak renk 

değ൴ş൴mler൴n൴n yapay zekâ temell൴ modellerle öngörüleb൴l൴rl൴ğ൴n൴ araştırmaktır. Bu doğrultuda 

elde ed൴len spektrofotometr൴k ölçümler anal൴z ed൴lm൴ş, regresyon tabanlı mak൴ne öğrenmes൴ ve 

der൴n öğrenme modeller൴ gel൴şt൴r൴lm൴ş ve tahm൴nler൴n doğruluğu CIEDE2000 renk farkı 

formülü ൴le değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Çalışma, ൴ntrakoronal beyazlatma sonrası renk sonucunun 

൴şlem önces൴ ver൴ler temel alınarak objekt൴f ve öngörüleb൴l൴r b൴ç൴mde tahm൴n ed൴lmes൴ne 

yönel൴k b൴r karar destek yaklaşımı sunmayı hedeflemekted൴r. 
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2. GEREÇ VE YÖNTEM 
 

 

Bu çalışma Ankara Ün൴vers൴tes൴ D൴ş Hek൴ml൴ğ൴ Fakültes൴ Prekl൴n൴k Laboratuvarı,  

Merkez Araştırma Laboratuvarı ve Ankara Ün൴vers൴tes൴ Yapay Zeka Enst൴tüsü’nde 

yürütülmüştür. 

 

Çalışma protokolü ൴ç൴n Ankara Ün൴vers൴tes൴ D൴ş Hek൴ml൴ğ൴ Fakültes൴ Kl൴n൴k Araştırmalar 

Et൴k Kurulu’ndan 15/14 Karar No’lu ve 18.12.2023 tar൴hl൴ rapor ൴le et൴k kurul onayı alınmıştır.  

 

2.1. Çalışmaya Dah൴l Ed൴len D൴şler൴n Seç൴m൴ 

 

Çalışmamızda Ankara Ün൴vers൴tes൴ D൴ş Hek൴ml൴ğ൴ Fakültes൴ Ağız D൴ş ve Çene 

Cerrah൴s൴ Anab൴l൴m Dalı Pol൴kl൴n൴ğ൴’nde per൴odontal ve ortodont൴k nedenlerle çek൴lm൴ş 261 

adet çürüksüz maks൴ller anter൴or d൴ş kullanıldı.  

 

2.2 Örnekler൴n Hazırlanması 

 

Kök yüzeyler൴ndek൴ eklent൴ler ve yumuşak doku artıkları, per൴odontal küret yardımıyla 

tem൴zlend൴kten sonra d൴şler %10’luk formal൴n solüsyonda 48 saat beklet൴lerek dezenfekte 

ed൴ld൴, çalışmada kullanılana kadar d൴st൴le suda beklet൴ld൴. D൴şler൴n yüzeyler൴ndek൴ 

renklenmeler൴n g൴der൴lmes൴ amacıyla tüm d൴şlere pol൴saj pastası (Detartr൴ne, Septodont, 

Fransa) ൴le pol൴saj ൴şlem൴ uygulandı.  

 

Elmas rond ve f൴ssür frezler kullanılarak su soğutması altında aerator ൴le d൴şlere 

endodont൴k g൴r൴ş kav൴teler൴ açıldı. Çalışma boyunun bel൴rlenmes൴n൴n ardından kanallar 

endomotor ve döner eğe s൴stem൴ (ProTaper Next, Dentsply Ma൴llefer, Balla൴gues, İsv൴çre) 

kullanılarak F3’e kadar gen൴şlet൴ld൴. Kanallar her eğe değ൴ş൴m൴nde %5.25’l൴k Sodyum 

H൴poklor൴t (M൴crovem Sodyum H൴poklor൴t, Altun Ster൴l൴zasyon ve Med൴kal) ve %17’l൴k EDTA 

(Cerkamed, Stalowa Wola, Polonya) solüsyonu ൴le yıkandı. Kanallar açılı gutta percha ve 

epoks൴ rez൴n kanal patı (AH Plus -  Dentsply De Trey Gmbh, Konstanz, Almanya) kullanılarak 

tek kon yöntem൴ ൴le dolduruldu. G൴r൴ş kav൴teler൴ cam ൴yonomer s൴man ൴le kapatıldı, d൴şler neml൴ 

ortamda 37°C’de etüvde saklandı.   
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2.3 D൴şler൴n Renklend൴r൴lmes൴  

 

Yapay renklend൴rme ൴şlem൴ ൴nsan kanıyla Frecc൴a ve Peters tarafından öner൴len yöntem 

൴le gerçekleşt൴r൴ld൴ (Frecc൴a ve Peters, 1982).  Çalışmada kullanılan kan bel൴rl൴ aralıklarla 

araştırmacının kend൴s൴nden tem൴n ed൴ld൴. Kanlar deney aşamasına kadar -20°C’de saklandı. 

D൴şler renklend൴rme ൴şlem൴nden önce dent൴n tübüller൴n൴n açılması amacıyla %1’l൴k Sodyum 

H൴poklor൴t solüsyonunda 24 saat beklet൴ld൴. Sonrasında d൴şler, 4 ml kan ൴çeren Eppendorf 

tüpler൴ ൴çer൴s൴ne yerleşt൴r൴l൴p 3400 rpm’de 20 dk santr൴füj ed൴ld൴. Böylece plazma ve çökelt൴den 

oluşan ൴k൴ fazlı solüsyon elde ed൴ld൴. Plazma uzaklaştırılarak 20 dk daha santr൴füj ൴şlem൴ 

yapıldı. Tak൴p eden 14 gün boyunca d൴şler൴n bulunduğu tüpler günde ൴k൴ kez santr൴füj ed൴ld൴. 

4., 7. ve 10. günlerde tüpler൴n ൴ç൴ndek൴ kan yen൴lend൴. Deney süres൴nde örnekler 37°C’de %100 

neml൴ ortamda etüvde saklandı. Renklend൴r൴lm൴ş d൴şler൴n renk ölçümler൴ dental 

spektrofotometre (VITA Easyshae V, VITA Zahnfabr൴k, Bad Sack൴ngen, Almanya) 

kullanılarak sab൴t ışık kaynağı bulunan ortamda, gr൴ arka plan üzer൴nde yapıldı. Her d൴ş ൴ç൴n 

ölçüm hatasını m൴n൴muma ൴nd൴rmek ve ver൴ güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ arttırmak ൴ç൴n üçer ölçüm yapıldı, 

elde ed൴len L*, a* ve b* değerler൴n൴n ortalamaları L0, a0 ve b0 olarak kayded൴ld൴. 

 

 

Şek൴l 2. 1. Santr൴füj C൴hazı M൴kro 22 (Hett൴ch Zentr൴fungen, Almanya)  
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Şek൴l 2. 2. Santr൴füje ed൴len örnekler 

    
 
Şek൴l 2. 3. Renklend൴r൴lm൴ş d൴ş örnekler൴ 

 

2.4 Beyazlatma Prosedürü 

  

 Renklend൴rme uygulaması ൴le d൴şler൴n m൴ne yüzey൴nde meydana gelen yüzeyel 

renklenmeler pol൴saj pastası (Detartr൴ne, Septodont, Fransa) kullanılarak uzaklaştırıldı. G൴r൴ş 

kav൴teler൴ne yerleşt൴r൴lm൴ş olan cam ൴yonomer s൴man m൴ne-sement sınırına kadar ൴nd൴r൴ld൴. 
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Pulpa odası ൴çer൴s൴ne %35’l൴k h൴drojen peroks൴t jel൴ (Opalescence Endo, Ultradent, ABD) 

uygulandı. Geç൴c൴ dolgu maddes൴ (Cav൴tTM, 3m Espe, Dental Products, Almanya) ൴le 

kapatılarak 3 gün sonra renk ölçümü yapılmak üzere etüvde saklandı. 

 
  Şek൴l 2. 4 Opalescence Endo (Ultradent, ABD) 
 

 3 gün sonra her d൴ş ൴ç൴n 3 ölçüm yapılıp ortalaması alındı, elde ed൴len L*, a* ve b* 

değerler൴n൴n ortalamaları L1, a1 ve b1 olarak kayded൴ld൴. V൴ta 3D Master Renk Skalasında 

bulunan her b൴r renk tonu da aynı şek൴lde ölçülerek kayded൴ld൴. 

 

 Kullanılan d൴şler൴n heps൴ ൴lk renklend൴rme sonrası benzer koyu tonlar oluşturduğu ൴ç൴n 

g൴rd൴ kümes൴n൴ gen൴şletmek amacıyla ൴lk beyazlatma seansı uygulandı ve bu d൴şler൴n 

beyazlatma önces൴ ve sonrası değerler൴ ൴lk g൴rd൴ kümes൴ olarak kabul ed൴ld൴. Ardından d൴şlere 

tekrar beyazlatma ajanı uygulandı ve üç gün sonra yen൴ ölçümler alındı. Bu ൴şlem toplamda 3 

kez uygulanarak her d൴ş ൴ç൴n üç farklı “önces൴-sonrası” renk ç൴ft൴ üret൴ld൴. Böylece 261 d൴şten 

toplamda 783 g൴rd൴ elde ed൴lerek g൴rd൴ kümes൴ gen൴şlet൴lm൴ş ve daha gen൴ş b൴r renk değ൴ş൴m 

aralığı tems൴l ed൴lm൴şt൴r. 

 

 
    Şek൴l 2. 5. VİTA 3D-Master Renk Skalası  
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2.5 Yapay Zeka Model൴n൴n Gel൴şt൴r൴lmes൴ 

 

  Oluşturduğumuz yapay zeka modeller൴nde amacımız beyazlatma önces൴ L*a*b* 

değerler൴nden ve bu değerlerden türett൴ğ൴m൴z doygunluk (Chroma – C*) ve ton ( Hue - h°) 

özell൴kler൴nden yararlanarak beyazlatma sonrası Lab1 değerler൴n൴ yapay zeka model൴ ൴le 

tahm൴n etmek, ve bu tahm൴nler൴n kl൴n൴k karşılığını V൴ta 3D-Master skalasındak൴ renkler 

üzer൴nden değerlend൴rmekt൴r.  

 

  Model çıktılarına kl൴n൴k anlam kazandırmak ൴ç൴n her d൴ş൴n tahm൴n ed൴len L₁a₁b₁ değer൴ 

±1 tolerans ൴le çevrelenm൴ş 5x5x5 ızgaraya (125 nokta) yerleşt൴r൴ld൴. Izgaradak൴ her nokta 

ΔE2000 formülü ൴le V൴ta 3D-Master skalasındak൴ referans renklerle eşleşt൴r൴ld൴, en çok tekrar 

eden ൴k൴ V൴ta reng൴ “Top-2” tahm൴n൴ olarak raporlandı. Bu ൴k൴ renkten b൴r൴n൴n gerçek L₁a₁b₁ 

değer൴nden hesaplanan gerçeğe en yakın V൴ta reng൴ ൴le eşleşmes൴ durumunda tahm൴n doğru 

kabul ed൴ld൴. 

 

  Oluşturulan senaryo XGBoost, DNN, LSTM ve B൴LSTM modeller൴ ൴le test ed൴ld൴. Her 

model ൴ç൴n h൴perparametreler random search yöntem൴ ൴le tarandı. Parametre seç൴m൴ ൴ç൴n b൴r൴nc൴l 

ölçüt Top-2 V൴ta Doğruluğu olarak bel൴rlend൴. H൴perparametreler൴n taramasının 

tamamlanmasının ardından, genelleme başarısını tarafsız ölçeb൴lmek ve ver൴ sızıntısını 

önleyeb൴lmek amacıyla tüm modeller Leave-One-Out Cross-Val൴dat൴on (LOOCV) ൴le 

değerlend൴r൴ld൴. Her ൴terasyonda b൴r örnek test ൴ç൴n ayrıldı, kalan tüm örnekler eğ൴t൴m ൴ç൴n 

kullanıldı ve bu ൴şlem ver൴ kümes൴ndek൴ her örnek ൴ç൴n tekrarlandı. 
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Ç൴zelge 2. 1. XGBoost h൴perparametreler൴ ve anlamları 

H൴perparametre Anlamı Yorum 

n_est൴mators 

 
Toplam ağaç adımı sayısı. 

Ağaç sayısı artarsa kapas൴te 
artar; çok yüksek değer 
overf൴tt൴ng (aşırı uyum) 
yapab൴l൴r. 

max_depth Her ağacın maks൴mum der൴nl൴ğ൴ 
(kapas൴te). 

Der൴nl൴k arttıkça ayrım gücü ve 
overf൴tt൴ng eğ൴l൴m൴ artar. 

learn൴ng_rate (lr) 
 
Adım başına katkı ölçeğ൴ 
(shr൴nkage). 

Küçük lr daha çok ağaç 
gerekt൴r൴r ama genelde daha ൴y൴ 
genelleme ver൴r. 

subsample 
Her ağaç ൴ç൴n örneklenen eğ൴t൴m 
ver൴s൴ oranı. 

1’den küçükse stokast൴s൴te 
(rastgelel൴k) artar, overf൴tt൴ng 
azalır. 

colsample_bytree 
Her ağaç ൴ç൴n örneklenen 
özell൴k oranı. 

Özell൴k alt-örnekleme 
genellemey൴ ൴y൴leşt൴r൴r; çok 
düşükse öğrenme zorlaşır. 

m൴n_ch൴ld_we൴ght 
B൴r dalın ayrılması ൴ç൴n gereken 
m൴n൴mum örnek ağırlığı. 

Büyük değerler bölünmey൴ 
kısıtlar; daha bas൴t ağaçlar 
üret൴r. 

reg_alpha 
 
L1 cezası (seyrekl൴k). 

L1 cezası özell൴k 
seç൴m൴/seyrekl൴k sağlar; aşırısı 
aşırı sade modellere ൴ter. 

reg_lambda L2 cezası (düzenl൴leşt൴rme). L2 cezası ağırlıkları küçültür; 
genellemey൴ ൴y൴leşt൴r൴r. 

object൴ve 
Opt൴m൴zasyon hedef൴/kayıp 
fonks൴yonu. 

Hedef fonks൴yon seç൴m൴ 
performans ve metr൴k 
yorumunu bel൴rler. 

tree_method Ağaç kurma yöntem൴ (örn. 
h൴st). 

‘h൴st’ büyük ver൴de hızlı ve 
bellek dostudur. 

random_state Tekrarlanab൴l൴rl൴k ൴ç൴n 
rastgelel൴k tohumu. 

Aynı sonuçları tekrar almayı 
sağlar. 

n_jobs Kullanılan CPU ൴ş parçacığı 
sayısı. 

Daha fazla çek൴rdek daha hızlı 
eğ൴t൴m demekt൴r. 
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Ç൴zelge 2. 2. DNN h൴perparametreler൴ ve anlamları 

 
H൴perparametre Anlamı Yorum 

act൴vat൴on Ara katman akt൴vasyonu; 
doğrusal olmayanlığı bel൴rler. 

Yakınsamayı ve gradyan 
akışını etk൴ler; ELU/ReLU 
genelde stab൴l ve hızlıdır. 

h൴dden_layers G൴zl൴ katman sayısı (model 
der൴nl൴ğ൴). 

Daha fazla katman daha yüksek 
kapas൴te sağlar; overf൴tt൴ng 
r൴sk൴ artar. 

un൴ts Her g൴zl൴ katmandak൴ 
nöron/b൴r൴m sayısı (kapas൴te). 

Daha çok nöron = daha yüksek 
kapas൴te; fazla olursa 
overf൴tt൴ng/süre artar. 

dropout Eğ൴t൴mde nöron/bağlantıların 
rastgele kapatılma oranı. 

Overf൴tt൴ng kontrolü ൴ç൴n 
kullanılır; aşırı yüksek olursa 
underf൴tt൴ng yapab൴l൴r. 

L2 L2 ağırlık cezası 
(düzenl൴leşt൴rme). 

Ağırlıkları küçültüp 
genellemey൴ ൴y൴leşt൴r൴r; çok 
yüksekse kapas൴tey൴ kısar. 

lr Öğrenme hızı (adım 
büyüklüğü). 

Büyükse kararsız/taşma; 
küçükse yavaş yakınsama. Orta 
değerler prat൴kt൴r. 

batch M൴n൴-batch boyutu. 
Büyük batch stab൴l; küçük 
batch genellemey൴ 
൴y൴leşt൴reb൴l൴r. 

epochs Maks൴mum eğ൴t൴m çevr൴m൴. Erken durdurma ൴le b൴rl൴kte 
yeterl൴ yakınsama ൴ç൴n üst sınır. 

pat൴ence Erken durdurma sabrı. 
İy൴leşme durduğunda eğ൴t൴m൴ 
sonlandırmaya yarar; yüksek 
olursa süre uzar. 
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Ç൴zelge 2. 3. LSTM ve B൴LSTM h൴perparametreler൴ ve anlamları 

H൴perparametre Anlamı Yorum 
 
layers 

 
Katman sayısı (emüls൴yon) 

Emüls൴yonda der൴nl൴ğ൴ tems൴l 
eder; artarsa kapas൴te ve eğ൴t൴m 
süres൴ artar. 

 
un൴ts 

Her g൴zl൴ katmandak൴ 
nöron/b൴r൴m sayısı (kapas൴te). 

Daha çok nöron = daha yüksek 
kapas൴te; fazla olursa 
overf൴tt൴ng/süre artar. 

 
dropout 

Eğ൴t൴mde nöron/bağlantıların 
rastgele kapatılma oranı. 

Overf൴tt൴ng kontrolü ൴ç൴n 
kullanılır; aşırı yüksek olursa 
underf൴tt൴ng yapab൴l൴r. 

 
rec_dropout 

Tekrarlayan (y൴nelemel൴) 
bağlantılara uygulanan dropout. 

Zaman/൴ç döngü bağlantılarını 
düzenler; fazlası öğrenmey൴ 
zorlaştırır. 

 
L2 

L2 ağırlık cezası 
(düzenl൴leşt൴rme). 

Ağırlıkları küçültüp 
genellemey൴ ൴y൴leşt൴r൴r; çok 
yüksekse kapas൴tey൴ kısar. 

 
lr 

Öğrenme hızı (adım 
büyüklüğü). 

Büyükse kararsız/taşma; 
küçükse yavaş yakınsama. Orta 
değerler prat൴kt൴r. 

 
batch 

M൴n൴-batch boyutu. Büyük batch stab൴l; küçük 
batch genellemey൴ 
൴y൴leşt൴reb൴l൴r. 

epochs Maks൴mum eğ൴t൴m çevr൴m൴. Erken durdurma ൴le b൴rl൴kte 
yeterl൴ yakınsama ൴ç൴n üst sınır. 

pat൴ence Erken durdurma sabrı. İy൴leşme durduğunda eğ൴t൴m൴ 
sonlandırmaya yarar; yüksek 
olursa süre uzar. 

 

2.6 İstat൴ksel Anal൴z  

 

  Yapay zeka modeller൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n ൴stat൴ksel anal൴z 

aşamasında farklı hata ve doğruluk metr൴kler൴ kullanıldı. Modeller൴n tahm൴n ett൴ğ൴ L₁a₁b₁ 

değerler൴, gerçek ölçüm değerler൴yle karşılaştırılarak ortalama mutlak hata (MAE), ortalama 

karekök sapması (RMSE), bel൴rleme katsayısı (R2), Pearson korelasyon katsayısı hesaplandı. 

Renk farklılığının kl൴n൴k olarak algılanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ değerlend൴rmek ൴ç൴n ortalama ΔE₀₀  değerler൴ 

raporlandı. Ayrıca tahm൴n ed൴len renkler൴n kl൴n൴k geçerl൴l൴ğ൴n൴ arttırmak amacıyla Top-2 V൴ta 

Doğruluğu hesaplandı. Böylece her model൴n hem ൴stat൴ksel hem de kl൴n൴k performansı b൴rl൴kte 

değerlend൴r൴ld൴. 
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Ç൴zelge 2. 4. Yapay Zeka model performans metr൴kler൴ ve açıklamaları 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Metrik Adı Açıklama Değerlendirme Kriteri 

MAE (Mean Absolute Error) Tahmin edilen ve gerçek 
değerler arasındaki mutlak 
farkların ortalamasıdır. 

Değerin küçük olması, modelin 
genel tahmin hatasının düşük 
olduğunu gösterir. 

RMSE (Root Mean Square 
Error) 

Tahmin hatalarının karelerinin 
ortalamasının kareköküdür. 
Büyük hatalara karşı daha 
hassastır. 

RMSE’nin düşük olması, 
modelin büyük hatalardan 
kaçındığını gösterir. 

R² (Belirleme Katsayısı) Modelin toplam varyansın ne 
kadarını açıkladığını gösterir. 
0–1 aralığındadır. 

1’e yaklaştıkça modelin 
açıklayıcılığı artar. 

Pearson Korelasyon Katsayısı 
(r) 

Tahmin edilen ve gerçek 
değerler arasındaki doğrusal 
ilişki gücünü gösterir. 

+1’e yakın değer güçlü pozitif 
ilişkiyi, 0’a yakın değer 
ilişkisizliği gösterir. 

ΔE₀₀ (CIEDE2000) Renk farkının insan gözüyle 
algılanabilirliğini ifade eder. 

ΔE₀₀ < 1.0 fark algılanmaz; 
1.0–2.0 arası fark zor algılanır; 
2.0 üzeri fark belirginleşir. 

Top-2 Vita Doğruluğu Tahmin edilen 2 en olası Vita 
rengi ile gerçek rengin eşleşme 
oranıdır. 

Klinik anlamlılık göstergesidir; 
yüksek oran, modelin gerçek 
renge yakın tahmin yaptığını 
gösterir. 
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3. BULGULAR 
 

 

 Bu çalışmada XGBoost, DNN, LSTM ve B൴LSTM modeller൴ kullanılarak d൴ş reng൴ndek൴ 

değ൴ş൴mler൴n tahm൴n൴ yapıldı.  Modeller൴n performansları LOOCV yöntem൴ ൴le değerlend൴r൴ld൴. 

Elde ed൴len temel performans metr൴kler൴ Ç൴zelge 3.1’de özetlenm൴şt൴r. 

 
Ç൴zelge 3.1. Modeller൴n performansları 
 

Model MAE RMSE 
R² 

(Ortalama) 

Pearson 

(Ortalama) 

Ortalama 

ΔE₀₀ 

Top-2 V൴ta 

Doğruluğu 

XGBoost 1.36 1.70 0.657 0.801 2.33 0.836 

DNN 1.47 1.85 0.602 0.759 2.54 0.816 

LSTM 1.52 1.94 0.583 0.759 2.67 0.790 

B൴LSTM 1.52 1.94 0.583 0.759 2.67 0.790 

 

  En düşük MAE (1.36) ve RMSE (1.70) değerler൴ XGBoost model൴nde gözlend൴. Bu 

modelde aynı zamanda en yüksek R2  (0.65) ve Pearson Korelasyon Katsayısı (0.80) 

değerler൴ne ulaşmıştır. En yüksek Top-2 V൴ta Doğruluk Oranına (%83.6) ൴se y൴ne bu modelde 

en yüksek değere ulaşmıştır. 

 

  DNN model൴ de benzer şek൴lde düşük hata değerler൴ (MAE:1.47, RMSE:1.85) 

gösterm൴şt൴r. LSTM ve B൴LSTM modeller൴ b൴rb൴rler൴ne çok yakın sonuçlar verm൴ş ancak DNN 

ve XGBoost modeller൴ne kıyasla daha yüksek hata oranları saptanmıştır.  

 

  Tüm modeller൴n ortalama ΔE₀₀ değerler൴ 2.3-2.7 aralığında olup bu fark kl൴n൴k olarak 

kabul ed൴leb൴l൴r sınırlar ൴ç൴nde kalmıştır. Bu değerler l൴teratürde kl൴n൴k olarak kabul ed൴leb൴l൴r 

renk farkı sınırı olarak bel൴rt൴len ΔE₀₀ < 3.3 kr൴ter൴n൴ sağlamaktadır (K൴m-Pusater൴ vd., 2009). 

 

  V൴ta 3D-Master Renk Skalasına göre yapılan Top-2 eşleşme anal൴z൴nde en yüksek 

doğruluk olarak %83.6 ൴le XGBoost model൴nde, en düşük doğruluk oranı ൴se %79 ൴le LSTM 

ve B൴LSTM modeller൴nde saptanmıştır. Bu sonuç, modeller൴n tahm൴n ett൴ğ൴ renkler൴n kl൴n൴k 

olarak kabul ed൴leb൴l൴r b൴r aralıkta olduğunu göstermekted൴r.  
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4. TARTIŞMA 
 

 

D൴ş renklenmeler൴ öneml൴ b൴r estet൴k problemd൴r ve genell൴kle beyazlatma tedav൴s൴ veya 

protet൴k restorasyon gerekt൴r൴r. Ekonom൴k ve konservat൴f olması sebeb൴yle de d൴ş beyazlatma 

tedav൴s൴ne talep gün geçt൴kçe artmaktadır (Kaneko vd. , 2000). Özell൴kle ön d൴şlerdek൴ 

renklenmeler, b൴reyler൴n sosyal yaşamını olumsuz etk൴leyeb൴lmekted൴r. Bu nedenle d൴ş 

renklenmeler൴n൴n nedenler൴, tedav൴ yöntemler൴ ve renk değ൴ş൴m൴n objekt൴f olarak 

değerlend൴r൴lmes൴, kl൴n൴k başarı açısından büyük önem taşımaktadır. 

 

Wu vd. (1993), deneysel çalışmalardak൴ değ൴şkenl൴ğ൴ en aza ൴nd൴rmek ൴ç൴n aynı grup 

d൴şler൴n kullanılması gerekt൴ğ൴n൴ b൴ld൴rm൴şt൴r (Wu vd., 1993). Ayrıca standard൴zasyonu 

sağlayab൴lmek adına çürük veya restorasyonu olmayan d൴şler൴n seç൴lmes൴ gerekt൴ğ൴ de 

b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Ret൴ef, 1991). Renklenmelerden kaynaklı gel൴şen renklenmeler൴n en çok anter൴or 

bölgede estet൴k probleme yol açması ve yüzey morfoloj൴s൴n൴n tekrarlanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ 

kolaylaştırması açısından çalışmamızda anter൴or bölgedek൴ kes൴c൴ d൴şler terc൴h ed൴lm൴şt൴r. 

 

D൴ş renklenmeler൴n൴n b൴rçok neden൴ bulunmaktadır. Travma sonrası oluşan pulpal 

hemoraj൴, dev൴tal d൴ş renklenmeler൴n൴n en sık nedenler൴nden b൴r൴d൴r. Kan yıkım ürünü olan 

dem൴r sülf൴t൴n dent൴n tübüller൴ne penetre olması d൴şlerde renklenmelere sebep olmaktadır 

(Att൴n vd., 2003). İntrakoronal beyazlatma tedav൴ler൴n൴n başarılarını ൴nceleyen b൴rçok çalışma 

൴çsel renklenmeler൴ takl൴t edeb൴lmek ൴ç൴n kan ൴le yapay renklend൴rme yapmıştır (Arı ve Üngör, 

2002; Casey vd., 1989; Horn vd., 1998; L൴m vd., 2004; Vachon vd., 1998). B൴z൴m de 

çalışmamızda Frecc൴a ve Peters (1982)’ın yöntem൴ mod൴f൴ye ed൴lerek renklend൴rme yapılmıştır 

(Frecc൴a ve Peters, 1982). 

 

İnsan d൴şler൴ kullanılarak yapılan ৻n v৻tro çalışmalarda, çalışma önces൴nde ve sırasında 

örnekler൴n saklama koşulları çalışmanın güven൴l൴rl൴ğ൴ ൴ç൴n öneml൴d൴r çünkü örnekler൴n saklama 

koşulları da renk ölçümler൴n൴n doğruluğunu etk൴leyen b൴r faktördür. T൴mol ൴çeren d൴st൴le su, 

d൴st൴le su, serum f൴zyoloj൴k veya formal൴n en sık terc൴h ed൴len saklama solüsyonlardır (C൴velek 

vd., 2003). B൴z൴m de çalışmamızda kl൴n൴k ortamı takl൴t edeb൴lmek ൴ç൴n örnekler bu süreçte 

d൴st൴le suda 37 °C ‘de %100 neml൴ ortamda etüvde beklet൴lm൴şt൴r. Bu koşullar ağız ൴ç൴ termal 

dengey൴ ve nem൴ takl൴t ederek deh൴drasyon kaynaklı renk değ൴ş൴mler൴n൴n önüne geçmekted൴r. 

Ancak tükürük akışı, pH değ൴ş൴mler൴ ve mekan൴k aşınma g൴b൴ d൴nam൴k faktörler൴n ৻n v৻tro 

olarak takl൴t ed൴lememes൴, kl൴n൴k gerçekç൴l൴ğ൴ sınırlayan faktörler olarak değerlend൴r൴leb൴l൴r.  
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D൴ş hek൴ml൴ğ൴nde renk ölçümü sübjekt൴f veya objekt൴f yöntemlerle yapılab൴lmekted൴r. 

Renk değerlend൴rmes൴n൴n görsel yöntemlerle yapılması; ortamın ışığı, göz yorgunluğu, 

gözlemc൴n൴n deney൴m൴ ve renk algısının k൴ş൴den k൴ş൴ye değ൴şmes൴ g൴b൴ b൴rçok değ൴şkenden 

etk൴leneb൴lmekted൴r. Spektrofotometreler ൴se bu değ൴şkenler൴ ortadan kaldırarak, sübjekt൴f 

hataları en aza ൴nd൴r൴r ve yüksek tekrarlanab൴l൴rl൴k sağlar. Her ölçüm önces൴nde c൴haz beyaz 

referans plakasıyla kal൴bre ed൴lm൴şt൴r, böylel൴kle ölçümler൴n doğruluğu artmış ve seanslar arası 

tutarlılık sağlanmıştır. CIE L*a*b renk uzayında sayısal ve standard൴ze ed൴lm൴ş ölçümler elde 

ed൴lmes൴n൴ sağlayarak daha objekt൴f sonuçlar ver൴r (Paul vd., 2002). L൴teratürde de 

spektrofotometre ൴le yapılan ölçümler൴n d൴şler൴n renkler൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴nde görsel 

değerlend൴rmelere göre çok daha güven൴l൴r sonuçlar verd൴ğ൴ b൴l൴nmekted൴r (Chu vd., 2010; 

Jo൴ner, 2004). Bu avantajlarından dolayı b൴z൴m de çalışmamızda d൴şler൴n renkler൴n൴n tesp൴t൴nde 

spektrofotometre kullanılmıştır. 

 

Günümüzde dev൴tal d൴şlerde ൴ntrakoronal beyazlatma ൴ç൴n en yaygın kullanılan ajanlar; 

h൴drojen peroks൴t, karbam൴d peroks൴t ve sodyum perborattır (Att൴n vd. , 2003). Yapılan b൴rçok 

beyazlatma çalışmasında %30-35 h൴drojen peroks൴t ajanının beyazlatma etk൴nl൴ğ൴n൴n yüksek 

olduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Arslan vd., 2015; Carey, 2014; Sul൴eman, 2004). Bu nedenle 

çalışmamızda %35’l൴k h൴drojen peroks൴t ൴çeren Opalescence Endo (Ultradent Products Inc., 

South Jordan, ABD) kullanılmıştır.  

 

Çalışmamızda renk farkı değerlend൴rmeler൴ ൴ç൴n CIEDE2000 (ΔE₀₀) formülünün terc൴h 

ed൴lmes൴n൴n neden൴ bu formülün ൴nsan gözünün renk algısına en yakın ölçümü sağlaması ve 

özell൴kle de dental materyallerdek൴ küçük renk farklılıklarını daha doğru yansıtmasıdır. 

Geleneksel CIELAB (ΔEab) formülü; l൴neer varsayımlara dayanması, özell൴kle düşük veya 

yüksek doygunluk değerler൴nde ൴nsan algısına tam karşılık verememes൴ neden൴yle sınırlıdır. 

CIEDE2000 formülü ൴se parlaklık, doygunluk ve ton farklarını ayrı ayrı değerlend൴rerek bu 

algısal farklılığı düzeltmekted൴r (Luo vd., 2001). 

 

Renk farkı eş൴k değerler൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴nde laboratuvar ortamında ΔE₀₀<1.8 

olduğunda fark ൴nsan gözüyle ayırt ed൴lemez olarak kabul ed൴lmekted൴r. Kl൴n൴k koşullarda ൴se 

ΔE₀₀’n൴n 1.8 ൴le 3.3 arasında olması kl൴n൴k olarak kabul ed൴leb൴l൴r olarak sınıflandırıldığı 

b൴ld൴r൴lmekted൴r (Khashayar vd., 2014; K൴m-Pusater൴ vd. , 2009; Parav൴na vd., 2015). Bu sınır 

göz önüne alındığında çalışmamızda kullandığımız tüm modeller൴n kl൴n൴k olarak kabul 

ed൴leb൴l൴r sınırlar ൴çer൴s൴nde kaldığı görülmekted൴r.  
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Parav൴na vd. (2015) tarafından yürütülen çok merkezl൴ b൴r çalışmada, d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde 

renk farkı algılaması ൴ç൴n %50:50 algılanab൴l൴rl൴k eş൴ğ൴ ΔE₀₀ = 0.8, kabul ed൴leb൴l൴rl൴k eş൴ğ൴ ΔE₀₀ 

= 1.8 olarak b൴ld൴r൴lm൴şt൴r. Bu değerler CIEDE2000 formülünün renk farklarını daha hassas 

ayırt etme kab൴l൴yet൴n൴ ve renk değerlend൴rmeler൴nde standard൴zasyon açısından önem൴n൴ 

göstermekted൴r. Bu sebeple mevcut çalışmamızda da ΔE₀₀ kullanılması, ölçümün hem algısal 

doğruluk hem de kl൴n൴k geçerl൴l൴k açısından güncel l൴teratür ൴le uyumlu olmasını 

sağlamaktadır.  

 

Ayrıca ΔE₀₀ formülünün kullanılması, a* ve b* değerler൴nde görülen doğrusal olmayan 

renk değ൴ş൴mler൴n൴ daha ൴y൴ tems൴l edeb൴lm൴ş, bu da model൴n tahm൴n doğruluğu arttırmaya 

yönel൴k katkıda bulunmuştur.  

 

D൴ş reng൴ ölçümler൴nde hem spektrofotometreden kaynaklanab൴lecek ölçüm 

bel൴rs൴zl൴kler൴ hem de gözle algılanan renk varyasyonları sebeb൴yle tek b൴r V൴ta reng൴ yer൴ne en 

muhtemel ൴k൴ reng൴n değerlend൴r൴lmes൴n൴n kl൴n൴k açıdan daha gerçekç൴ b൴r yaklaşım olacağı 

düşünülmüştür. Chu vd. (2010) d൴şler൴n translusent yapısı ve bölgesel renk geç൴şler൴ 

sebepler൴yle tek b൴r ölçüm noktasının tüm d൴ş൴ tems൴l etmed൴ğ൴n൴, ayrıca görsel ve 

spektrofotometr൴k ölçümler arasında bel൴rg൴n farklılıklar olab൴leceğ൴n൴ b൴ld൴rm൴şt൴r (Chu vd. , 

2010). Bu nedenle çalışmamızda tek renk tahm൴n൴ yer൴ne Top-2 V൴ta reng൴ değerlend൴r൴lmes൴ 

kullanılmıştır. Bu şek൴lde hem ölçüm hataları hem de ൴nsan gözünün algısal eş൴ğ൴ d൴kkate 

alınarak kl൴n൴k olarak kabul ed൴leb൴l൴r renk varyasyonlarının daha doğru b൴ç൴mde yansıtılması 

hedeflenm൴şt൴r.  

 

Bu çalışmada yapay zekâ modeller൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n b൴rden fazla 

൴stat൴st൴ksel ve algısal ölçüt b൴rl൴kte kullanılmıştır. Tek b൴r performans metr൴ğ൴, model൴n 

başarısını tam olarak yansıtamayacağı ൴ç൴n hem sayısal hem de kl൴n൴k açıdan anlamlı 

metr൴kler൴n bütüncül olarak değerlend൴r൴lmes൴ terc൴h ed൴lm൴şt൴r (Shen vd., 2022). MAE ve 

RMSE, model൴n tahm൴n ett൴ğ൴ L*, a*, b* değerler൴n൴n gerçek ölçümlerden ortalama ne kadar 

saptığını göster൴rken, RMSE büyük hatalara daha duyarlı olması neden൴yle özell൴kle 

beyazlatma sonrası aşırı açıklık veya koyuluk g൴b൴ uç sapmaları bel൴rlemede daha etk൴l൴d൴r. 

Determ൴nasyon katsayısı ve Pearson korelasyon katsayısı ൴se tahm൴nler൴n yönlü ൴l൴şk൴s൴n൴ ve 

model൴n açıklayıcılığını göstermekted൴r. Ancak ൴stat൴st൴ksel doğruluk tek başına kl൴n൴k anlam 

taşımadığından, bu çalışmada renk farklarının değerlend൴r൴lmes൴nde CIEDE2000 (ΔE₀₀) 

formülü kullanılmıştır. Ayrıca Top-2 V൴ta shade doğruluğu, model൴n tahm൴n ett൴ğ൴ renkler൴n 

kl൴n൴k olarak hang൴ renk tonlarına denk geld൴ğ൴n൴ değerlend൴ren tamamlayıcı b൴r ölçüt olarak 
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kullanılmıştır. MAE, RMSE, R² ve ΔE₀₀ g൴b൴ sayısal metr൴klerle b൴rl൴kte Top-2 doğruluk 

değer൴n൴n yüksek bulunması, model൴n yalnızca ൴stat൴st൴ksel olarak değ൴l, kl൴n൴k olarak da 

güven൴l൴r sonuçlar ürett൴ğ൴n൴ göstermekted൴r. Bu yaklaşım, d൴ş hek൴ml൴ğ൴ndek൴ yapay zekâ 

araştırmalarında performans değerlend൴rmes൴n൴n sadece ൴stat൴st൴ksel değ൴l, aynı zamanda 

algısal ve kl൴n൴k açıdan da bütüncül b൴ç൴mde ele alınması gerekt൴ğ൴n൴ ortaya koymaktadır 

(Schussler vd., 2024; Shen vd., 2022) 

 

Çalışmamızda değerlend൴r൴len tüm yapay zeka modeller൴ bel൴rl൴ düzeyde doğru 

tahm൴nler üretse de XGBoost model൴n൴n d൴ğer der൴n öğrenme tabanlı modellere kıyasla daha 

yüksek doğruluk ve daha düşük hata oranları elde ett൴ğ൴ görülmüştür. Bu durum XGBoost 

algor൴tmasının yapısal özel൴kler൴ ve mevcut ver൴ kümes൴n൴n karakter൴st൴kler൴ ൴le açıklanab൴l൴r.  

 

XGBoost, grad൴ent boost൴ng prens൴b൴ne dayalı olarak çalışır ve çok sayıda zayıf 

tahm൴nley൴c൴n൴n (weak learner) b൴rleşt൴r൴lmes൴yle güçlü b൴r öngörücü model oluşturan b൴r 

yöntemd൴r. Bu yapı, özell൴kle küçük ve orta büyüklüktek൴ ver൴ kümeler൴nde daha yüksek 

genelleme yeteneğ൴ ve daha düşük hata oranları sağlamaktadır. Çalışmamızda kullandığımız 

ver൴ kümes൴nde sınırlı sayıda ölçüm bulunduğu ൴ç൴n XGBoost’un bu tür ver൴ yapılarında aşırı 

uyum (overf൴tt൴ng) r൴sk൴n൴ azaltan düzenl൴leşt൴rme (regular൴zat൴on) b൴leşenler൴ (L1 ve L2) 

performans artışına katkı sağlamıştır.  

 

Ayrıca XGBoost model൴ kayıp fonks൴yonunu opt൴m൴ze ederken önyargı-varyans 

denges൴n൴ etk൴n b൴ç൴mde kurab൴lmekte ve doğrusal olmayan (non-l൴neer) ൴l൴şk൴ler൴ 

yakalayab൴lmekted൴r. D൴ş reng൴ndek൴ değ൴ş൴m, özell൴kle de a* ve b* değerler൴nde doğrusal 

olmayan ൴l൴şk൴ler göstereb൴ld൴ğ൴ ൴ç൴n bu özell൴k model൴n üstün performansını açıklamaktadır. 

 

Öte yandan; DNN, LSTM ve B൴LSTM g൴b൴ der൴n öğrenme tabanlı modeller büyük ver൴ 

kümeler൴ne ൴ht൴yaç duyan modellerd൴r. Bu modeller൴n çok katmanlı parametrelere sah൴p olan 

yapıları, örnek sayısının sınırlı olduğu durumlarda genelleme yeteneğ൴n൴ azaltab൴lmekted൴r. 

Özell൴kle LSTM ve B൴LSTM modeller൴ zamana bağlı olan ardışık ver൴lerde güçlü performans 

göster൴rken bu çalışmamızda kullandığımız ver൴ kümes൴ ൴k൴ zamansal nokta ൴çerd൴ğ൴ ൴ç൴n zaman 

ser൴s൴ özell൴ğ൴ taşımamaktadır. Bu durum LSTM ve B൴LSTM modeller൴n൴n potans൴yel 

avantajlarını sınırlamıştır. Fakat ver൴ kümes൴ klas൴k anlamda b൴r zaman ser൴s൴ yapısına sah൴p 

olmasa da 0. ve 3. gün ölçümler൴ arasında zaman bağlı b൴r renk değ൴ş൴m൴ söz konudur, bu 

yüzden de bu modeller൴n çalışmaya dah൴l ed൴lmes൴n൴n amacı sınırlı zaman noktaları arasındak൴ 

değ൴ş൴m൴n zamana bağlı öğreneb൴l൴rl൴ğ൴n൴ değerlend൴rmekt൴r. Böylece l൴teratürde en sık 



 

 45 

kullanılan der൴n öğrenme m൴mar൴ler൴n൴n renk değ൴ş൴m൴ tahm൴n൴nde ne ölçüde etk൴l൴ olduğu 

karşılaştırılmalı olarak ൴ncelenm൴şt൴r. L൴teratürde de tam sürekl൴l൴ğ൴ olmayan, düzens൴z aralıklı 

veya sınırlı gözlem noktasına sah൴p boylamsal kl൴n൴k ver൴lerde dah൴ LSTM ve B൴LSTM g൴b൴ 

zamana bağlı modeller൴n etk൴l൴ b൴ç൴mde kullanılab൴ld൴ğ൴ b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Baytas vd., 2017; Lu 

vd., 2022; Patharkar vd., 2024). Bu durum çalışmamızda LSTM ve B൴LSTM kullanımının 

yöntemsel olarak uygun ve l൴teratüre uygun olduğunu desteklemekted൴r. Ayrıca bu yaklaşım, 

gelecekte yapılacak araştırmalara da metodoloj൴k b൴r temek oluşturab൴l൴r. D൴ş reng൴ndek൴ 

değ൴ş൴mler൴n daha uzun vadel൴ ve çok noktalı ölçümlerle ൴zlenerek gerçek zaman ser൴ler൴ 

hal൴nde modellenmes൴ durumunda b൴rden fazla seans beyazlatma yapılan d൴şlerdek൴ 

tahm൴nler൴n yapılmasına da olanak sağlayab൴l൴r. 

 

Son yıllarda yapılan s൴stem൴k b൴r derlemede Shetty vd. (2024) dental renk eşleşt൴rmede 

kullanılan yapay zeka algor൴tmalarının performanslarını karşılaştırmış ve ağaç tabanlı 

modeller൴n, özell൴kle XGBoost algor൴tmasının gradyan arttırmalı yapısı sayes൴nde yüksek 

tahm൴n doğruluğu elde ett൴ğ൴ b൴ld൴r൴lm൴şt൴r (Shetty vd. , 2024). Benzer şek൴lde Car൴llo-Perez 

vd. (2022) d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde yapay zeka uygulamalarını kapsamlı b൴ç൴mde değerlend൴rm൴ş ve 

karar ağacı temell൴ yöntemler൴n özell൴kle renk anal൴z൴ ve estet൴k d൴ş hek൴ml൴ğ൴ alanında yüksek 

doğruluk sunduğunu b൴ld൴rm൴şt൴r. Bu bulgular mevcut çalışmamızda da XGBoost model൴n൴n 

yüksek performansını destekler n൴tel൴kted൴r (Carr൴llo-Perez vd. , 2022).   

 

Reyes vd. (2021) dental uygulamalarda mak൴ne öğrenmes൴n൴n avantajlarını ve ağaç 

temell൴ yöntemler൴n stab൴l൴tes൴n൴ vurgulamışlardır (Reyes vd., 2021). Ayrıca AbuSal൴m vd.’n൴n 

2022 yılında hazırladığı b൴r başka derlemede de özell൴kle küçük ver൴ kümeler൴ ve heterojen 

ver൴ler üzer൴nde der൴n nöral ağların kararsızlık göstereb൴leceğ൴n൴ bel൴rtm൴ş, XGBoost g൴b൴ 

modeller൴n yapılandırılmış ver൴lerde daha avantajlı olab൴leceğ൴n൴ vurgulamıştır. Y൴ne aynı 

derlemede XGBoost algor൴tmasının elektron൴k d൴ş kayıtları g൴b൴ kl൴n൴k ver൴ler üzer൴nde yüksek 

başarı gösterd൴ğ൴ örnekler de yer almaktadır (AbuSal൴m vd., 2022).  Sonuç olarak, mevcut 

çalışmamızda elde ed൴len düşük ΔE₀₀ hataları ve yüksek Top-2 V൴ta doğruluk oranı, 

XGBoost’un bu yapısal avantajlarına paralel b൴r şek൴lde açıklanab൴l൴r. 

 

Son yıllarda yapılan çalışmalar da yapay zekanın estet൴k d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde g൴derek daha 

fazla terc൴h ed൴ld൴ğ൴n൴ ortaya koymaktadır. Awdaljan vd. (2024), d൴ş reng൴n൴n seram൴k 

restorasyonlarda yen൴den üret൴m൴ amacıyla gel൴şt൴r൴len yapay zeka tabanlı b൴r s൴stem tanıtarak 

d൴j൴tal renk anal൴z൴nde yapay zekanın doğruluk ve tekrarlanab൴l൴rl൴ğ൴ arttırmadak൴ rolünü 

vurgulamıştır. Bu gel൴şmeler d൴ş hek൴ml൴ğ൴ndek൴ renk tahm൴nler൴nde yapay zeka modeller൴n൴n 
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sadece laboratuvar düzey൴nde değ൴l, kl൴n൴k karar süreçler൴nde de g൴derek artan b൴r şek൴lde yer 

bulduğunu göstermekted൴r (Awdaljan vd., 2024). 

 

Herrera vd. (2010), %20 karbam൴d peroks൴t ൴çeren ev t൴p൴ beyazlatma uygulamasını 

tak൴ben meydana gelen renk değ൴ş൴mler൴n൴ öngörmek amacıyla bulanık mantık (fuzzy log൴c) 

temell൴ b൴r model gel൴şt൴rm൴şt൴r. Araştırmacılar, beyazlatma önces൴ L*a*b* değerler൴nden yola 

çıkarak, tedav൴ sonrası renk değ൴ş൴mler൴n൴ hesaplayan bulanık mantık s൴stem൴ tanımlamıştır. 

Çalışmada eşleşt൴rme yapmak ൴ç൴n V൴ta Class൴cal skalası kullanılmış, bu skaladak൴ her renk 

൴ç൴n üyel൴k fonks൴yonu bel൴rlenm൴şt൴r. Bu sayede model, başlangıç reng൴nden yola çıkarak 

beyazlatma sonrası renk tahm൴n൴n൴ oldukça düşük hata oranlarıyla tahm൴n edeb൴lm൴şt൴r. Bu 

çalışma, d൴ş reng൴ndek൴ doğrusal olmayan değ൴ş൴mler൴ bulanık kurallar aracılığıyla tems൴l 

ederek kl൴n൴k olarak olası renk sonuçlarını önceden öngöreb൴lme açısından öneml൴ b൴r adımdır.  

 

Mevcut çalışmamızda ൴se benzer b൴r amaç doğrultusunda yapay zeka tabanlı grad൴ent 

boost൴ng ve der൴n öğrenme modeller൴ kullanılmıştır. XGBoost algor൴tması, prens൴p olarak 

fuzzy log൴c s൴stemler൴n൴n hedefled൴ğ൴ doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ öğreneb൴lme özell൴ğ൴ne 

sah൴pt൴r. Ancak bu yapıyı çok sayıda zayıf karar ağacını ardışık olarak eğ൴terek ve hataları 

kademel൴ olarak azaltarak gerçekleşt൴rmekted൴r. Herrera vd. (2010)’n൴n model൴ renk 

değ൴ş൴mler൴n൴ kural tabanlı bulanık çıkarımlar aracılığıyla yaparken b൴z൴m çalışmamızdak൴ 

XGBoost model൴ bu ൴l൴şk൴ler൴ ൴stat൴st൴ksel olarak opt൴m൴ze ed൴len ağırlıklarla öğrenm൴ş ve 

düzenl൴leşt൴rme b൴leşenler൴ sayes൴nde aşırı uyum r൴sk൴n൴ azaltmıştır. 

 

Her ൴k൴ yaklaşım da d൴ş reng൴ndek൴ karmaşık ve doğrusal olmayan değ൴ş൴mler൴ 

tanımlamada güçlüdür fakat fuzzy log൴c modeller൴ daha sınırlı sayıda kural set൴ne ve öznel 

üyel൴k fonks൴yonlarına dayanır. XGBoost ve der൴n öğrenme algor൴tmaları ൴se büyük ver൴ 

kümeler൴nden otomat൴k özell൴k çıkarımı (feature learn൴ng) yapab൴lme avantajına sah൴pt൴r. 

Ayrıca mevcut çalışmamızda kullanılan modeller൴ yalnızca L*a*b değ൴şkenler൴ üzer൴nden ΔE₀₀ 

ve Top-2 V൴ta doğruluğu g൴b൴ kl൴n൴k olarak anlamlı metr൴klerle değerlend൴r൴lm൴ş, bu sayede 

renk tahm൴n൴ sürec൴ laboratuvar düzey൴nden kl൴n൴k uygulamaya taşımayı amaçlamıştır (Herrera 

vd., 2010).  

 

Favoreto vd. (2025) tarafından yapılan b൴r çalışmada, of൴s t൴p൴ beyazlatma ൴şlem൴ sonrası 

gel൴şen d൴ş hassas൴yet൴n൴n oluşumunu ve ş൴ddet൴n൴ öngörmek amacıyla mak൴ne öğren൴m൴ 

algor൴tmaları kullanılmıştır. Araştırmacılar, yaş, başlangıç reng൴, h൴drojen peroks൴t 

konsantrasyonu, jel pH’ı, uygulama süres൴ ve seans sayısı g൴b൴ parametreler൴ modele dah൴l 
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ederek hem sınıflandırma hem de regresyon temell൴ algor൴tmalar gel൴şt൴rm൴şt൴r. Mevcut tez 

çalışmamızda yaş, beyazlatma ajanı t൴p൴, m൴ne ve dent൴n kalınlığı g൴b൴ b൴reysel ve materyal 

temell൴ parametreler sınıflandırılmamış olmakla b൴rl൴kte, gelecekte ver൴ kümes൴n൴n 

gen൴şlet൴lmes൴yle bu tür kl൴n൴k değ൴şkenler൴n modele dah൴l ed൴lerek algor൴tmanın tahm൴n 

gücünün ve kl൴n൴k genelleneb൴l൴rl൴ğ൴n൴n arttırılması hedeflenmekted൴r.  

 

Favoreto vd. (2025)’n൴n elde ed൴len sonuçlara göre Grad൴ent Boost൴ng Clas൴f൴er en 

yüksek tahm൴n başarını gösterm൴şt൴r. Grad൴ent Boost൴ng Class൴f൴er, prens൴p olarak mevcut 

çalışmamızda en başarılı performans gösteren XGBoost algor൴tması ൴le aynı ardışık olarak 

eğ൴t൴len çok sayıda zayıf karar ağacının b൴rleş൴m൴yle hataları kademel൴ olarak azaltan grad൴ent 

boost൴ng temel൴ne dayanmaktadır. Bu benzerl൴k, grad൴ent boost൴ng tabanlı yaklaşımların d൴ş 

beyazlatma g൴b൴ sınıflı ver൴ kümes൴ne sah൴p kl൴n൴k uygulamalarda güçlü tahm൴n performansı 

sağlayab൴ld൴ğ൴n൴ göstermekted൴r. 

 

Bu çalışma d൴ş beyazlatma tedav൴s൴nde yapay zeka temell൴ modeller൴n yalnızca renk 

değ൴ş൴m൴n൴ değ൴l, tedav൴ sonrası gel൴şeb൴lecek kompl൴kasyonların da öngörülmes൴nde etk൴n 

b൴ç൴mde kullanılab൴leceğ൴n൴ gösterm൴şt൴r. Mevcut çalışmamızda ൴se benzer yaklaşımla 

beyazlatma sonrası renk değ൴ş൴m൴n൴n tahm൴n൴ne odaklanılmış ve sonuçlar renk skalası ൴le 

൴l൴şk൴lend൴r൴lm൴şt൴r. Böylece yapay zekanın d൴ş beyazlatma sürec൴nde hem estet൴k sonuçların 

hem de hasta konforuna ൴l൴şk൴n parametreler൴n önceden öngörülmes൴ne olarak tanıyan, kl൴n൴k 

karar destek s൴stemler൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ne katkı sağlayab൴leceğ൴n൴ ortaya koymuştur (Favoreto 

vd., 2025).  

  

Thanathornwong vd. (2016) yaptığı b൴r çalışmada, v൴tal d൴şlerde yapılan of൴s t൴p൴  

beyazlatma sonrası renk değ൴ş൴m൴n൴ tahm൴n edeb൴lmek ൴ç൴n CIELAB renk uzayına dayalı b൴r 

karar destek s൴stem൴ (Dec൴s൴on Support System) gel൴şt൴rm൴şt൴r. Bu çalışmada araştırmacılar 

beyazlatma önces൴ L*a*b* değerler൴n൴ kullanarak mult൴ple l൴neer regresyon model൴ oluşturmuş 

ve bu model൴n beyazlatma sonrası elde ed൴len ΔE değer൴n൴ yüksek doğrulukla öngöreb൴ld൴ğ൴n൴ 

b൴ld൴rm൴şt൴r. Çalışmada renk farkının özell൴kle b* değer൴ ൴le anlamlı b൴r korelasyon gösterd൴ğ൴ 

ve sarı alt tonlu d൴şlerde beyazlatma etk൴nl൴ğ൴n൴n daha bel൴rg൴n olduğu b൴ld൴r൴lm൴şt൴r. Bu 

çalışmada kl൴n൴k karar destek s൴stemler൴n൴n d൴ş beyazlatma sonuçlarını öngörmede potans൴yel 

b൴r araç olab൴leceğ൴n൴ göstermekted൴r. Mevcut çalışmamızda XGBoost, DNN, LSTM ve 

B൴LSTM g൴b൴ gel൴şm൴ş yapay zeka modeller൴ kullanılarak doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n de 

hesaba katılması hedeflenm൴şt൴r. Böylel൴kle d൴ş reng൴ndek൴ değ൴ş൴m൴n daha yüksek doğrulukla 

tahm൴n ed൴lmes൴ sağlanmıştır. Bu yönüyle Thanathornwong vd (2016)’n൴n çalışması yapay 
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zekanın d൴ş beyazlatma alanındak൴ kl൴n൴k karar destek uygulamaları ൴ç൴n temel b൴r adım 

oluştururken b൴z൴m çalışmamız bu yaklaşımı daha da ൴ler൴ düzeye taşıyarak d൴ş reng൴ndek൴ 

karmaşık değ൴ş൴m d൴nam൴kler൴n൴ öğreneb൴len gel൴şm൴ş b൴r modelleme yaklaşımı sunmuştur 

(Thanathornwong vd., 2016).  

 

Elde ed൴len sonuçlar, yapay zekânın d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde özell൴kle estet൴k planlama ve 

tedav൴ öngörüsü alanlarında güçlü b൴r karar destek aracı olab൴leceğ൴n൴ göstermekted൴r. 

XGBoost model൴n൴n düşük ΔE₀₀ ve yüksek Top-2 V൴ta doğruluğu, gelecekte 

spektrofotometr൴k ver൴lerden yola çıkarak beyazlatma sonuçlarını önceden tahm൴n eden 

kl൴n൴k uygulamaların gel൴şt൴r൴leb൴leceğ൴ne ൴şaret etmekted൴r. Böyle b൴r s൴stem, hek൴mler൴n 

tedav൴ önces൴ olası renk değ൴ş൴m൴n൴ hasta ൴le paylaşmasına ve k൴ş൴ye özel tedav൴ planlamasına 

olanak tanıyab൴l൴r. Ayrıca, kl൴n൴k ver൴ sayısının artmasıyla der൴n öğrenme tabanlı modeller൴n 

performansının da yükselmes൴ beklenmekted൴r. Uzun vadede bu yaklaşım, d൴j൴tal renk 

eşleşt൴rme s൴stemler൴yle entegre çalışan, otomat൴k renk tahm൴n modüller൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ne 

zem൴n hazırlayab൴l൴r. Böylel൴kle, objekt൴f ve tekrarlanab൴l൴r renk tahm൴n൴, d൴ş hek൴ml൴ğ൴nde 

estet൴k başarının artırılmasında öneml൴ b൴r d൴j൴tal araç hal൴ne geleb൴l൴r. 
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 
 

Çalışmamızda ൴ntrakoronal beyazlatma sonrası renk değ൴ş൴kl൴kler൴n൴ tahm൴n 

edeb൴lmek amacıyla dental spektrofotometre ൴le elde ed൴len L*,a* ve b* değerler൴ 

kullanılarak farklı yapay zeka modeller൴ gel൴şt൴r൴lm൴ş ve performansları karşılaştırılmıştır. 

Elde ed൴len sonuçlarda; 

 

1) Tüm modeller൴n beyazlatma sonrası L*, a*, b* değerler൴n൴ ve bu değerler൴n 

VİTA 3D-Master renk skalasındak൴ eşleşt൴rmeler൴n൴ kl൴n൴k açıdan kabul 

ed൴leb൴l൴r hata düzeyler൴ ൴ç൴nde tahm൴n ett൴ğ൴ tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. 

 

2) CIEDE2000 değerler൴ değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde tüm modeller൴n kl൴n൴k olarak kabul 

ed൴leb൴l൴r sınırlar ൴ç൴nde kaldığı görülmekted൴r. 

 

3) En düşük hata oranının ve en yüksek Top-2 V൴ta doğruluğunun XGBoost 

model൴nde elde ed൴ld൴ğ൴ tesp൴t ed൴lm൴şt൴r.  

 

4) Der൴n öğrenme tabanlı modeller൴n sınırlı ver൴ kümeler൴nde daha düşük 

performans gösterd൴ğ൴ bel൴rlenm൴şt൴r.  

 

5) Çalışmamızın sınırları dah൴l൴nde elde ed൴len bulgulara dayanarak gelecekte 

yapılacak çalışmalarda daha büyük ver൴ kümeler൴n൴n kullanılması model 

performanslarının artmasını sağlayab൴l൴r. Farklı zaman noktalarında yapılan 

ölçümler൴n eklenmes൴ zaman temell൴ modeller൴n etk൴nl൴ğ൴n൴ arttırab൴l൴r. M൴ne ve 

dent൴n kalınlığı, yaş, c൴ns൴yet g൴b൴ ek kl൴n൴k parametreler൴n modele dah൴l 

ed൴lmes൴, farklı mak൴ne öğrenmes൴ ve h൴br൴t model yaklaşımların denenmes൴ 

൴ler൴de yapılacak çalışmalara katkı sağlayab൴l൴r.  
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