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OZET

Amagc: Calismamizin amaci, panoramik radyografilerde dens invaginatuslu
dislerin tespitinde, iki farkli etiketleme ile YOLOvS5 ve YOLOV8 derin O0grenme
modelleri kullanilarak  gelistirilen yapay zekd uygulamasmin basarisint ve
giivenilirligini degerlendirmektir.

Gere¢ ve YOntem: Bu calismada, 8-18 yas arasi hastalara ait 656 panoramik
radyografi Uzerinde (st anterior bolgedeki dens invaginatuslu dislerin detection ve
segmentasyon yontemleri ile etiketlemesi yapildi. Goruntiler Gzerindeki etiketlemeler,
CranioCatch (Eskisehir, Tirkiye) yazilimi kullanilarak 2,5 yillik deneyime sahip
aragtirma gorevlisi ve 15 yillik deneyime sahip ¢ocuk dis hekimi uzman tarafindan
gergeklestirildi. Her bir model kesinlik, duyarlilik ve F1 skorunu igeren performans
kriterlerine gore degerlendirildi.

Bulgular: YOLOvV5 modelinin detection yontemi ile etiketlemeler sonucu
kesinlik, duyarliik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0,945, 0,887 ve 0,915 iken;
segmentasyon yontemi igin bu degerler 0,905, 0,928, 0,916 olarak bulundu. YOLOVS8
modelinin detection yontemi ile etiketlemeler sonucu kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
sirastyla 0,950, 1 ve 0,974 iken; segmentasyon yontemi i¢in bu degerler 0,940, 0,994,
0,966 olarak bulundu.

Sonug: Caligmamizin sonuglarina gore gelistirilen derin 6grenme modellerinin,
dens invaginatus tespitinde basarili oldugu goriilmiistiir. Derin 6grenme destekli
sistemlerin ¢ocuk dis hekimligi pratiginde yer alabilecegi ve hekimler igin karar destek
mekanizmasi olabilecegi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dens invaginatus, Panoramik radyografi, Yapay zeka, YOLO
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ABSTRACT

Objective: The aim of this study was to evaluate the success and reliability of an
artificial intelligence application developed using YOLOV5 and YOLOVS8 deep learning
models with two different labeling for the detection of teeth with dens invaginatus in
panoramic radiographs.

Materials and Methods: In this study, 656 panoramic radiographs of patients
aged 8 to 18 were labeled for teeth with dens invaginatus in the upper anterior region
using segmentation and detection methods. The labeling of the images was performed
using the CranioCatch software (Eskisehir, Turkey) by a research assistant with 2.5
years of experience and a pediatric dentist with 15 years of experience. Each model was
evaluated based on performance criteria, including precision, accuracy, and F1 score.

Results: In this study, the detection method of the YOLOvV5 model yielded
precision, recall, and F1 scores of 0.945, 0.887, and 0.915, respectively. For the
segmentation method of the same model, these values were 0.905, 0.928, and 0.916,
respectively. In the case of the YOLOv8 model, the detection method achieved
precision, recall, and F1 scores of 0.950, 1, and 0.974 while for the segmentation
method, these values were 0.940, 0.994, and 0.966, respectively.

Conclusion: Based on the results of this study, it has been observed that the
deep learning models developed were successful in detecting dens invaginatus. It is
believed that deep learning-supported systems could be integrated into pediatric
dentistry practice and serve as a decision support mechanism for clinicians.

Keywords: Dens invaginatus, Panoramic radiography, Artificial intelligence, YOLO
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DERIN OGRENME YONTEMIYLE GELIiSTIRILMIiS
YAPAY ZEKA ALGORITMALARIYLA PANORAMIK
RADYOGRAFILERDE DENS INVAGINATUS TESPITi

1. GIRIS VE AMAC

Dental anomalilerin bicim (sekil) bozukluklarindan olan dens invaginatus,
odontogenez sirasinda mine organinin dental papilla igine invajinasyonundan
kaynaklanan gelisimsel bir dental anomalidir (1). Dens invaginatustan etkilenen dislerin
Klinik ve radyografik goérunimleri degiskenlik gostermekte olup bu disler genellikle
rutin muayene sirasinda tesadiifen tespit edilmektedir. Dens invaginatus radyografik
olarak, genellikle disin kronuyla simnirli veya koke uzanan radyoopak mine ile gevrili
radyolusent bir invajinasyon seklinde izlenir. invajinasyon, agiz ortamu ile baglantili
oldugu igin gida artiklari ve mikroorganizmalar igin retansiyon alani olusturur (2).
Invajinasyon bélgesinde minenin bulunmadigi veya giiriik nedeniyle kayboldugu
durumlarda, mikroorganizmalar dentin tiibiilleri yoluyla pulpaya ulasabilmekte, pulpa
nekrozu ve ardindan periapikal patolojiye neden olabilmektedir. Dens invaginatuslu
dislerin anatomik karmasikligi nedeniyle endodontik tedavi son derece zor olabilmekte
ve Ozellikle cocuk hastalar cogu zaman endodontik tedaviyi tolere etmekte
zorlanmaktadir (3,4). Dolayisiyla, profilaktik tedavi ile yonetilebilecek dens
invaginatusun erken teshisi hem klinisyenler hem de hastalar i¢in zaman ve

kooperasyon ac¢isindan oldukca 6nem arz etmektedir.

Son yillarda saglik alaninda yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme algoritmalari,
hastalik  riskinin  tahmin edilmesi, hastaliklarin  teshisi ve  prognozunun
degerlendirilmesi, anomali ve patolojilerin tespiti, anatomik yapilarin incelenmesi gibi
konularda 6nemli ilerlemeler kaydetmis olup bilyik bir ilgi gérmektedir (5). Ozellikle
dis hekimligi alaninda kullanilan yapay zek& algoritmalart hem zaman agisindan
verimliligi artirmakta hem de dis hekimlerinin teshis koyma siireclerine katkida

bulunmaktadir (6).



Cocuk dis hekimliginde yapay zeka uygulamalari; siit ve daimi dislerin tespiti,
curiik tespiti, plak tespiti, yas tahmini, dental anomali tespiti, anatomik alanlarin tespiti
gibi konulara odaklanmistir (7). Dens invaginatus tespiti ile ilgili ise erisilebilir
literatiirdeki yayimn sayisi olduk¢a az olup, ozellikle ¢ocuk ve adolesan hastalarda

yiriitiilen ve iki farkli etiketleme yontemini karsilastiran bir ¢alismaya rastlanmamaistir.

Calismamizin  amaci, 8-18 yas araligindaki hastalara ait panoramik
radyografilerde dens invaginatuslu dislerin tespitinde, detection ve segmentasyon
teknikleri ile YOLOV5 ve YOLOV8 derin 6grenme modelleri kullanilarak gelistirilen

yapay zeka uygulamasinin bagarisinin ve giivenilirliginin degerlendirilmesidir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Dental Anomaliler

Dis gelisimi diger ismiyle odontogenez, embriyonik donemin erken evrelerinde
gergeklesen Onemli bir siire¢ olup intrauterin hayatin 6. haftasinda agiz boslugunu
doseyen ektoderm ile mezoderm arasindaki epitelyal-mezensimal hiicrelerin
etkilesimiyle baslar. Mine dokusu ektodermden koken alirken, diger dis yapilar
ektodermal epitelin altindaki mezensimden farklanir. Odontogenezi diizenleyen
mekanizma, epitelyal hiicreler ve mezensimal hiicreler arasinda gerceklesen karsilikli ve
sirali etkilesimlerdir. Bu siirecte oral ektoderm kalinlagir, tomurcuklanip geliserek dis

kronunun seklini olusturur (8).

Odontogenez silirecinde meydana gelen bu sirali degisiklikler sirasinda olusan
duraksamalar ve bozulmalar dislerin goriintiisiinde, boyutlarinda ve yapisinda normal
dislere kiyasla farkliliklarin ortaya c¢ikmasina neden olur. Dental anomali olarak
adlandirilan bu farkliliklar dislerin normal sayisinda, boyutunda, morfolojisinde veya

stirme paterninde farkliliklara yol agmaktadir (9).

Dental anomaliler, dis olusumu sirasindaki deformitelerden kaynaklanan dis
yapisindaki degisiklikler olup konjenital, gelisimsel veya edinsel olabilirler (10). Bu
anomalilerin gelismesinde genetik, epigenetik veya cevresel faktorler etkilidir.
Konjenital anomaliler kalitsal olup genetik temele sahiptir. Gelisimsel anomaliler,
diglerin gelisim siireci sirasinda meydana gelir ve basit izole kusurlardan spesifik
sendromlarin semptomlarina kadar degisebilir. Edinsel anomaliler ise dislerin
gelisiminden sonra etkili olan faktorlerin etkisiyle ortaya ¢ikar (9-11). Bununla birlikte
bu faktorler prenatal ve postnatal donemde etkili olarak hem siit hem daimi dislerde
anomalilerin gelismesine neden olabilir. Dental anomaliler lokalize olarak tek bir disi ya
da dis grubunu etkileyebildigi gibi genel olarak tiim disleri kapsayacak sekilde de
izlenebilir. Ayrica ayni hastada birden fazla dental anomaliye de rastlanabilmektedir
(12).

Anomalinin gelisimi esnasinda i¢inde bulunulan embriyolojik déneme, cesitli
bireysel ve cevresel faktorlerin etkisine bagli olarak anomalinin tipi ve siddeti

degisebilmektedir. En yaygin goriilen gelisimsel dental anomaliler durum, say1, boyut,
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yapi (doku) ve bigim (sekil) anomalileri olarak siniflandirilabilir (4,9,10).
2.1.1. Durum Anomalileri

Dislerde konum ve dogrultu degisimi olarak tanimlanan durum anomalileri,
edinsel veya kazanilmis olarak ortaya ¢ikabilirler (9). Transpozisyon, birbirine komsu
iki digin yer degistirmesi seklinde tanimlanmakta olup daha ¢ok daimi dislerde
goriilmektedir. Siklikla alt ¢enede lateral-kanin, Ust cenede ise premolar-kanin ve kanin-
lateral arasinda goriiliir. Dislerin erlipsiyon sirasinda siirme yolundan sapmasi, dis
germlerinin yer degistirmesi ve travma transpozisyonun etiyolojik faktorleri arasindadir
(13). Ektopi, dislerin geneler tizerinde ancak, dis arkindan uzakta yer almasidir.
Heterotopi, dislerin ¢ene disinda farkli bir organ igerisinde gelismesine verilen isimdir.
Deplasman, disin ¢ene arki iizerinde ancak, normal yerinde olmamasidir. inversiyon ise,

disin normal eriipsiyon dogrultusundan tamamen ters yonde stirmesidir (9,10).
2.1.2. Say1 Anomalileri

Odontogenezin proliferasyon evresinde olusan mekanik, kimyasal, travmatik ve
enfeksiyon kokenli etkenler nedeniyle normalden sapmasi, genetik veya kromozomal
bozukluklar dislerde say1 anomalilerine yol acarak dental arktaki dis sayisinda artis veya
azalmaya neden olabilmektedir (14). Dislerde goriilen bu say1 anomalileri, dental
laminanin fiziksel obstriiksiyonuna ya da asir1 aktif olmasina, epitelyal ve mezengimal
dokular aras1 etkilesimdeki bozukluga, genetik varyasyonlara, dental epitelyumda
fonksiyonel anormalliklere bagli olarak gelisebilmektedir. Ayrica bu dental anomaliler

bazi sendromlar ve sistemik hastaliklarla birlikte goriilebilmektedir (15).
2.1.2.1. Hiperdonti

Dis sayisinda artig ile karakterize gelisimsel bir anomalidir. Fazla sayidaki
disler, morfoloji ve lokasyona bakilmaksizin ‘siipernimerer dis’ olarak tanimlanir. Bu
durum tek veya birden fazla, unilateral veya bilateral olup sut veya daimi dentisyonda
goriilebilir. En sik rastlanan siipernUmerer disler, maksiller orta hatta santral disler

arasinda bulunmaktadir ve bu dislere ‘mesiodens’ adi1 verilmektedir (16).



2.1.2.2. Hipodonti

Siit ve daimi dislenme doneminde dis germlerinin dogustan yoklugu ‘konjenital
dis eksikligi’ olarak tanimlanmaktadir. Hipodonti, en sik karsilasilan gelisimsel dental
anomali olup tiglincli biiyiik az1 disi hari¢ bir veya daha fazla siit veya daimi disin
gelisimsel olarak eksikligini tanimlamak igin kullanilir (17). Alt1 veya daha fazla disin

eksikligine ‘oligodonti’, tiim dislerin eksikligine ise ‘anodonti’ ad1 verilmektedir.

Hipodonti, kromozom anomalileri, genetik gecis ve bazi sendromlar gibi
etiyolojik faktorlerle iligkilendirilmektedir. Ayrica dis sayisiyla ilgili anomalilerle
iligkili ¢evresel faktorler arasinda annenin hamilelik sirasinda gecirdigi enfeksiyonlar,
ilag kullanimi, radyoterapi ve kemoterapi gibi faktorler bulunmaktadir. Konjenital
olarak en sik eksiklik, tiglincli molar disler, iist lateral disler ve alt ikinci premolar

dislerde goriilmektedir (18).
2.1.3. Boyut Anomalileri

Dis gelisiminin morfodiferansiasyon asamasindaki bozukluklardan biri olan
boyut anomalileri gelisimsel, konjenital veya edinsel kaynakli goriilebilmektedir. Boyut
anomalileri cinsiyet ve irka gore degisiklik gosterebilmekte, izole veya sistemik durum
ve sendromlarla iligkili olarak ortaya ¢ikabilmektedir. Boyut anomalileri, makrodonti ve

mikrodonti olarak ikiye ayrilmaktadir (19).
2.1.3.1. Makrodonti

Makrodonti, dislerin normalden daha biiyiik olmas1 durumu olarak tanimlanan
anomalidir ve disin mesio-distal ve fasiyo-lingual boyutlarinda artis ile karakterizedir.

Etiyolojisinde ¢evresel ve genetik faktorlerin etkili oldugu disiiniilmektedir (20).
2.1.3.2. Mikrodonti

Mikrodonti, dislerin normal boyutlarindan daha kiguk olma durumu olarak
tamimlanmakta ve dis gelisiminin morfodiferansiasyon asamasinda meydana gelen
bozukluklardan kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte mikrodontinin ¢evresel ve genetik
faktorleri iceren karmasik bir etiyolojiye sahip oldugu diistiniilmektedir. Literatiirde

¢ogu mikrodonti vakasinin maksiller lateral dislerde oldugu goriilmektedir (21).
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2.1.4. Yap1 (Doku) Anomalileri

Dislerin histolojik yapisinda degisikliklerin goriildiigii durumlara yap: (doku)
anomalileri denir. Diglerin kalsifiye dokularindaki bu bozukluklar, mine ve dentinde
degisikliklere yol agarak dislerin hacim, sekil ve rengini etkileyebilir. Bu yapisal
bozukluklarin nedenleri arasinda genetik, endojen bozukluklar, konjenital metabolizma

bozukluklari, enfeksiyonlar ve beslenme sorunlar1 yer almaktadir (22).
2.1.4.1. Amelogenezis imperfekta

Amelogenezis imperfekta, her iki dis dizisinde de goriilen ve tim disleri
etkileyen genetik kokenli bir mine formasyon bozuklugudur. Bu hastalik klinik
goriinim ve kalitim ozelliklerine gore siniflandirilmaktadir. En yaygin kabul goren

smiflamaya gore 4 tip ve alt gruplari vardir (23).

a) Tip | Amelogenezis Imperfekta (Hipoplastik tip): Ince, fakat mineralize transliisent
mine ile karakterizedir. Minenin eksikligi veya azlig1, sekresyon fazindaki problemlere
baglanir. Bu durumda ameloblastlar mine proteinlerinin yerine proteinazlar salgilar ve
mine normalden ince olur. Disler sarims1 kahverengi, piirlizlii ve girintili ylizeylere

sahiptir. Radyografide mine, dentinden daha radyoopaktir.

b) Tip Il Amelogenezis Imperfekta (Hipomatir): Mine normal kalmliktadir ancak,
proteinlerin yetersiz yikimi nedeniyle mine benekli ve koyu kahverengi-sar1 renktedir.
Mine yumusaktir ve ciddi asinma ve kirilmalar goriilebilir. Radyografik olarak dentinle

benzer radyodansite gosterir.

c) Tip Il Amelogenezis Imperfekta (Hipokalsifiye): Mine kalsifikasyonunda problem
vardir. Mine normal kalinliktadir ancak, ¢ok yumusaktir ve disler siirdiikten sonra hizla
yikima ugrar. Disler, opak veya tebesirimsi bir goriintiiye sahiptir ve termal uyaranlara

kars1 hassastir. Radyografik olarak mine dentine gore daha az radyoopaktir.

d) Tip IV Amelogenezis Imperfekta (Taurodontizmle birlikte goriilen hipomatiir-
hipoplastik): Hipoplastik ve hipomatiir tiplerin karigimidir. Radyografide pulpa odasinin
genisledigi ve furkasyon noktasinin kokiin apikaline yaklastig1 taurodontizm bulgulari

goralur (23-25).



2.1.4.2. Dentinogenezis imperfekta

Dentinogenezis imperfekta hem siit hem de siirekli dislerin etkilendigi, anormal
dentin yapisiyla karakterize otozomal dominant gegisli bir anomalidir. Dentinogenezis
Imperfekta’nimn smiflandirilmasinda en ¢ok kabul goren sistem Shields ve arkadaslarinin
sistemidir (26,27). Dentinogenezis imperfekta klinik ve radyolojik bulgulara gore g

tipe ayrilmistir:

a) Tip 1 Dentinogenezis Imperfekta: Osteogenezis imperfekta ile birlikte gorilen
sendromik formdur. Hem siit hem de daimi disler etkilenebilir, ancak en ¢ok siit disleri
etkilenir. Radyografik olarak ¢an veya sogan seklinde kron yapisi, koklerde daralma ve
ttkanmalar goriiliir. Dislerde gri-mavi, sari-kahverengi renklenmeler ve asinma
mevcuttur (26,28).

b) Tip II Dentinogenezis imperfekta: Sendromik olmayan kalitimsal opalasent dentin
olarak da bilinir. Hem sit hem de daimi disler esit oranda etkilenir. Disler seffaf,
mavimtrak-kahverengimsi renktedir. Radyografide pulpa odasinda daralmalar goriiliir.

Dis ¢iirtigli olmasa bile dis eti hastaliklar1 gelisebilir (26,29).

¢) Tip III Dentinogenezis imperfekta: Daha nadir goriiliir ve her iki dis dizisini de
etkiler. Daimi dislerde ¢an sekilli kronlar ve mine ¢ukurcuklari belirgindir. Disler, deniz
kabugu (shell teeth) goriintimiindedir (28,30).

2.1.4.3. Dentin Displazisi

Dentin displazisi, her 100.000 kiside bir goriilen siit disleri, daimi disleri veya
her iki dentisyonu da etkileyebilen otozomal dominant gegisli nadir bir anomalidir (26).
Ballschmiede tarafindan 1920'de "kokstiz disler" olarak rapor edilen bu durum, 1939'da
Rushton tarafindan dentin displazisi olarak adlandirilmistir. 1972 yilinda Witkop,
radyolojik bulgulara dayanarak dentin displazisini ‘Tip | Radikiler Dentin Displazisi’

ve ‘Tip Il Koronal Dentin Displazisi’ olarak siniflandirmistir (31).

-Dentin Displazisi Tip | (Radikiiler Dentin Displazisi): Dislerin rengi normalden agik
maviye veya agik kahverengiye kadar degisebilir. Her iki dis dizisi de etkilenir ve

radyografide kron morfolojisi normal iken kokler kisa ve kiinttiir (32).



-Dentin Displazisi Tip Il (Koronal Dentin Displazisi): Daimi digler normal renkte olup,
pulpa odas1 deve dikeni veya alev seklindedir ve pulpa tasi izlenir. Siit dislerinde ise

klinik ve radyolojik olarak dentinogenezis imperfekta tip II’den ayirt etmek zordur (32).
2.1.4.4. Rejyonel Odontodisplazi

Rejyonel odontodisplazi (odontogenezis imperfekta) mine, dentin ve pulpanin
etkilendigi lokalize, nadir goriilen gelisimsel bir anomalidir. Etiyolojisi tam olarak belli
olmamakla birlikte travma, enfeksiyon, beslenme, metabolik anomaliler ve genetik
faktorler sorumlu tutulmaktadir. Genellikle ¢enenin bir kadranindaki bir veya daha
fazla komsu dis etkilenir. En sik maksiller anterior bolgede goriilmekle birlikte hem siit
hem daimi diglenme doneminde goriilebilir. Etkilenen dislerde hipoplazi ve siirme
gecikmesi izlenir. Radyografik olarak etkilenmis disler, etkilenmemis dislere gore

daha az opak gorinlr ve mine-dentin sinir1 ayirt edilemez (33,34).
2.1.5. Bicim (Sekil) Anomalileri

Bicim (sekil) anomalileri, odontogenezin morfodiferansiyasyon asamasinda
baslaylp ve belirli dis veya dis gruplarimi etkileyen, dislerin normal big¢imlerinden
sapmast durumudur. Bi¢im bozukluklarinin gelisiminde genetik ve cevresel faktorler
etkili olabilir. Ayrica, konjenital anomalilerle birlikte goriilen bazi belirgin morfolojik

bozukluklar da mevcuttur (35).
2.1.5.1. Fuzyon

Fiizyon, gelismekte olan iki veya ii¢ dis germinin birlesimi ile tek bir disin
olusmast olarak tanimlanmaktadir. Birlesme, kalsifikasyon oncesinde gergeklesirse
olusan dis genellikle normal boyutlarindadir (36). Ancak, dis gelisiminin daha geg
evrelerindeki birlesme ile normalden daha biiyiik veya kronu ikiye ayrilmis bir dis
meydana gelebilir. Siit dentisyonda daimi dentisyona gore daha sik goriiliir ve 6zellikle
kesici ve kanin disler etkilenir. Dis tomurcuklar1 arasindaki yakin temasa sebep olan
sitkisma veya gelisim sirasinda ceneleri etkileyen fiziksel kuvvetlerin bu anomaliye

neden olabilecegi diigiiniilmektedir (9,37,38).



2.1.5.2. Geminasyon

Boliinmeye ¢alisan tek bir dis tomurcugunun gelisimi sirasinda, etkenin siddeti
ve siiresine bagli olarak tam olarak ayrilamamasi durumu ‘geminasyon’ olarak
bilinmektedir (37). Bu disler mesio-distal ¢cap1 genislemis bir kron, tek kanal ve tek kok
icerir. Dental arktaki dis sayisinda bir azalma olmaz. Fiizyonlu dislerde radyografik
olarak iki ayr1 pulpa kanali izlenirken, geminasyonlu dis tek bir pulpa kanali ve koke

sahiptir (9,37,38).
2.1.5.3. Konkresens

Gelisimini tamamlamis komsu dis koklerinin travma ve c¢aprasiklik gibi
nedenlerden otiirli sement seviyesinde birlesmesi olayidir. Cevresel basing etkisiyle
kokler arasindaki interdental kemik rezorbe olur ve sement apozisyonu ile kokler
kaynasir. Bu olay, dislerin erlipsiyonundan once veya sonra gerceklesebilir. En sik
maksiller ikinci ve tiglincii molarlar arasinda gozlenir ve bu durumun, maksiller molar

dislerin kronlarmin distale egimli olusundan kaynakli olabilecegi diistiniilmektedir (38).
2.1.5.4. Dilaserasyon

Dilaserasyon, disin kron veya kok ekseninde meydana gelen anormal agilanma
veya keskin egimdir. Daimi dislerde dilaserasyonun en yaygin olarak kabul edilen
nedeni, gelismekte olan dis germine gelen travmadir. Dise gelen travmanin siddeti ile
dilaserasyonun siddeti dogru orantilidir. Ayrica etiyolojisinde gelisimsel sendromlar,
skar olusumu, dis germinin gelisimsel anomalisi, kok enfeksiyonu, dis germinin ektopik
gelisimi, kist, timdr veya odontojenik hamartom varligi, kalitsal ve genetik faktorler

gibi pek ¢ok faktorun etkili olabilecegi 6ne siiriilmiistiir (39).
2.1.5.5. Taurodontizm

Taurodontizm, radyografik olarak dikey olarak uzamis bir pulpa odasi, apikal
olarak yer degistirmis bir pulpa taban1 ve normalden daha kisa bir kok/kanal yapisi ile
kendini gosterir (40). Taurodontizm tek basina goriilebildigi gibi Down sendromu,
Klinefelter sendromu, ektodermal bozukluklar, ora-fasio-digital sendrom, Amelogenezis
Imperfekta ile birlikte de gorilebilmektedir. Patogenezi tam olarak anlasilamamis olsa

da Hertwing epitel kok kiimin horizontal seviyede invajinasyonundaki bozulmasi
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nedeni ile ortaya ¢iktig1 diisiiniilmektedir (41).
2.1.5.6. Dens Evaginatus

Dens evaginatus, dislerin okliizal yiizeylerinde koni seklinde bir aksesuar
tiiberkiil ile karakterizedir. Bu aksesuar tiiberkiil mine, dentin ve siklikla pulpa dokusu
icerir. Bu nedenle dens evaginatusun erken teshis ve tedavisi oldukga Onemlidir.
Cigneme sirasinda olusan travma, tiiberkiiliin asinmasina veya kirilmasina yol agarak
pulpa nekrozuna ve periapikal enfeksiyona neden olabilir. Bu anomali, siit ve daimi
dentisyonda 6zellikle premolar dislerde sik goriilmekle beraber kesici, kanin ve molar

dislerde de gortlebilmektedir (42).

Dens evaginatus ¢iirlik, periapikal lezyonlar, dilin ve diger yumusak dokularin
irritasyonu, tliberkiilde kirilmalar ve periodontal problemler gibi cesitli klinik
problemlere yol agabilir. Tedavi, evaginasyonun sekline ve boyutuna bagli olarak
konservatif veya radikal olabilir. Tedavi yontemleri arasinda asamali olarak
tiiberkiillerin mollenmesi, tiiberkiil yapisini giiclendirmek amaciyla rezin uygulamalari,

tiiberkiilleri uzaklastirdiktan sonra koruyucu restorasyonlar ve kavite preparasyonlari

bulunur (42,43).
2.2. Dens invaginatus

Dens invaginatus, dis dokularinin kalsifikasyonundan énce mine organinin dental
papilla igine dogru invajinasyonu ile ortaya ¢ikan gelisimsel dental anomalidir (1,44).
Ploquet tarafindan ilk kez 1794 yilinda balina disinde kesfedildikten sonra
tanimlanmistir (44). Insan dislerinde ise ilk kez 1856 yilinda Sokrates isimli dis hekimi
tarafindan rapor edilmistir (45). Bu durumu tanimlamak i¢in ‘dens in dente’, ‘dentoid in
dente’, ‘invaginasyonlu odontom’, ‘dilate gestant odontom’, ‘dilate kompozit odontom’
ve ‘dis inkliizyonu’nu igeren ¢ok sayida farkli terim kullanilmistir (1,44). Farkh
isimlendirmeler bu durumun olusumu, etiyolojisi ve siiflandirilmas: konusunda fikir

birligi olmadigini yansitmaktadir (46).

Dens invaginatus, cogunlukla daimi disleri etkileyen gelisimsel bir anomalidir
ancak, siit dislerinde goriildiigiinii bildiren vaka raporlari da mevcuttur (47). Dens

invaginatus en sik daimi maksiller lateral dislerde, ardindan maksiller santral dislerde,
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kanin dislerde, premolar dislerde ve daha az siklikla da molar dislerde goriiliir. Ayrica,
nadiren de olsa siiperniimerer dislerde goriilebilmektedir (48). Siklikla maksiller
dislerde goriilmesine ragmen mandibulada da dens invaginatus vakalar: rapor edilmistir
(49).

2.2.1. Dens Invaginatusun Etiyolojisi

Dens invaginatusun etiyolojisini agiklamak icin c¢esitli teoriler 6ne striilmiistiir
ancak, bu malformasyonun altinda yatan neden konusunda bir fikir birligi yoktur.
Kronfeld (1934), sorunun i¢ mine epitelinin biiylimesindeki fokal bir basarisizliktan
kaynaklandigin1 6ne stirmistiir (50). Rushton (1958), bu anomalinin nedeninin dis
gelisimi sirasinda mine organi hiicrelerinin dental papillaya dogru uyarilmasi ardindan
¢ogalmasi ve bilylimesi nedeniyle embriyolojik oldugunu ileri siirmektedir (51). Diger
bir goriis ise gelisim sirasinda komsu dis germlerinin neden oldugu dis kuvvetlerden
kaynaklanan etkidir. Travma ve enfeksiyon gibi faktorler de bu anomalinin nedenleri

olarak one siiriilmiistiir (52,53).

Dis gelisimi sirasinda dental papilla ile i¢c mine epiteli arasinda meydana gelen
ektomezenkimal sinyal sistemleri morfogenezi etkiler (54). Bu sinyallerin blyiimenin
diizenlenmesi gibi spesifik rolleri vardir (55). Bazi molekiillerin eksikligi anormal dis
seklinin yani sira gelisen dis germinde de bozukluklara neden olabilir (56). Bu sebeple
genetik faktorlerin dens invaginatusun nedeni olabilecegi Onerisi ortaya atilmistir (57—
60). Invajinasyonlarin smirli varyasyona sahip olmasi ve ayn1 bireyde veya kardeslerde

birden fazla diste meydana gelebilmesi de genetik etkiyi diisiindiirmektedir (59,61).

Dens invaginatus ayrica Williams, Nance-Horan ve Ekman-Westborg-Julin
sendromu gibi bazi genetik bozukluklarla da iligkili bulunmustur (62). Pokala ve Acs
(1994), kromozom 7q32'den yoksun bir bireyde hipodonti gibi diger dis anomalilerine

ek olarak dens invaginatus bulundugunu bildirmistir (63).
2.2.3. Dens Invaginatusun Siiflandirilmasi

Dens invaginatusu tanimlamak ic¢in farkli smiflandirmalar Onerilmistir. Dens
invaginatus anomalisini siniflandirmaya yonelik ilk girisim, klinik ve radyografik

kriterlere dayanarak ii¢ tip invajinasyonun varligini 6ne siiren Hallet tarafindan 1953

11



yilinda yapilmigtir (64). Bununla birlikte farkli standart ve kriterler iceren farkli
smiflandirmalar da tanimlanmistir (65,66). Schulze & Brand, 1972 yilinda insizal
kenardan veya kron tepesinden baslayan invajinasyonlari igeren ve ayrica dismorfik kok

konfigiirasyonunu tanimlayan daha ayrintili bir siniflandirma 6nermistir (67).

En sik kullanilan siniflandirma, dens invaginatusu penetrasyon derinligine ve
periapikal doku veya periodontal ligament ile iletisimine gore ii¢ kategoriye ayiran
Ochlers tarafindan Onerilmistir (61) (Sekil 2.1). Oehlers tarafindan tanimlanan bu
sistem, kolay isimlendirilmesi ve uygulamadaki kolaylik nedeniyle en yaygin kullanilan

smiflama olarak goriinmektedir (1).

Type | Type Il Type llla Type Ilib

Sekil 2.1: Oehler’s siniflamasi (1957) (68)
Ochlers Simiflamasi;

Tip I: invajinasyon disin kronu ile sinirlidir ve mine-sement birlesimi seviyesinin

Otesine gecmez.

Tip II: Invajinasyon mine-sement birlesiminin dtesine apikal yonde kor bir kese
seklinde uzanir ancak, periodontal ligamentle baglantis1 olmaksizin kok i¢inde sinirl

kalir.

Tip IIIA: Invajinasyon disin kokii boyunca uzanarak psddo-foramen yoluyla
periodontal ligament boslugu ile lateral olarak iletisim kurar. Genellikle pulpal bir

tutulum g6zlenmez ancak, 6nemli bir anatomik malformasyona neden olur.
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Tip 1IIB: Invajinasyon dis kokii boyunca uzanir ve apikal foramende periodontal

ligament ile iletisim kurar. Pulpa tutulumu genellikle dogrudan gériilmez (61).

Invajinasyonun orjinine gore dens invajinatus koronal ve radikiiler olarak da

smiflandirilabilmektedir (69).

a) Koronal dens invaginatus: Mineralizasyondan 6nce mine organinin dental papillaya
invajinasyonu sonucu olusur (1,44). Ochlers siniflamasinda koronal dens invaginatus

radyografik gériiniimlerine gore {i¢ tipe ayrilmistir (61).

b) Radikdler dens invaginatus: Hertwig epitel kok kininin kron gelisimi tamamlandiktan
sonra kok i¢ine dogru katlanmasiyla olusur (69). Radikuler dens invaginatusun iki alt

tipi bulunmaktadir:

-Birinci alt tipte, invajinasyon sementle kaplidir ve bir kok oluguyla iligkilidir (70). Bu
tip daha ¢ok kok morfolojisinin bir varyasyonuna benzer (71). 1968 yilinda Lee ve
arkadaslar1 bu anomaliyi palatogingival oluk olarak adlandirmislardir (72). Daha sonra
radikiiler oluk veya gelisimsel radikiiler anomali gibi baska terimler de Onerilmistir
(73,74). Giiniimiizde bu defektin tanimlanmasinda klinikte radikiiler oluk yaygin olarak

kullanilmaktadir (48).

-Radikuler dens invaginatusun ikinci alt tipi, kok i¢inde mine kapli bir invajinasyondan
olusur. Etiyolojisi, epitel hiicrelerinin Hertwig kok kinindan ameloblastlara
farklilasmasiyla iliskili olabilir (75). Radyografik olarak tip 111 koronal dens invaginatus
ile karigtirlabilir. Tip III dens invaginatusta, invajinasyon hem kron hem de kokte

goralurken radikuler dens invaginatusta sadece kokte tutulum mevcuttur (48).
2.2.4. Dens Invaginatusun Prevalansi

Dens invaginatusun farkli caligmalarda bildirilen prevalanst %0,3 ila %10
arasinda degismektedir (76,77). Literatiir gézden geg¢irildiginde farkli popiilasyonlarda
dens invaginatus prevalansinda genis bir farklilik oldugu goriilmektedir. Rapor edilen
prevalanstaki degiskenlikler cografi farkliliklar, kullanilan farkli tani kriterleri ve

inceleme yontemleri ile agiklanabilir (78,79).
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Tablo 2.1: Dens invaginatus prevalansi {izerine yapilan ¢aligmalar

YAZAR

Backman ve
Wahlin (83)

Hamasha ve Al-
Omari (49)

Ezoddini ve ark.
(84)

Kirzioglu ve
Ceylan (82)

Cakici ve ark.
(80)

Colak ve ark.
(85)

Gindiz ve ark.
(81)

Patil ve Doni
(86)

Ceyhanli ve ark.

87

Capar ve ark.
(88)

Roézyto ve ark.

(89)

Mabrouk ve ark.

(90)

Alkadi ve ark.
(91)

Chen ve ark.
(92)

Hegde ve ark.
(93)

Yalc¢in ve ark.
(94)

Varun ve ark.
(95)

YIL

2001

2004

2007

2009

2010

2012

2013

2013

2015

2015

2017

2021

2021

2021

2022

2022

2022

ULKE

Isveg

Urdiin

fran

Turkiye

Turkiye

Turkiye

Turkiye

Hindistan

Tarkiye

Tarkiye

Polonya

Tunus

Suudi
Arabistan

Cin

Hindistan

Tarkiye

Hindistan

RADYOGRAFIK
TEKNIiK

Intraoral ve ekstraoral
radyografiler

Periapikal radyografi
Panoramik radyografi
Periapikal ve panoramik

radyografi

Periapikal ve panoramik
radyografi

Panoramik radyografi

Periapikal ve panoramik
radyografi

Periapikal radyografi
KIBT (Konik Isinlt
Bilgisayarli Tomografi)

KIBT ve panoramik
radyografi

KIBT

KIBT

KIBT

KIBT

KIBT

KIBT

KIBT

14

ORNEK
SAYISI

739 hasta

1660 hasta

480 hasta

2477 hasta

1012 hasta

6912 hasta

4556 hasta

3320 hasta

2067 hasta

300 hasta

33 hasta

200 hasta

505 hasta

1004 hasta

7048 hasta

958 hasta

163 hasta

PREVALANS

%6,8

%2,95

%0,8

%12

%1,3

%2,95

%2,5

%2,4

%5,9

%10,7

%53,7

%12,5

%7,3

%8,47

%1,1

%5,11

%13,5



Tirk popiilasyonunda dens invaginatus prevalanst  %1,3-12  arasinda
degismektedir (80-82) Giindiiz ve arkadaslarmin yaptiklari ¢alismada degerlendirilen
hastalarin %2,54'inde dens invaginatus tespit edilmistir (81). Cakicit ve arkadaslari
calismalarinda %1,3 prevalans bildirirken, Kirzioglu ve Ceyhan'in yapmis oldugu
calismada dens invaginatus prevalanst %12 olarak bulunmustur (80,82). Erisilebilir
literatiirdeki 2000 yil1 sonrasinda yapilan dens invaginatus prevalansi ile ilgili

calismalar Tablo 2.1’de belirtilmistir.

Oehlers'in siniflandirmas1  kullanilarak yapilan bir g¢alismada, her bir dens
invaginatus tipinin prevalansi, tip I (%79), tip I (%15) ve tip Il (%5) olarak
bildirilmistir (68). Cakici ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, tip I %81,25 prevalans ile
en yaygin dens invaginatus tipi olmustur (80). Ayrica dens invaginatus siklikla bilateral
gorulmekte ve taurodontizm, mikrodonti, geminasyon, hipodonti ve dentinogenezis
imperfekta gibi diger anomalilerle iliskilendirilmektedir (76,96,97). Literatlirde genel
olarak dens invaginatus prevalansi ile cinsiyet arasinda ise bir iligski bildirilmemistir

(91,93).

2.2.5. Dens Invaginatusun Klinik Degerlendirmesi

Dens invaginatus, yaygin goriilmesine ragmen anomalinin belirgin klinik
bulgularmin olmamasi sebebiyle gozden kolayca kagabilmektedir. invajinasyonun
varlig1 ¢iiriik, pulpal patoloji ve periodontal enflamasyon riskini arttirabilmektedir.
Ayrica, anomalinin dogas1 geregi gerekli endodontik tedavi genellikle komplike
olabilmektedir. Bu nedenle, dens invaginatustan etkilenmis bir disin erken teshisi
oldukca 6nemlidir (98,99).

Disin palatal veya okliizal yiizeyindeki derin foramen caecum, invajinasyonun
girisidir (Sekil 2.2). Invajinasyon girisinin ¢ok belirgin olmadigi durumlarda klinik
olarak teshis zor olabilmektedir. Bu gibi durumlarda teshise yardimci olmak igin

metilen mavisi boyasi kullanilabilir (100).
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Sekil 2.2: Dens invaginatusun klinik gériinima (101)

Spesifik bir kron morfolojisi dens invaginatus varligina isaret edebilir. Literatiire

dayanarak dens invaginatusun klinik belirtileri agsagidaki gibi 6zetlenebilir:
1. Invajinasyonun girisi olan palatinal pit veya oluk

2. Kesici kenarin bulunmadigi veya servikal-lingual kenarlarin yiiksekliginin

arttig1 koni bi¢imli disler

3. Genellikle artan labial-lingual ve/veya mezio-distal ¢ap veya geniglemis

singulumla birlikte genislemis kronlar
4. Mikrodontik disler
5. Belirgin palatal singulum veya Talon tiiberkiilii varlig
6. Labial oluk ile birlikte insizal ¢entik varligi (61,97).

Dens invaginatus malformasyonlarna iligkin literatiir, invajinasyonlu dislerin
diger anomaliler, malformasyonlar ve hatta dental veya medikal sendromlarla birlikte
gorulebildigini gosteren ¢ok sayida vaka raporu icermektedir (44). Bu nedenle anormal
dis morfolojisi gozlendiginde olasi invajinasyon varligini goz oOniinde bulundurmak

faydali olabilir.

Invajinasyon, mikroorganizmalar ve irritanlar i¢in pulpaya potansiyel bir gecis
olusturarak inflamasyona ve nekroza neden olabilir (49). Apse olusumu, internal
rezorpsiyon, diste yer degistirme ve komsu dislerin retansiyonu dens invaginatus ile

iliskili diger klinik problemlerdir (102). Ek olarak, irreversible pulpitis veya apikal
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periodontitis semptomlar1 olan ancak, ¢liriik veya travma Oykiisii bulunmayan tim
vakalarda, 6zellikle de lateral dislerin etkilendigi durumlarda dens invaginatus olasiligi

g6z 6niinde bulundurulmalidir (103).

Etkilenen dis ayn1 zamanda pulpal patolojilerle iligkilendirilen belirti ve
semptomlar gosterebilir ya da bunlara dair bir gegmise sahip olabilir (61,79). Bu
nedenle, pulpal semptomlar i¢in bagka belirgin bir nedeni olmayan dislerde, 6zellikle
anomali ile iliskili diger 6zellikler mevcutsa, bir invajinasyonun varligi diisiiniilmelidir
(104). Benzer sekilde, bilateral goriilebildigi i¢in bir tarafta dens invaginatus tespit
edildiginde kontra-lateral disin klinik ve radyografik muayenesinin yapilmasi 6nemlidir

(60).
2.2.6. Dens Invaginatusun Radyografik Degerlendirmesi

Oehler’s tip I dens invaginatusta invajinasyon minimal olup mine ile kapli ve

kronla smirli radyolusent hat seklinde izlenmektedir (48).

Oehler’s tip II dens invaginatus, radyografilerde mineye benzer bir yogunlukta,
derinlik ve sekil agisindan degisen, merkezi radyolusent olan, pulpaya ilerleyen
radyoopak goriintii seklinde izlenmektedir (97). Invajinasyon mine-sement birlesiminin
otesinde kor bir kese seklinde uzanir ancak, periodontal ligamentle baglantis1 olmadan
kok icinde sinirli kalir. Tip I ve tip II dens invaginatus ayrimi invajinasyonun mine-

sement sinirint gegip gegmemesi ile yapilir (48).

Invajinasyon koronal ve radikiiler kismi kapladiginda, pulpa boslugunun ana
hatlar1 degiserek pulpa boynuzlarinin 'kiintlesmesine' neden olabilir. Defektin boyutu ve
sekli halka benzeri, armut bigimli veya hafif radyolusent bir yapidan ‘dis icinde dis’i
andiran siddetli bir forma kadar degisebilir. Invajinasyonun ana hatlar1 genellikle opak

bir mine tabakasi ile iyi tanimlanir (1,44).

Ochler’s tip Il dens invaginatusta mevcut invajinasyon radyoopak sinirla
cevrelenmis radyolusent alan seklinde izlenir. Invajinasyon ile ana kanalin gdreceli
konumu farkli olabilir ve invajinasyon ile ana kanal arasinda iletisim olmayabilir.
Invajinasyon, mine-sement birlesiminin 6tesine uzanir ve psddo-foramen yoluyla lateral

olarak veya apikal foramende periodontal ligament ile baglant1 kurar.
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Tip Illa, kokiin lateral yilizeyinden ¢ikan diste derin bir fissiir seklinde goriiliir.
Invajinasyona komsu kok kanali dalgali ve anormal olabilir. Buna karsilik, tip IIIb'yi
tanimlamak ve tam olarak yerini belirlemek daha zordur ¢iinkii kok kanalinin iginden
apikal olarak ¢ikan kok kanal sisteminin iizerine stiperpoze olmustur. Bu apikal olusum
immatiir bir apeksle ortaya c¢ikabilir ve ¢ogu vakada radyografik degerlendirme,

etkilenen disle birlikte periapikal radyolusent bir lezyonu gosterir (100).

Sekil 2.3: Dens invaginatusun iki boyutlu radyografik goruntisi (105)

Dens invaginatus tanist igin iki boyutlu goriintiileme yontemlerinden periapikal
radyografiler veya panoramik radyografiler kullanilabilir (Sekil 2.3). Dens invaginatus
lezyonlarin1 tanimlamak periapikal radyografi tercih edildiginde lezyonun tek bir
goriintiide maskelenmediginden emin olmak ve invajinasyonun yayilimimi daha iyi
anlayabilmek icin yatay acida 15°'lik bir degisiklik yapilarak ikinci bir radyografinin
elde edilmesi tavsiye edilir (97,106).

Bununla birlikte, geleneksel radyografiler yalnizca iki boyutlu goérinumi
gosterdikleri i¢in karmasik anatomiye sahip dens invaginatus vakalarinda yetersiz
olabilmektedir (107). Konik 1sinli bilgisayarli tomografi (KIBT), kok kanal
anatomisinin ve dens invaginatus anomalisinde goriilen karmagik anatomik
varyasyonlarin  degerlendirilmesinde  geleneksel radyografinin  siirlamalarinin

iistesinden gelerek daha detayli bir radyografik degerlendirmeye olanak saglar (108).

KIBT goriintiilerinin kullanim1 dens invaginatus tipini degerlendirme, kok kanal

sistemi i¢indeki boyutunu daha detayli gézlemleme, planlanan endodontik tedavinin
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degerlendirilmesi ve apikal cerrahi planlaniyorsa komsu anatomik yapilarin yakinliginin

degerlendirilmesine yardimet olur (68,90).

Dens invaginatus, dis sirmeden oOnce de radyografik olarak teshis
edilebilmektedir. Bu nedenle, anomaliden siipheleniliyorsa ayrintili bir radyografik
inceleme Onemlidir. Bununla birlikte, dens invaginatus vakalarinda dogru tani

¢ogunlukla filmin kalitesine, klinisyenin bilgi birikimi ve deneyimine baglidir (97).
2.2.7. Dens Invaginatuslu Dislerin Histolojisi

Dens invaginatus malformasyonuna sahip dislerin mikroskobik, ultrastriiktiirel
ve mikroradyografik incelemelerine iligskin ¢esitli raporlarda farkli bulgular mevcuttur
(44). Bu dislerde invajinasyonun altindaki dentin, diizensizlikler olmaksizin saglam
olabilir ancak, aym1 zamanda vital bag dokular1 veya pulpaya baglantist olan ince
kanallar icerebilir (109,110). Baz1 yazarlar bu dislerde hipomineralize veya diizensiz
yapili dentin bildirmistir (110,111).

Invajinasyonu ¢evreleyen minenin yapisi ve kalmhigr biiyiik farkliliklar
gosterebilmektedir. Beynon, invajinasyonun tabaninda hipomineralize mine rapor
ederken; Morfis, kimyasal bir analizde dis mineye kiyasla sekiz kata kadar daha fazla
fosfat ve kalsiyum tespit etmistir (111,112). Bloch-Zupan ve arkadaglari ise dis ve i¢
mine arasinda yap1 ve bilesim acisindan farkliliklar bulmuslardir. I¢ mine atipik ve daha
karmasik cubuk sekilleri sergilemis ve yiizeyi tipik bal petegi deseni gdstermis ancak,

disin dis ylizeyinde gozlenen perikimata goriilmemistir (44).
2.2.8. Dens Invaginatuslu Dislerde Tedavi Planlamasi

Dens invaginatusun karmasik anatomisi bu tiir dislerin tedavisini zor ve
ongorilemez hale getirmektedir. Dolayisiyla konservatif tedavilerden kok kanal
tedavisine, cerrahi tedavi veya c¢ekime kadar degisen g¢esitli tedavi yontemleri
tanimlanmustir (69). Fonksiyon ve estetik, invajinasyonun tipi, kok kanal sisteminin
konfigiirasyonu, disin kok gelisim agamasi, protetik ve ortodontik tedavi ihtiyaci, zaman

ve ekonomik faktorler tedavi seciminde etkili olan faktorlerdir (97).
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2.2.8.1. Oehlers Tip I Dens Invaginatusun Tedavisi

Invajinasyon bélgesinin disin kronu ile sinirli oldugu ve pulpanin saglikli oldugu
durumlarda, izolasyon saglanir saglanmaz profilaktik tedavi baslatilmalidir. Ozellikle
dens invaginatus bulunan kok gelisimi tamamlanmamis immatiir dislerde endodontik

tedavi zor olabileceginden koruyucu-6nleyici tedaviler oldukga énemlidir (113).

Invajinasyon girisini kapatmak icin fissiir ortiicii veya akict kompozit rezin
materyali kullanilabilir. Klinik olarak invajinasyon giriginin tespit edilemedigi ancak,
radyografik olarak invajinasyonun izlenebildigi durumlarda defekt bakteriyel
kontaminasyon i¢in bir yol olabileceginden ayni prosediir takip edilmelidir. Tedavi
sonrast bu disler olas1 pulpa inflamasyonu ve restorasyonun kontrolii i¢in diizenli olarak

takip edilmelidir (100).

Tip 1 dens invaginatuslu diste pulpa enfekte ise endodontik tedavinin yapilmasi
gerekir. Tedavi, pulpal enfeksiyonun yayginligina ve apikal foramenin durumuna bagli
olarak degisir. Ozellikle immatiir dislerde, inflamasyonun sinirhi oldugu diisiiniilen
durumlarda pulpotomi diisiiniilebilir. Pulpanin yaygin sekilde enfekte olmasi veya
periapikal lezyonun mevcut olmasi durumunda kok kanal tedavisine ihtiya¢ vardir.
Dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, invajinasyonun yeterli debridmaninin ve
temizliginin saglanmasidir. invajinasyonun tamamen temizlendiginden emin olmak igin
kavite biiylitme altinda dikkatli sekilde incelenmelidir. Yaygin pulpitisli veya periapikal
lezyonlu etkilenen immatiir dislerin tedavisinde apeksifikasyon veya pulpa
revaskiilarizasyonu daha uygundur. Genel olarak apikal cerrahiye yalnizca endodontik
tedavi semptomlarinin kontrol altina almada basarisiz olundugu veya periodontal

tutulumun oldugu durumlarda ihtiya¢ duyulur (114).
2.2.8.2. Oehlers Tip II Dens invaginatusun Tedavisi

Tip II dens invaginatuslu dislerdeki invajinasyon, tip I'e gore daha siddetlidir ve
pulpa ile iligkili olabilir. Etkilenen dislerde c¢iiriik yoksa, tip I'de oldugu gibi
invajinasyonlarin koruyucu olarak ortiilmesi tercih edilebilir. Ancak, bazen ciiriikler bu
lezyonlarin derinlerinde geliserek mine yiizeyinin saglam goriinmesine ve altta yatan

curuklerin Klinik olarak tespit edilememesine neden olabilir. Bu nedenle invajinasyonun
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dikkatli bir sekilde incelenmesi, temizlenerek ortllmesi i¢in koronal giris hazirlamak

daha uygun olabilir (100).

Etkilenen diste c¢iiriik varsa ancak, pulpa vitalse tedavi invajinasyonla sinirl
olmalidir. Pulpa enfekteyse veya diste periapikal lezyon mevcutsa kok kanal tedavisi
endikedir. Invajinasyon koke uzandigi icin tedavi, tip | dens invaginatus ile
karsilastirildiginda daha karmasiktir. Tedavi hem invajinasyon kanalinin hem de ana
kanalin ayr1 ayr1 doldurulmasi veya invajinasyonun tamamen ortadan kaldirilmasi
seklinde yapilabilir (105). Invajinasyonun yerinde birakilmasi, temizlik ve debridmanin
daha zor hale gelmesi nedeniyle daha zor ve karmasik bir tedaviye yol agarken Kok
yapisinin saglamligina olumlu katkida bulunur. invajinasyon, mine-sement birlesimine
yakinsa koronal genisletme sirasinda ortadan kaldirilabilir. Kokin orta Ggte birlik
kismina veya apikal iicte birlik kismindan daha derine uzaniyorsa invajinasyonun
ortadan kaldirilmas1  zordur, ancak mikroskopik ve ultrasonik tekniklerin

uygulanmasiyla bu miimkiin hale gelmistir (115).

Dens invaginatuslu dislerin tedavisinde, dolgu materyali olarak kompozit rezin,
amalgam veya cam iyonomer kullanildiginda bu materyallerin pulpada kronik irritasyon
veya mikrosizintiya neden olarak nekroza neden olabildigi goriilmiistiir. Biyouyumluluk
ve antibakteriyel Ozelliklere sahip olan MTA, dens invaginatuslu dislerde tedavinin

basari oranini arttirmak igin tercih edilebilir (106).
2.2.8.3. Ochlers Tip III Dens invaginatusun Tedavisi

Tip III dens invaginatuslu dislerin daha karmasik bir kok kanal anatomisine sahip
olmasi1 nedeniyle tedavileri daha zordur. Ug boyutlu goériintiileme, i¢ morfoloji hakkinda
ayrintili bilgi saglamak ve tedaviye rehberlik etmesi agisindan gereklidir. Klinik olarak
tip III dens invaginatusa sahip bir¢ok diste pulpa hastaligi veya periapikal lezyon
oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle tedavi planlamasinda pulpanin durumunun dogru
degerlendirilmesi 6nemlidir. Pulpa wvital ise invajinasyonun temizlenmesi ve
doldurulmasi pulpa canliliginin korunmasinda biiyiik 6nem tasimaktadir. Ana kanal ve
invajinasyonlu kanalin her ikisi de enfekte ise her ikisinin de ayr1 ayr1 temizlenmesi ve
doldurulmasi gerekir. Dis immatiir ve apeksi genigse apeksifikasyon tedavisi Onerilir.

Pulpa revaskularizasyonu bu tiir vakalarda uygun diger bir tedavi segenegidir (48,116).
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Pulpa vitalse ve apikal periodontitis yoksa, tedavi sadece koruyucu-Onleyici
olmalidir. Pulpal canliligi korumak i¢in invajinasyonun temizlenmesi, dezenfekte
edilmesi ve doldurulmasi son derece 6nemlidir (46). Bununla birlikte, diger tiplerden
farkli olarak tip III dens invaginatusta apikal periodontitisin pulpasi vital olan bir diste
de goriilebilecegine dikkat etmek Onemlidir. Bu vakalarda periradikiiler enflamatuar
lezyonun nedeni, invajinasyonun bakteriyel enfeksiyonudur ve genellikle anormal
anatomisine dikkat edilerek gercek kok kanallar1 gibi temizlenmeli, sekillendirilmeli ve
doldurulmalidir. Bdylelikle pulpa canliligi korunabilir ve yalnizca invajinasyonun
tedavi edilmesi periradikiiler iyilesme ile sonuglanabilir. Pulpa inflame ise hem gercek
kok kanalt hem de invajinasyon tedavi edilmelidir. Agik apeksli dislerde, inflame pulpa

icin pulpotomi en iyi yaklasim olabilirken, invajinasyon bir kok kanali olarak tedavi

edilmelidir (105).

Nekrotik pulpali dislerde ise ideal olarak kanal ve invajinasyon ayri ayri tedavi
edilmelidir ancak, bazen preparasyon sirasinda kaginilmaz olarak baglanti haline
gecerler. Pulpa nekrozu ve apikal periodontitisi olan tip III dens invaginatus vakalar
tedavisi en zor olanlardir. Hem kok kanalinin hem de invajinasyonun karmasik
anatomisi temizleme, sekillendirme ve dezenfeksiyonu cok zor hale getirir. Apeks
olgunlagsmamigsa, kok gelisim asamasma ve kok duvari kalinligmma gore rejeneratif
endodontik veya apeksifikasyon prosedirleri uygulanabilir. Kok kanal tedavisi,
apeksifikasyon veya revaskiilarizasyon gibi konservatif tedavilerin basarisiz olmasi
durumunda cerrahi tedavi endike olacaktir. Kasith reimplantasyon tip III dens
invaginatusun ¢ok karmasik formlarinda rapor edilmis olup endodontik tedavi, cerrahi

veya kombine tedavi basarisiz oldugunda son ¢are gekimdir (48).
2.3. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, genel olarak insan zekasinin performansina benzer gorevleri yerine
getirebilen  bilgisayar sistemleri ve bu sistemlerin  gelistirilmesi  olarak
tamimlanmaktadir. Insana 6zgii olan algilama, &grenme, diisiinme, fikir yiiriitme,
iletisim kurma, sorun ¢dzme, ¢ikarim yapma ve karar verme gibi yliksek bilissel
fonksiyonlart veya otonom davraniglar1 sergileyebilen yapay bir isletim sistemidir

(117).
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Yapay zeka, makinelerin insan davranisini taklit etmesini ve insan beyninin
islevsel bir modelini olusturmasini saglayarak 6grenme deneyimlerine dayali karar
almay1 kolaylastirma silirecini igerir. Yapay zekanin temeli, bilgisayar sistemlerini
kullanarak 6grenme, bilgi toplama, analiz etme, baglantilar1 belirleme ve buna gore
karar verme yoluyla insan beynini ve davranislarini taklit etmesine olanak tantyan bir

makineye dayanmaktadir (118).

Yapay zeka kavrami, farkli bilim insanlar1 ve arastirmacilar tarafindan gesitli
sekillerde tanimlanmigtir. Genesereth ve Nilsson yapay zeka kavramini, dogada bulunan
varliklarin akilli davraniglarin1 yapay olarak iiretmeyi amaclayan bir ¢alisma olarak
tanimlamaktadir (119). Nabiyev ise yapay zekay: bir bilgisayarin 6grenme, yorumlama,
anlama ve problem c¢ozme gibi insanlara 6zgu komplike zihinsel slrecleri
gerceklestirme yetenegi olarak tanimlamaktadir. Yapay zeka tanimlarinda siklikla
karsilagilan “insan zekasini ve becerilerini taklit etme yetenegi” vurgusu, makinelerin
bunu ne kadar iyi basarabildiginin degerlendirilmesi ihtiyacini da beraberinde

getirmistir (120,121).
2.3.1. Yapay Zekanin Tarihsel Gelisimi

Yapay zekanin temelini olusturan ilk calisma 1950 yilinda Alan Turing
tarafindan kaleme alinan ve The Mind dergisinde yayimlanan ‘Hesaplama Makineleri
ve Zekd’ baslikli makaledir. Alan Turing bu makalesinde ‘Makineler diisiinebilir mi?’
sorusunu ortaya atmis ve bu sorunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in ‘Turing testi’ adi

verilen bir test onermistir (122).

Turing testi, bir makinenin insan gibi diigiinme yetenegine sahip olup olmadigini
test etmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Sekil 2.4). Turing tarafindan gelistirilen bu
testte sorgulayicilar hem bir insana hem de monitoriin arkasinda yer alan bir makineye
sorular sorarlar. Bu testte yanitlarin dogasina gore yanitlarin bir insandan mi1 yoksa bir
makineden mi geldigini ayirt etmek amaglanmaktadir. Bu test, yapay zekanin seviyesini
degerlendirmek icin Onerilen ilk yaklasimlardan biridir ve yapay zeka tartismalarinda

onemli bir kavramdir (122,123).
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Sekil 2.4: Turing Testi (124)

Makinelerin insanlar gibi diisiinmesini ve hareket etmesini saglamay1 amaglayan
yapay zeka alaninda gegmisten giiniimiize kadar ¢ok sayida kisi ve kurulus arastirma
yapmis ve ¢alismalarimi siirdirmiistiir (125). Koklerini matematik, psikoloji, dil bilimi
ve bilgisayar bilimi gibi gesitli bilimsel alanlara dayandiran "Yapay Zeka" terimi ilk
olarak 1956 yilinda Dartmouth'da diizenlenen bir konferansta ortaya ¢ikmistir (125). Bu
konferansta yapay zeka terimini dile getiren ve yapay zeka teriminin yaraticisi olarak
bilinen John McCarthy, yapay zekayi, "akilli makineler yapma bilimi ve miihendisligi"

olarak tanimlamistir (126).

1960'ara gelindiginde, bilgisayarlarin bilgi saklama ve islem yapabilme
yetenekleri gelismistir. Bu donemde Simon ve Newell ‘GPS-Genel Problem Co6ziici’yd,
Joseph Weizenbaum ise ‘ELIZA’ adli ilk dogal dil isleme programini gelistirdi (127).
1980'lerde bilgisayarlarin bilgi saklama ve isleme kapasitelerinin yani sira, bilgiler arasi
iliski kurabilme yetenekleri de gelisti. Bu donemde John Hopfield ve David Rumelhart,
derin 6grenme tekniklerini yapay zekaya kazandirdi. Derin 0grenme, bilgisayarlarin
daha oOnce sakladigi bilgileri yeni durumlarda kullanarak Ogrenme yeteneklerini
gelistirdi. Ayn1 donemde Edward Feigenbaum, uzman sistemler adi verilen ve insan

karar mekanizmalarini taklit eden programlar gelistirdi (127,128).

1990'larda yapay sinir aglari, insan beynini taklit eden ve birbirinden bagimsiz

bilgi isleme yapilari olarak yapay zekaya yeni bir boyut kazandirdi. IBM (International
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Business Machines)' nin Deep Blue programinin, 1997 yilinda diinya satrang sampiyonu
Gary Kasparov'u yenmesi toplumda akilli makineler konusundaki farkindaligi artirdi.
Yine aymi donemde Dragon Systems, Windows'ta kullanilan ilk konusma tanima
yazilimini piyasaya siirdii. MIT laboratuvarlarinda 2001 yilinda gelistirilen ‘Kismet’
adli robot, insan mimiklerini kullanabilen, sosyallesebilen ve 6grenebilen bir makine

olarak dikkat cekti (Sekil 2.5) (127,128).

@ 1940 0 1956 @ 1980 Q 1997 0 2010
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Zeka Sistemler | Kargilasmasi Asistanlar,
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L AlphaGO
° [ [ [ ° ° s 0
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1
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Turing Testi sistemnler ! Oyuncaklar
Shanon ELIZA - dogal Yapay Sinir : iRobot,
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Sekil 2.5: Yapay zekanin tarihsel gelisimi (127)

Gunlimizde ise yapay zeka saglik, egitim, ulasim, bankacilik, teknoloji ve
eglence gibi bircok alanda devrim niteliginde yenilikler sunarak hayatimizi daha
verimli, guvenli ve konforlu hale getirmektedir. Gelecekte bu teknolojinin daha da
gelismesiyle birlikte, yeni kullanim alanlarinin ortaya ¢ikmasi ve mevcut alanlardaki

etkisinin daha da artmasi beklenmektedir.
2.4. Makine Ogrenimi

Makine &grenimi, bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenme, kaliplari tanima
ve karar verme yetenegini gelistiren bir yapay zekd alamidir (Sekil 2.6). Makine
Ogrenimi sayesinde yapay zeka insanlarin diistinme, kendini gelistirme ve gec¢mis

deneyimlerden 6grenme yeteneklerini kazanabilir (129).
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Sekil 2.6: Yapay zek ve temel kavramlar arasindaki iligki (130)

Makine O6grenimi, bilgisayarin kendi verilerinden ve ge¢mis deneyimlerinden
O0grenmesini saglayan algoritmalarin gelistirilmesiyle ilgilenir. Bu yontemde makine,
egitim verileri olarak da bilinen mevcut veri setini analiz eder ve algoritmalarin
yardimiyla verilen girdi tlizerinden olas1 ¢iktiyt tahmin eder. Ne kadar ¢ok veri
saglanirsa performans veya tahmin o kadar iyi olur. Baska bir deyisle veri ve verimlilik
arasindaki 1iliski, makinenin giderek daha fazla veri toplayarak verimliligini

artirabilmesidir (131).
2.4.1. Makine Ogreniminin Siniflandirilmasi

Makinenin aldig1 6grenme sinyalinin veya yamitinin dogasina bagli olarak

makine 6grenimi asagidaki siniflara ayrilabilir:
2.4.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bilgisayar algoritmalarinin belirli bir ¢ikt1 i¢in etiketlenmis
girdi verileri tizerinde egitildigi, yapay zeka olusturmaya yonelik bir yaklagimdir. Bu
O6grenme yonteminde sistemin egitilmesinde bir danigmana ihtiyag¢ vardir. Model, giris
verileri ile ¢ikis etiketleri arasindaki temel kaliplari ve iligkileri tespit edene kadar
egitilir ve daha once hi¢ goriilmemis veriler sunuldugunda dogru etiketleme sonuglari

vermesini saglar (6,132).
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2.4.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Bu yodntemde, makinenin kendisini herhangi bir denetleyici olmadan egitmesi
gerekir, yani giriste saglanan veriler etiketlenmez veya siniflandirilmaz. Algoritma,
verilen veriler arasindaki benzerliklerin derecesini arastirarak ve verilen problem igin
uygun c¢iktiyt  bularak  kendini  egitmelidir.  Algoritma, istenen ¢iktiyla

iliskilendirilebilecek verilerin iyilestirilmesine yardimci olur (6).

2.4.1.3. Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Bu yontem genellikle geri bildirime dayali bir 6grenme yontemidir. Bu
yontemde, makineye her dogru eylemi i¢in bir 6diil, her yanlis eylemi icin ise bir ceza
verilir. Boylece makine, ge¢mis performanslarini analiz ederek kendi kendine 6grenir.
Algoritmanin amaci maksimum 6diil puani elde etmektir. Takviyeli 6grenmeye drnek
olarak robotik bir kopegin kendi hatalar1 ve performanslariyla 6grenmesi, bilgisayarin
kendi basina video oyunlari oynamasi gosterilebilir. Makine 6grenimi algoritmasi, tibbi
teshis, goriintii isleme, web arama motorlari, fotograf etiketleme uygulamalari, finans ve
pazarlama sektorii, hava tahmini ve daha birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu yontemin avantaji, ¢iktiyr bulmak i¢in uyguladig: tekrarlayan siire¢ ve kendi kendine

ogrenme yontemleridir (131).

2.5. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin temel islem birimi olan néronlar, sinir sisteminin en basit yapi
taslaridir (Sekil 2.7). Yapay sinir aglari, bu ndronlarin islevsel ve yapisal ozelliklerine
benzer sekilde tasarlanmigtir. Biyolojik sinir sistemini matematiksel bir model olarak
temsil eden yapay sinir aglari, bilgi depolama, isleme ve kullanma kapasiteleriyle
biyolojik sinir sistemini taklit eder ve insan gibi karar verebilen zeki sistemler

olusturmay1 amaglar (121,133).
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Sekil 2.7: Biyolojik néronun yapisi (134)

Biyolojik sinir hiicrelerine karsilik olarak yapay sinir aglari, yapay sinir
hlcrelerinden olusur (Sekil 2.8). Bu yapay sinir hiicrelerinin temel bilesenleri; girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer (aktivasyon) fonksiyonu ve ¢iktilardir (135).

girdiler agirhiklar

aktivasyon
fonksiyonu

@ 2 9

ciktn
birlestirme
fonksiyonu

esik

Sekil 2.8: Yapay noronun yapist (121)

Yapay sinir hiicreleri katmanlar halinde birleserek yapay sinir aglarim
olusturmaktadir. Bu katmanlar; girdi katmani, ¢ikti katmani ve aralarindaki gizli
katmanlardan meydana gelir. Her bir katman noéronlardan olusur. Girdi ve c¢ikti
katmanlarindaki noron sayisi, bagimsiz ve bagimli degigskenlere bagli olarak
belirlenirken, gizli katman sayist ve her bir gizli katmandaki noron sayis1 kullanici

tarafindan en iyi performansi elde edecek sekilde ayarlanir (135).
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Girdi katmani, temel olarak agmn ilk katmani ve agin giris katmandir. Cikti
katmani, agin son katmani olup agin ¢ikisi iretir. Agdaki siire¢ katmanlar1 da gizli
katmanlardir. Gizli katman, gelen veriler iizerindeki belirli gérevleri gergeklestiren ve

bu gorevler sonucunda iiretilen ¢iktilart bir sonraki katmana aktarir (135).

Yapay sinir ag modelleri dort gruba ayrilabilir. Bu modeller katman sayisina
gore tek katmanli ve ¢ok katmanli, sinirler arasindaki baglantilarin yoniine gore ileri ve

geri beslemeli aglar olarak siniflandirilabilir (133).
2.5.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilar, sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur ve ¢ikti
fonksiyonu dogrusaldir (Sekil 2.9). Bu algilayicilar basit problemleri ve dogrusal
iliskileri ¢ozmede etkilidir (133,135).

Esik girdisi=1
o>}
Xp 1, ¢
TKA

Sekil 2.9: Tek katmanl algilayict modelinin yapist (133)

2.5.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Yapay sinir aglarinin en temel ve yaygin bigimlerinden birisi olan bu yap1, insan
beyninin bilgi isleme yontemini taklit etmeyi amaclayan matematiksel bir modeldir
(Sekil 2.10). Yap1 olarak, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olan ve birden ¢ok
nodronun birbirine baglandig1 aglardir. Birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden olusan

¢ok sayida katmana sahiptir (135).
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Sekil 2.10: Cok katmanli yapay sinir aginin genel yapist (136)

2.5.3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, gelistirilen ilk yapay sinir agi tiiriidiir ve
evrisimli sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglari gibi benzerlerinden daha basittir. Bu
agda bilgi, giris katmanindan varsa gizli katmanlara ve ¢ikis katmanlarina dogru
yalmzca tek bir yonde olacak sekilde hareket eder (Sekil 2.11). Ileri beslemeli aglarda
herhangi bir dongl veya tekrar yoktur (133,135).

2.5.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bu ag yapisinda ileri beslemeli ag yapilarinin aksine bir néronun ¢iktis1 sadece
kendinden sonraki noron katmanina girdi olarak verilmez. Bu aglarda, ara
katmanlardaki c¢iktilar ve c¢ikis katmani onceki katmanlar1 tekrar besleyebilir (Sekil
2.11). Bu 6zelligi saglayan baglantilarin diizenlenis bi¢imine bagli olarak, ayni1 yapay
sinir agiyla cesitli davramiglar ve yapilarda geri beslemeli yapay sinir aglart
olusturulabilir. Geri beslemeli aglar 6zellikle danismansiz 6grenme ile ¢dziimlenen

problemler i¢in kullanilabilir (133,135).
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Sekil 2.11: ileri ve geri beslemeli ag yapis1 drnekleri (137)
2.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak karmagik gorevleri
gerceklestirebilmek icin tasarlanmis olan makine o6grenimi yontemlerinden biridir.
Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden farkli olarak ses, video
resim ve metinlere ait verilerden otomatik olarak Ogrenebilmektedirler. BlyUk veri
kiimelerinden 6grenebilen ve karmasik gorevleri gerceklestirmek i¢in kullanilabilecek
yuksek diizeyde soyutlama elde edebilen yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisini

olusturur (138).

Derin 6grenme, dontisiim ve 6zellik ¢ikarma gibi dogrusal olmayan katmanlari
kullanir. Her ardisik katman, bir 6nceki katmanin c¢iktisin1 girdi olarak alir. Temel
olarak derin 68renme, bir sinir ag1 aracilifiyla veriler arasindaki karmasik iliskileri
O0grenme yetenegiyle bilinir ve bu nedenle genellikle biiyiik veri kiimeleri ve yeterli
hesaplama kaynaklar1 gerektirir. Derin 6grenmenin ses ve goriintii tanima, dogal dil
isleme ve diger karmasik gorevlerde basarili olmasi biiyiik veri kiimelerine ve giiclii

bilgi islem kaynaklarina dayanmaktadir (138-140).
2.7. Derin Ogrenme Mimarileri
2.7.1. Evrisimli (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 (CNN)

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), ¢ogunlukla gorsel veri kiimelerinin analizinde

kullanilmak tizere 6zellesmis bir tiir derin 6grenme mimarisidir. LeCun ve arkadaslar
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tarafindan gradyan temelli bir yaklagim sunularak tanitilan bu yapiya ‘evrisimli
(konvoliisyonel) sinir ag1’ adi1 verilmistir (141). Cok katmanli olan bu sinir ag1, birden
fazla evrisim katmani, tam baglantili katman, aktivasyon katmani, smiflandirma
katmani, havuzlama katmani ve ek katmanlar igerir. Katmanlarin her biri kendine 6zel

islevini yerine getirerek siniflandirma katmaninda sonucun iiretilmesini saglar (142).

CNN'de katmanlar, konvoliisyon veya alt Ornekleme gibi belirli bir isi
gerceklestirmek i¢in kullanilir ve ardindan ag, bir ¢ikt1 {iretmek i¢in tam baglantili bir
derin mimariye baglanir. Her bir konvoliisyon ve alt drnekleme katmaninda, giris
goriintiilerinden daha iist diizey ozellikler ¢ikarilir ve ¢ikti daha dogru hale gelir. Yani
derin bir ag olarak, ilk katmanlar 6zellikleri tanir ve sonraki katmanlar, bu 6zellikleri
girdinin daha iist diizey nitelikleri olarak yeniden birlestirir (143). Ornek bir CNN

mimarisi Sekil 2.12'de gosterilmektedir.

="

Kipek(0.01)
Kedi(0.04)
Tekne(0.94)
Kug(0.01)
T ’
2. I —
-!.-..D T Siiflandirma
katmam
Giris resmi Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama Tam baglantih
katmam katmam katmam katmam katman

Sekil 2.12: CNN katmanlar1 (145)

CNN'ler biyolojik siireclerden ilham alir ve beynin gorsel korteksinde bulunan
sinirsel baglantiy1 taklit etmek icin tasarlanmistir. Goriintii tanima, tibbi goriintii analizi,
siniflandirma ve dogal dil isleme (NLP) alanlarinda genis bir uygulama alanina sahiptir

(144).
2.7.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN-Recurrent Neural Network)

Tekrarlayan sinir aglari, ardisik veriler i¢in bir 6nceki ¢iktinin bir sonraki ¢iktiy1
tahmin etmesi i¢in kullanildig1 aglardir ve bu tekrarlayan sinir aglarinin icinde dongiiler
bulunmaktadir (Sekil 2.13). Ciktinin tahmin edilebilmesi igin gerekli bilgilerin
depolanmasini saglayan dongiiler ise gizli noronlar i¢inde bulunmaktadir. RNN'lerin bu

yapisi, karmagik sinyalleri uzun zaman araliklart boyunca depolamasini, hatirlamasin
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ve iglemesini saglar. RNN'ler, mevcut zaman adiminda giris dizisini ¢ikis dizisiyle
eslestirebilir ve bu dizileri bir sonraki zaman adiminda tahmin edebilir. Bu yaklasim,
dogal dil isleme, konugsma tanmima gibi Onceki girdiler hakkinda bilgi gerektiren

konularda oldukga faydalidir (146).

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani Y
Gizli Katmanlar

Sekil 2.13: Tekrarlayan sinir ag1 yapisinin modeli (146)
2.7.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM- Long Short-Term Memory)

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) aglari, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen
0zel bir tekrarlayan sinir ag1 tipidir. Schmidhuber ve Hochreiter tarafindan tanitilarak
gelistirilen bu aglar, bilgileri uzun siire hatirlamak igin tasarlanmistir (Sekil 2.14).
LSTM modelleri, zamansal bagimliliklar1 6grenebilen ve karmasik ¢ok degiskenli
dizileri dogru bir sekilde modelleyebilen aglardir. Bu aglar ayn1 zamanda, ge¢mis
bilgileri mevcut bilgilere doniistiirmenin ve gelecekteki bilgileri tahmin etmenin etkili

bir yoludur (147).
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Sekil 2.14: Uzun-kisa siireli bellek aglarinin yapisi (148)
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2.7.4. Kisith Boltzmann Makinesi (RBM-Restricted Boltzmann Machine)

Hinton ve arkadaslar tarafindan, 1986 yilinda Boltzmann Makinesinin farkl1 bir
versiyonunu tasarlanarak gelistirilmis sinir agidir. Bu sinir ag1, bir girdi katman1 ve bir
gizli katmandan olusan iki katmanli bir yapiya sahiptir. Katmanlar arasindaki diigtimler
arasinda baglanti bulunmaz. Dolayisiyla katmanlar arasi iletisim bulunmamaktadir
(Sekil 2.15). Bu nedenle "kisithh Boltzmann makineleri" olarak adlandirilir.
Smiflandirma, regresyon, ozellik 6grenimi, boyut azaltma, modelleme gibi alanlarda

kullanilabilmektedir (149,150).

Gizli Katman

Goranar Katman // O

Sekil 2.15: Kisitli Boltzman Makinesi (146)

2.7.5. Derin Inan¢ Aglar1 (DBN-Deep Belief Network)

Derin inang aglar1 (DBN), her bir alt agin gizli katmaninin bir sonraki RBM'nin
goriiniir katmanina baglandigt RBM'lerin bir birlesimidir. Yo6nsiiz baglantilar, yalnizca
istteki iki katmanda bulunurken, alt katmanlar ydnlendirilmis baglantilara sahiptir
(Sekil 2.16). Hem denetimli hem de denetimsiz sekilde kullanilabilir ancak, egitim

stireci oldukga yavas olabilmektedir (146).
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Sekil 2.16: Derin inang ag1 modeli (146)
2.7.6. Derin Oto-Kodlayicilar (Deep Auto Encoder)

Derin 0grenme mimarilerinden biri olan derin oto-kodlayicilar denetimsiz
ogrenme algoritmalarinin kullanildig1 sistemlerdir (Sekil 2.17). Derin oto-kodlayicilar,
problem c¢6ziminde gerekli olan 06znitelik kimesinin veriden otomatik olarak
cikartilmas1 ve veri kiimesini sikigtirilarak en az kayipla veri boyutu sayisinin
azaltilmasi amaciyla ortaya atilmis aglardir. Yiiz ve ses tanima, sinyal giiriiltiisi

temizlemede kullanilabilmektedir (151).

Kodlayic:

® . @
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Girdi Cikti

Sekil 2.17: Derin oto-kodlayici yapist (152)
2.8. Derin Ogrenme Modelleri
2.8.1. LeNet

[lk CNN ag1 Yann LeCun tarafindan 1988 yilinda ortaya atilan LeNet isimli

mimaridir. Bu agda alt katmanlar ardi sira yerlestirilmis evrisim ve maksimum
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havuzlama katmanlarindan olusur. Bu mimari posta kodlar1 gibi rakamlar1 iceren
karakter tanima gibi gorevler i¢in gelistirilmis ve Ozellikle rakam tanima alaninda
kullanilan veri tabanlar ile birlikte kullanilarak basarili sonuglar elde etmistir. Bu
sayede LeNet, konvoliisyonel sinir aglarinin temelini olusturarak derin 6grenme

modellerinin gelistirilmesinde katkida bulunmustur (142).
2.8.2. AlexNet

AlexNet, 2012 senesinde diizenlenen ImageNet isimli gorsel tanima
yarismasinda birincilik kazanan derin 6grenme mimarisi olup oriintii tanimada hata
oranin1 %26’dan %15’e kadar indirmeyi basarmistir. AlexNet’in bu biiyiik basarisi,
derin Ogrenme arastirmalarimin popiiler hale gelmesinde Onemli Ol¢iide katki
saglamistir. Bu mimari, genis ve derin evrisimli sinir aglarinin énemini vurgulayarak
onceki yontemlerden daha iyi bir performans sergilemis ve derin 6§renme alaninda bir

doniim noktasi olmustur (151).
2.8.3. VGG Net

VGGNet,2014 ImageNet yarigmasinda %89 basar1 orani elde eden grafik islem
birimi (GPU) destekli bir derin 6grenme modelidir. Diger modellere kiyasla goze ¢arpan
bir 6zelligi, bir havuzlama katmaninin ardindan ikili veya ti¢lii bir evrisim katmaninin

gelmesidir (135).
2.8.4. Google Net

GoogleNet, 2014°te diizenlenen ImageNet yarismasini %5,7’lik hata orani ile
yiiksek bir basar1 gostererek kazanmistir. Kompleks bir yapiya sahip olan bu mimari
Inception modiilii ile farkli boyutlarda filtreleme yaparak onceki derin 6grenme
mimarilerinden ayrilmaktadir. Inception modiilii, farkli boyutlardaki filtreleri tek
katmanda birlestirerek, daha az katmanda daha fazla bilginin islenmesini saglar. Bu da

GoogleNet'in daha hizli ve verimli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir (153).
2.8.5. ResNet

Microsoft tarafindan gelistirilen ResNet, residual bloklardan olusan ¢ok katmanli

ve derin mimarisi sayesinde 2015’te yapilan ImageNet yarigmasinda %3,6’lik hata
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orantyla birinci olmugtur. Residual bloklar bilgiyi oOnceki katmanlardan sonraki
katmanlara aktararak Ogrenmeyi stabilize eder, bu sayede daha derin aglar
olusturmasina ve daha yiiksek dogruluk elde edilebilmesine olanak tanir. ResNet, nesne

tespiti, gorilintli siniflandirma ve tanima gibi birgok alanda kullanilabilmektedir (154).
2.8.6. YOLO

YOLO (You Only Look Once), 6zellikle nesnelerin tespiti i¢in tasarlanmis hizli
ve yliksek performansli, tek asamali bir modeldir. Redmon ve arkadaslar tarafindan
2015 yilinda tanimlanan bu model nesne tespitinde en ¢ok kullanilan derin 6grenme
modellerindendir (155). YOLO, bir goriintiiyii es zamanli olarak analiz ederek bolgeleri
tespit eder, siniflandirir ve gereksiz tekrarlari ortadan kaldirir. YOLO'nun temel farki,
diger nesne algilama yoOntemlerine gore c¢ok daha hizli ¢alismasidir. Diger derin
O0grenme yontemleri genellikle goriintii lizerinde nesnelerin bulunma ihtimali olan
alanlar1 tespit edip daha sonra siniflandiricilarla nesneleri tespit etmeye c¢alisirken,
YOLO ayni islemi tek seferde yapabilmektedir. Algoritma, gorlntlyd kicik bélgelere
boler ve her bdlgeyi analiz eder (Sekil 2.18). Her bolge igin siniflandirma ve
lokalizasyon islemlerini es zamanli olarak gerceklestirir. Bu da nesne tespitinin ve

smiflandirilmasinin tek bir islemle gergeklestirilmesine olanak tanir (156).

e DA
I
;u :—-1—=!
Sinirlayici kutu + Gliven

SxS Grid

Tespit Sonucu

Sinif Olasilik Haritasi

Sekil 2.18: YOLO nesne tespit agamalar1(156)
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YOLO mimarisi hem hiz hem de dogruluk agisindan dengeli sonuglar elde
etmek icin tasarlanmistir. YOLO ailesinin YOLOV2 (2017), YOLOv3 (2018), YOLOv4
(2020), YOLOvV5 (2020), YOLOv6 (2022), YOLOv7 (2022) ve YOLOv8 (2023)
isimleriyle bilinen birgok farkli modeli bulunmaktadir (157).

2.9. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme yapilari, gelismis programlanmis arayiizlerini kullanarak yapay
sinir aglarinin tasarlanmasina, egitilmesine ve dogrulama yapabilmesine olanak
saglamaktadir. Bu amagla, derin O0grenme modellerine dayanan gercek zamanh

uygulamalar i¢in kullanilan ¢esitli araglar ve kiitiiphaneler mevcuttur (135,158).
2.9.1. Caffe2

Caffe2, Python tabanli bir uygulama kullanarak bu modelleri daha kolay
tanimlayabilen derin bir Ogrenme cergevesidir. Kullanicilar, gorsellestirmeyi
kolaylastiran Python ve dogrudan temel olusturan C++ uygulamalarinin kullanilmasiyla
yiiksek seviyeli ve etkileyici islem kombinasyonlarmi kullanarak esnek modelleri

olusturma imkanina sahip olmaktadirlar (135,159).
2.9.2. TensorFlow

TensorFlow, sayisal hesaplamalar i¢in agik kaynak kodlu bir yazilim
kiitiiphanesine sahip olan ve veri akis grafiklerini kullanan derin 6grenme yazilimidir.
Grafikteki diiglimler matematiksel islemleri temsil etmek ic¢in kullanilirken, grafigin

kenarlar1 ¢ok boyutlu veri dizilerini veya tensorleri temsil etmek i¢in kullanilir (135).
2.9.3. Torch

Ses ve goriintii isleme, resim, video formatlari lizerinde calisabilme 6zelliklerine
sahip Torch klttuphanesi, Python ve Lua programlama dilleriyle de desteklenmektedir.
Karmasik sorunlar1 basitlestirip ¢6ziimiiyle ilgili algoritmayr hizli ve esnek olarak

hazirlayabilmektedir (159).
2.9.4. Theano

Theano, MILA LAB tarafindan gelistirilmis ve ¢ok boyutlu diziler dahil
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matematik ifadelerini etkili bir sekilde tanimlamaya ve degerlendirmeye olanak

saglayan, matematik islemlerini kolaylastiran bir Python kitliphanesidir (159).
2.9.5. Keras

Keras, derin Ogrenme modelleri olusturmak icin Python ile yazilmis,
TensorFlow {izerinde calisan bir derin 6grenme kiitliiphanesidir. Francois Chollet

tarafindan gelistirilen Keras, ag modellerinin daha hizli uygulanmasini saglar (159).
2.9.6. PyTorch

Matematiksel islemler i¢in Python tarafindan desteklenen Tensor hesaplamalar
yapabilen, grafik igslem biriminin daha hizli ¢aligmasini saglayan giiglii bir grafik isleme
birimine (GPU) sahip, Python tabanli bir derin 6grenme paketidir. PyTorch’un dinamik
hesaplamal1 grafiklere yonelik destegi, modellerde gercek zamanli ayarlamalar

yapilabilmesine olanak saglar (135,159).

2.10. Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Yapay zekd, giiniimiizde giinlik yasamin neredeyse her alanina niifuz ederek
insan yagsaminin bir pargasi haline gelmeye baslamigtir. Dis hekimligi, teknolojinin en
yaygin kullanildig1 alanlardan biri oldugu igin teknolojideki gelismelere ve yapay zeka
uygulamalarinin adaptasyonuna oldukga agik bir alandir. Yapay zekanin teshis, karar
verme, tedavi planlama ve sonu¢ tahminini kapsayan bir dizi uygulama sunmasi
sayesinde dis hekimligi alaninda kullanimi artmaktadir. Son yillarda yapay zeka
uygulamalari, ¢iiriik teshisi ve ¢esitli patolojilerin tespitinden robotik cerrahi ve dental
implant yapimma kadar dis hekimliginde farkli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yapay zek& uygulamalari, dis hekimligi alaninda iki boyutlu
radyografiler (panoramik, periapikal, bitewing, sefalometrik, grafiler), t¢ boyutlu
radyografiler (KIBT) ve intraoral fotograflar kullanilarak bircok c¢aligmada
gerceklestirilmistir (160).

Yapay zekd, dis hekimliginde en iyi tedavi sonuglarina ulagsmak ve en yiiksek

kalitede hasta bakimini saglamak icin gerekli olan teshis siirecini daha dogru ve verimli
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hale getirmek amaciyla kullanilmaya baslanmig ve bu alanda O6nemli gelismeler
goriilmiistir (130). Yapay zekd, dis hekimlerinin teshis koyma ve en iyi tedavi
secenegine karar verme asamasinda karar destek mekanizmasi olarak rehberlik ederek
daha iyi performans gostermelerini saglamak i¢in kullanilabilir (161,162). Ayrica hasta
takibinde ve tedavinin degerlendirilmesinde onemli rol oynayabilir. Hastalarin dis
sagligina iligkin elektronik verilerle genel saghik durumlarinin analiz edilmesi
sayesinde, dis hekimleri hastalarin dis ve genel saglik durumlarini daha iyi izleyebilir,

teshis dogrulugunu artirabilir ve tedavi siirecini optimize edebilir (163).

2.11. Cocuk Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Son yillarda dis hekimliginde yapay zekanin gelistirilmesi ve kullanilmasi
konusunda Onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Yapay zeka uygulamalari, makine
Ogrenimi algoritmalari, sinir aglar1 dahil olmak tlizere ¢ok ¢esitli teknolojileri igerir. Bu
teknolojiler patolojilerin, anomalilerin erken belirtilerini dikkate deger bir dogrulukla
tespit edebilen yapay zeka tabanli gériintiileme sistemleri gibi gelismis teshis araglarinin
gelistirilmesine olanak saglar (164). Ayrica yapay zeka tabanli tahmine dayali
degerlendirme, hastalarin bireysel ihtiyaglarina gore uyarlanmis erken miidahale ve

onleyici tedavilere imkan saglayabilir (165).

Cocuk dis hekimliginde yapay zeka caligmalari temel olarak plak, ¢iiriik, fissiir
ortiicii, meziodens ve siiperniimerer dislerin tespiti, siit ve gen¢ daimi dislerin tespiti,
kronolojik yas tespiti, anatomik landmark tespiti konularina odaklanmis olup sonuglari
umut vaat edicidir (7). Yetiskin tan1 ve tedavisindeki gelismelerin, pedodonti alanina
uygulanmasinin yani sira agri kontrolii, davranig yonlendirme teknikleri, ebeveyn ve
hasta egitimi gibi alanlarda da yapay zeka uygulamalar1 gelistirilebilir (166). Cocuk dis
hekimliginde yapay zeka uygulamalarina yonelik bazi ¢alismalarin detaylar1 Tablo

2.2°de gosterilmektedir.
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Tablo 2.2: Cocuk dis hekimliginde yapay zeka uygulamalari ile ilgili baz1 caligmalar

YAZAR KULLANILAN YAPAY VERI SETININ
ZEKA ALGORITMASI BUYUKLUGU

Siit ve Daimi Dislerinin Tespiti ve Numaralandiriimasi

Kilig ve ark. (2021) Faster R-CNN, Inception v2 421 panoramik radyografi
(167)

Kaya ve ark. (2022) YOLOv4 4518 panoramik radyografi
(168)

Beser ve ark. (2024) YOLOvV5 3854 panoramik radyografi
(169)

Yas Tahmini

Bunyarit ve ark. (2020) = ANN 1015 panoramik radyografi
(170)

Zaborowicz, M. ve ark. |~ ANN 619 panoramik radyografi
(2022) (171)

Lee ve ark. (2022) Makine Ogrenmesi 471 panoramik radyografi
(172)

Baydogan ve ark. AlexNet 627 panoramik radyografi

(2022) (173)

Aljameel ve ark. (2023) = Xception, VGG16, 529 panoramik radyografi
(174) DenseNet121, ResNet50
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SONUCLAR

Modelin duyarlilik, kesinlik, F1 skoru sirasiyla 0,9804, 0,9571 ve 0,9686
bulunmustur.

Modelin kesinlik degeri %94,16 ve F1 skoru 0,90 olup yiiksek anlamlilik
diizeyine isaret etmektedir.

Dis tespiti igin duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve ortalama kesinlik-0.5 (mAP-0.5)
degerleri sirasiyla 0,99, 0,99, 0,99 ve 0,98'dir.

Cok katmanl yapay sinir aglart (ANN-MLP) kullanan bu yeni tahmin modeli,
yiiksek dogrulukta dental yas tahminiyle sonuc¢lanmustir.

Onerilen modelin kalite parametrelerinde ortalama mutlak hata (MAE) hatas1 2,34
ile 4,61 arasinda bulunmustur.

Calisma sonucunda bes farkli makine 6grenmesi modeli igin 0,85 ile 0,88 arasinda
AUC (egri altindaki alan) degerleri elde edilmistir.

Bu ¢alismada AlexNet mimarisi kullanilarak %84 dogruluk, %85 F1 skoru ve
%76 duyarlilik degerlerine ulagilmustir.

Calismanin sonuglari, 6-11 yas grubu igin 1.417 hata oraniyla Xception modelinin
en iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.



Tablo 2.2. (devami)

Mesiodens/Siiperniimerer Dis Tespiti

Kuwada ve ark. (2020) = AlexNet,
(175) VGG-16
DetectNet

Ahn ve ark. (2021)
(176)

ResNet-18, ResNet-101,
SqueezeNet,
Inception-ResNet-V2
Ha ve ark. (2021) (177) = YOLOv3

Kim ve ark. (2022)
(178)

Inception-ResNet-v2

Mine ve ark. (2022)
(179)

AlexNet, VGG16-TL,
InceptionV3-TL

Gomiik (Submerged) Dis Tespiti

Caligskan ve ark. (2021) = Faster R-CNN
(180)

Ektopik Erlipsiyon Tespiti

Zhu ve ark. (2022) U-Net
(181)

Liu ve ark. (2022) CNN
(182)

550 panoramik radyografi

1100 panoramik radyografi

248 panoramik radyografi

988 panoramik radyografi

220 panoramik radyografi

74 panoramik radyografi

285 panoramik radyografi

1480 panoramik radyografi
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DetectNet'in tespit performans degerlendirmesi, duyarlilik, kesinlik ve F1
skorunun tamaminim 1,0 oldugunu gosterdi; bu da sistemin ilgili tiim nesneleri
mutlak dogrulukla tespit edebildigini gostermektedir.

ResNet-101 ve Inception-ResNet-V2'nin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
puanlarinin %90"n {izerinde oldugu goriildii.

Dahili test veri seti %96,2'lik bir dogruluk orani sergilerken, harici test veri seti
orijinal goriintiilerde %89,8'lik bir dogruluk oran1 gosterdi.

Otomatik segmentasyon kullanilarak meziodens teshisi i¢cin ortalama dogruluk,
kesinlik, F1 skoru ve egri altinda kalan alan degerleri 0,971 bulunmustur.

VGG16 modeli %82,3'liik dogruluk, %85,0'lik duyarlilik ve %79,0'lik 6zgullik
ile siiperniimerer dislerin tespitinde yiiksek bir performans sergilemistir.

%83,72 dogruluk orani gosteren Faster R-CNN modeli sirastyla %83,33 kesinlik,
%96,8 6zgulluk, %45,45 oraninda duyarlilik ile performans géstermistir.

Kesinlik degeri 0,845, F1 skoru 0,902, dogruluk degeri ise 0,990 olarak
belirlenmistir.

Pozitif ve negatif 6ngorii degerleri sirasiyla 0,86 ve 0,88 olup, 6zgulliik 0,90 ve
duyarlilig1 0,86'd1r.



Tablo 2.2. (devami)

Dental Plak Tespiti

You ve ark. (2020) CNN
(183)

Fissur Ortiicl ve Tespiti ve Kategorizasyonu

Schlickenrieder ve ark. CNN
(2021) (184) ResNeXt

Dis Ciiriigii Tespiti
Zhou ve ark. (2022) CNN
(185)

Asc1 ve ark. (2024) U-Net
(186)
Anatomik Landmark Tespiti

Bag ve ark. (2023) YOLOvV5
(187)

Taurodontizm Tespiti

Duman ve ark. (2022) U-Net
(188)

Dis Gelisim Asamalarinin Tespiti

Kurt ve ark. (2024) YOLOv5
(189)

98 intraoral fotograf

2352 intraoral fotograf

210 panoramik radyografi

6075 panoramik radyografi

981 panoramik radyografi

434 panoramik radyografi

1500 panoramik radyografi
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Gelistirilen yapay zeka modelinin, siit dislerindeki plagi tespit etmede klinik
olarak kabul edilebilir performans seviyesine ulastig1 goriilmiistiir.

Sonuglar, CNN'in tiim test goriintiilerinin %98,7'sinde fissiir ortiiciileri dogru bir
sekilde tespit ettigini ve bunun da 0,996'lik bir AUC'ye karsilik geldigini
gostermistir.

Onerilen CNN modeli sirastyla 0,8272, 0,8538, 0,8770, 0,8652 ve 0,9005 olan
dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F1 skoru ve egrinin altindaki alan (AUC) ile tipik
CNN taban ¢izgisinden daha iyi performans gdstermistir.

Siit, karma ve daimi disleri igeren toplam grupta, duyarlilik, kesinlik ve F1
skorlar1 sirasiyla 0,8269, 0,9123 ve 0,8675 olarak bulunmustur.

En iyi duyarlilik degerleri orbita, maksiller siniis, mandibular kanal, incisura
mandibula ve kondiler progesten elde edilmistir. En diisiik duyarlilik degerleri ise
mental foramen (0,92) ve artikiiler eminensten (0,92) elde edilmistir.

Taurodont dis segmentasyonunun duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri
sirastyla 0,8650, 0,7898 ve 0,8257 bulunmustur.

Dis gelisim evresi tespit modelinin duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri
sirastyla 0,99, 0,72 ve 0,84'tiir.



3. GEREC VE YONTEM

Calismanin etik kurul izni, Afyonkarahisar Saghik Bilimleri Universitesi Klinik
Aragtirmalar Etik Kurulu’nun 10.10.2023 tarih ve 2023/448 sayili karari ile onaylandi.
Calisma, Afyonkarahisar Saghk Bilimleri Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
Birimi tarafindan 24.DUS.001 numarali proje ile desteklendi ve ¢alisma Afyonkarahisar

Saglik Bilimleri Universitesi Pedodonti Anabilim Dali’nda yiiriitiildii (EK-1).

3.1. Goruntilerin Segilmesi

Bu tez ¢alismasinda, Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Dis Hekimligi
Fakiltesi Pedodonti Anabilim Dali klinigine Ocak 2018-Nisan 2024 yillar1 arasinda
basvurmus hastalara ait panoramik radyografiler retrospektif olarak tarandi ve Ust

anterior dislerinde dens invaginatus olan hastalar ¢alismaya dahil edildi (Sekil 3.1).

Sekil 3.1: Calismamiza dahil edilen bir hastanin 11,12,21 ve 22 numaral dislerinin klinik ve

radyografik gérinim

Panoramik radyografiler, Windows 10 isletim sistemli, 16 GB RAM’a sahip,
1920x1080 piksel ¢oziiniirliigiinde, 15.6 ing’lik flat panel renkli ekrani (Asus
B1502CBA) olan 1.3 GHz Intel Core 15 PC’de incelendi.

Calismaya dahil edilme kriterleri;

. Optimum sartlar altinda ¢ekilmis, 8-18 yas araligindaki hastalara panoramik

radyografiler

. Ust cene anterior dislerinde tip I, tip II veya tip III dens invaginatus anomalisi

tespit edilmis hastalara ait panoramik radyografiler

44



Dislama kriterleri;

. Optimum sartlar1 karsilamayan, goriintii kalitesi yetersiz olan, teshisi

engelleyecek artifakta sahip panoramik radyografiler

. Klinik olarak dogrulanmamuis, hasta dosyasinda eksik bilgileri olan hastalarin

panoramik radyografileri

. Ust kesici disleri eksik veya agiz igerisine siirmemis hastalara ait panoramik

radyografiler

. Ust gene anterior dislerinde invajinasyon bdlgesini icine alan ciiriik, restorasyon,

kirik bulunan hastalara ait panoramik radyografiler

Belirtilen kriterleri saglayan 8-18 yas araligindaki 355 erkek, 301 kiz hastaya ait
toplam 656 panoramik radyografi ¢alismamiza dahil edildi.

3.2. Panoramik Radyografi Veri Setinin Elde Edilmesi

Tez galismamizin veri seti, Planmeca Promax 2D (Planmeca, Helsinki, Finland)
cihaz1 ile; 62 kVp, 5 mA ve 13,8 s parametreleri ile ¢ekilen panoramik radyografiler
retrospektif olarak taranarak olusturuldu. Panoramik radyografi veri setine dahil edilen
goriintiiler isim, dogum tarihi, cinsiyet gibi kisisel kimlik bilgilerini i¢cermeyecek

sekilde ‘‘jpeg’’ formatiyla kaydedildi.

3.3. Goriintii Degerlendirilmesi ve Etiketleme

Hazirlanan veri setleri CranioCatch (Eskisehir, Tiirkiye) yazilimina aktarilarak
proje olusturuldu ve etiketlemeye hazir hale getirildi. Bir goriintiideki alanlarin
tanimlanmas1 ve nesnenin tanimlanan hangi bolgeye ait oldugunun belirlendigi islem
olan iki farkli etiketleme islemi, proje igerisindeki 656 panoramik radyografiye

uygulandi.

Gortntiiler tizerindeki etiketlemeler, 15 yillik deneyime sahip cocuk dis hekimi
uzmani ve 2,5 yillik deneyime sahip bir aragtirma gorevlisi tarafindan gergeklestirildi.

Iki hekimin teshisinin eslesmedigi panoramik radyografiler veri setinden gikarild.
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Etiketlemeler; elde edilen JPEG goriintiileri {izerinde web tabanli CranioCatch

(Eskisehir, Tiirkiye) yazilimi kullanilarak gergeklestirildi (Sekil 3.2).

Sekil 3.2: CranioCatch yaziliminda panoramik radyografi tizerinde
yapilan etiketlemeler

Panoramik goriintiiler {izerinde iki farkli ydntemle etiketleme yapildi. ilk
etiketleme, dens invaginatuslu dislerdeki invajinasyon bdlgesinin dis sinirlarinin serbest
cizim teknigiyle belirlenerek ¢izilmesi (segmentasyon teknigi, poligon yodntemi) ile
gerceklestirildi ve yapilan etiketleme ‘Dens in Dente’ olarak kaydedildi (Sekil 3.3).
Ikinci etiketleme ise dens invaginatus bulunan dislerin kronlarinin aym grafi iizerinde
bounding box veya detection olarak adlandirilan yontemle dikdortgen seklinde
etiketlenmesiyle gerceklestirildi ve yapilan etiketleme ‘Tooth with Dens in Dente’

olarak kaydedildi (Sekil 3.4).

Sekil 3.3: Dens invaginatuslu diglerde poligon yontemi ile invajinasyon
alaninin etiketlenmesi
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Sekil 3.4: Dens invaginatus bulunan dislerin kronlarinin bounding
box ydntemiyle etiketlenmesi

3.4. Derin Ogrenme Mimarisi ve Model Gelistirilmesi

Bu caligmada egitimler, Python agik kaynak programlama dili (v.3.6.1; Python
Software Foundation, Wilmington, DE, ABD)'ndeki PyTorch kiituphanesi ile 2D CNN
mimarileri kullanilarak gergeklestirildi. Modellerin gelistirilmesinde, 500 egitim adim
sayis1 verilerek en iyi parametrelerin bulundugu model kaydedilerek gergeklestirildi.
Egitimler i¢in 6zellikle tibbi goriintiilerde segmentasyon i¢in basarili sonuglar veren ve
hizli bir mimari olan YOLOv5 ve YOLOVS kullanildi. Modellerin egitimi, Dell
PowerEdge T640 Calculation Server, Dell PowerEdge T640 GPU Calculation Server,
and Dell PowerEdge R540 Storage Server kullanilarak gerceklestirildi.

3.5. Egitim Asamasi

Smiflandirilan ~ ve  etiketlenen  goriintiiler egitim  Oncesinde  yeniden
boyutlandirildi. Veri seti, dnceden egitilmis bir model ile transfer 6grenimi kullanilarak
egitildi. Egitime katilan gorsellerin tekrardan test i¢in kullanimin1 engellemek igin veri
setinin %80’1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test olmak iizere ii¢ bdliime ayrildi

(Tablo 3.1).

Tablo 3.1: Veri setlerinin smiflandirilmasi

Goriintii Sayisi Etiket sayisi
Egitim veri seti 526 gorunt 2736 etiket
Dogrulama veri seti 65 goruntu 339 etiket
Test veri seti 65 gorintd 402 etiket
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-Egitim grubu: Modelin egitimi i¢in kullanilan veri setini ifade etmektedir.

Goriintiilerin %80°ini olusturmaktadir.

-Dogrulama grubu: Modelin egitiminden bagimsiz olan ve bu siire boyunca modelin
gormemesi gereken Ornekleri ifade etmektedir. Egitimin durdurulmasi veya egitim
degiskenlerinin revize edilmesi icin model, bu veri kiimesinde sinanmaktadir.

Goriintiilerin %10’unu olusturmaktadir.

-Test grubu: Egitim ve dogrulama verilerinden faydalanilarak egitilen modelin
smmamasmin  yapildigt veri setini ifade etmektedir. Goriintiilerin @ %10’unu

olusturmaktadir (190).

656 adet karisik
boyutlarda panoramik
gorlntll

¥

Goruntllerin 1280x640
bovutunda yeniden
boyutlandirlmas1

v

Ver setinin ayrilmast

¢ Y $

Egitim goriintilert Dogrulama gériintiiler: Test gomintiler
(526 gorinti, 2736 (65 gariinti, 339 etiket) (65 goriintii, 402 etiket)
etiket)
A 4
PyTorch YOLOwvS ve

YOLOwE 1n 500 epochs

ile model egitimi

Y

Modelin
degerlendirilmesi

Sekil 3.5: YOLOvVS ve YOLOvVS8 modellerinin gelisim asamalarinin akis diyagrami
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Egitim ve dogrulama veri setleri optimal yapay zekd algoritmasi agirlik
faktorlerini tahmin etmek ve {iretmek i¢in kullanildi. Modelin basarisi test veri setiyle
kontrol edildi. Dens invaginatuslu dislerin etiketlendigi egitim veri seti 526 adet
panoramik radyografiden olusmakta olup bu goriintiiler lizerinden 2736 adet etiketleme
yapildi. Veri setinde 65 goriintii test, 65 gorlintii dogrulama goriintiileri olarak ayrildi.
YOLOvVS ve YOLOvV8 modellerinin egitimi 500 epoch (egitim tur sayisi) yapilarak
gergeklestirildi (Sekil 3.5).

3.6. istatiksel Analiz

Modellerin basarisin1 hesaplamak i¢in tahmin edilen ve ger¢ek durumlarin
karsilastirmasini gosteren karigiklik matrisi kullanildi (Sekil 3.6). Karigiklik matrisi, bir
siiflandirma sistemi tarafindan yapilan gergek ve tahmin edilen siniflandirmalar
hakkinda bilgi igerir. Bu tiir sistemlerin performansi genellikle matristeki veriler

kullanilarak degerlendirilir (191).

Kargiklik matrisiyle birlikte alici islem karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic Curve-ROC) egrileri olusturuldu ve ROC egrisinin altinda kalan alan
(Area Under Curve-AUC) hesaplandi. Boylece YOLOvS ve YOLOVS derin 6grenme
modellerinin dens invaginatus tespitindeki performans kiyaslamasi yapildi.

3.6.1. Karnisiklik Matrisi Hesaplama Prosediri

Modelin basarisim1 degerlendirmek icin dogru pozitif (DP), yanhs pozitif (YP)
ve yanlis negatif (YN) metrikleri formiilize edilerek performans Olgiitleri hesaplandi.
Modelin dens invaginatus tespitindeki basarisinin degerlendirilmesi i¢in asagidaki

matrisler kullanild.

Modelin dens invaginatus teshis basarisini degerlendirmek icin kullanilan

matrisler agagidaki gibidir:
Dogru pozitif (DP): Dens invaginatus bulunan disler dogru tespit edildi.
Yanhs pozitif (YP): Dens invaginatus bulunan disler yanls tespit edildi.

Yanhs negatif (YN): Dens invaginatus bulunan disler tespit edilemedi.
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Sekil 3.6: Karisiklik matrisi

3.7. Performans Degerlendirmesi

Duyarhhk (sensitivity-recall): Duyarlilik, dogru olan pozitif ve negatif
degerlerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. Dogru pozitif
orneklerin oranimi hesaplamak ic¢in kullanilir. Yanlis negatifliklerin ¢ok oldugu
durumlarda duyarlilik degeri diisiik ¢ikmaktadir. Dolayistyla model se¢iminde yiiksek
duyarlilik degerine sahip parametreler secilmelidir (192).

DP

Duyarhhik =
DP+YN

Kesinlik (precision): Tahmin edilen pozitif verilerden ne kadarmin dogru
tahmin edildigini gosterir. Yani dogru tahminlerin ne kadar kesin oldugunu belirtir.
Yanlis pozitifliklerin az olmast modelin se¢ciminde Onemli olacagindan kesinlik

degerinin yiiksek olmasi istenmektedir (192).

DP
DP +YP

Kesinlik =

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik veri sonuglarinin harmonik ortalamasidir. F1
skoru, sadece dogru simiflandirilan Orneklerin sayisini degil, aym1 zamanda yanlis
simiflandirmalar1 da dikkate alarak modelin nesneyi tespit edebilme kabiliyetini hesaplar
(192).

2x Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik

F1 Skoru =
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3.8. Alic1 Islem Karakteristigi (AIK-ROC)

ROC, tanisal dogrulugu incelemek icin kullanilan bir grafik yontemidir. Bu
grafikte, y ekseninde duyarlilik, x ekseninde ise 6zgiilliik oranlar1 bulunur. ROC egrisi
altindaki alanin miimkiin oldugunca bire yakin bir degerde olmasi beklenir. Bu grafik,
gercek pozitifler ile yanlis negatifler arasindaki iliskiyi ortaya koyar. Ayrica, ROC
egrisi, farkli tam1 yoOntemlerinin karsilastirilmasina ve uygun pozitiflik esiginin
belirlenmesine olanak tanir. Egri altindaki alanin (AUC) biiyiikk olmasi, tahminlerin o

kadar basarili oldugunu gosterir (193).

3.9. Kesinlik- Duyarhhlik Egrisi (PR Egrisi, Precision-Recall Curve)

PR egrilerinin x ekseni, ROC egrilerinin y ekseniyle ayni degeri yani dogru
pozitif oranini gosterir. PR egrilerinde, egrinin sag iist kdseye yaklasmasi basari

oraninin arttig1 anlamina gelir (194).
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4. BULGULAR

Calismamizda, panoramik radyografi gorintileri Gzerinde derin 6grenme
yontemlerinden olan YOLOV5 ve YOLOV8 modellerinin dens invaginatus tespitindeki
basarisi arastirildi. Proje olusturma asamasinda 656 panoramik radyografi Uzerinden
dens invaginatuslu dislerin etiketlenmesi ile veri seti sinifi olusturuldu. Her bir model

i¢in karisiklik matrisi kullanilarak modellerin performanslar1 degerlendirildi.

YOLOVS5 modelinin, detection ve segmentasyon i¢in dens invaginatuslu disleri
tahmin etmedeki dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) degerleri
Tablo 4.1’de verilmistir. Egitilen YOLOvS modeli, test grubundaki goriintiilerin
372’sini gercek pozitif, 38’ini yanhs pozitif ve 30’unu yanhis negatif olarak
degerlendirdi. Bu degerler intersection over union (loU) threshold degeri %50 olarak
secildigi zamana gore elde edildi. YOLOvS5 modeli ile 500 epoch (egitim tur sayisi)
yapilarak egitim gerceklestirildi ve 0grenme hizi (learning rate) degeri ise 0,01 olarak
tespit edildi.

Tablo 4.1: YOLOv5 modelinin detection ve segmentasyon icin DP, YP ve YN degerleri

Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Yanhs Negatif
(DP) (YP) (YN)
Detection 190 24 11
Segmentasyon 182 14 19
Total 372 38 30

Karigiklik matrisi kullanarak hesaplanan YOLOvS modelinin performans: Tablo
4.2’de gosterilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri detection i¢in sirasiyla
0,945, 0,887 ve 0,915 olarak, segmentasyon i¢in 0,905, 0,928 ve 0,916 olarak tespit
edildi.
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Tablo 4.2: YOLOvVS5 modelinin detection ve segmentasyon igin duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlari

Duyarhhk Kesinlik F1 skoru
(DP/(DP+YN)) (DP/(DP+YP))  (2DP/(2DP+YP+YN))
Detection 0,9452736318 0,8878504673 0,9156626506
Segmentasyon 0,9054726368 0,9285714286 0,9168765743
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Sekil 4.1: YOLOv5 modeline ait karigiklik matrisi
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True Positive Rate (TPR)

ROC Curve
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Sekil 4.3: YOLOV5 modelinin dens invaginatus tespiti i¢in Kesinlik-Duyarlilik (Precision-

Recall) egrisi
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Sekil 4.4: YOLOVS modelinin 12 ve 22 numarali dislerdeki dens invaginatus
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Sekil 4.5: YOLOVS modelinin 11 ve 21 numarali disler i¢in yanlig pozitif
tespiti
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Sekil 4.6: YOLOVS modelinin 11 ve 21 numaral disler i¢in yanlis

negatif tespiti

YOLOvS modelinin, detection ve segmentasyon ic¢in ayri ayri olarak dens

invaginatuslu disleri tahmin etmedeki dogru pozitif (DP), yanls pozitif (YP) ve yanlis

negatif (YN) degerleri Tablo 4.3’te verilmistir. Egitilen YOLOv8 modeli, test

grubundaki 526 goriintiide bulunan 2736 etiket sayisindan 380’ini gergek pozitif, 1’ini

yanlis pozitif ve 22’sini yanlis negatif olarak degerlendirdi. Bu degerler intersection

over union (loU) threshold degeri %50 olarak se¢ildigi zamana gore elde edildi.

YOLOv8 modeli ile 500 epoch (egitim tur sayisi) yapilarak egitim gergeklestirildi ve

Ogrenme hizi (learning rate) degeri ise 0,01 olarak tespit edildi.

Tablo 4.3: YOLOvV8 modelinin detection ve segmentasyon i¢in DP, YP ve YN degerleri

Detection
Segmentasyon
Total

Dogru Pozitif
(DP) (YP)
191 0
189 1
380 1
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Karigiklik matrisi kullanarak hesaplanan YOLOvVS performanst Tablo 4.4’te
gosterilmistir. Duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerleri detection i¢in sirasiyla 0,950, 1

ve 0,974 olarak segmentasyon icin 0,940, 0,994 ve 0,966 olarak tespit edildi.

Tablo 4.4: YOLOv8 modelinin detection ve segmentasyon i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlari

Duyarhhk Kesinlik F1 skoru
(DP/(DP+YN)) (DP/(DP+YP))  (2DP/(2DP+YP+YN))
Detection 0,9502487562 1 0,9744897959
Segmentasyon 0,9402985075 0,9947368421 0,9667519182

Canfusion Matrix
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Sekil 4.7: YOLOV8 modeline ait karigiklik matrisi
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ROC Curve
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Sekil 4.8: YOLOV8 modeline ait dens invaginatus tespiti i¢in ROC egrisi
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Sekil 4.9: YOLOV8 modelinin dens invaginatus tespiti i¢in Kesinlik-Duyarlilik
(Precision-Recall) egrisi
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Prediction

Sekil 4.10: YOLOv8 modelinin 12 ve 22 numarali diglerdeki dens
invaginatus i¢in dogru pozitif tespiti

Prediction

Sekil 4.11: YOLOvV8 modelinin 23 numaral disteki yanls pozitif tahmini
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Sekil 4.12: YOLOv8 modelinin 11 ve 22 numarali disler i¢in yanls negatif
tespiti

YOLOvS ve YOLOVS modellerinin dens invaginatus tespitindeki basarilari
kiyaslandiginda, YOLOv8 modelinin hem detection hem segmentasyon tekniginde daha
yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri gosterdigi goriilmiistiir.
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5. TARTISMA

Dental anomaliler, dis gelisimi sirasinda meydana gelen deformasyonlardan
kaynaklanan ve dislerin yapisinda farkliliklara yol agan degisiklikler olup ¢ogu zaman
klinik olarak belirti gostermemeleri ve hastalar tarafindan fark edilmemeleri nedeniyle
genellikle radyografik ve klinik muayene sonrasinda hekimler tarafindan tesadiifen
teshis edilmektedirler (195). Gelisimsel dental anomalilerin bigim (sekil)
bozukluklarindan olan dens invaginatus, odontogenezisin morfodiferansiyasyon
evresinde mine organinin dental papillanin icine dogru katlanmasiyla meydana
gelmektedir (196). Dens invaginatuslu disler anormal morfolojileri sebebiyle plak
retansiyonuna sebep olarak curik, pulpa nekrozu ve periodontal enflamasyon gibi
sorunlara yol acabilmektedir. Dens invaginatuslu dislerde endodontik tedavi,
invajinasyonun karmasik anatomisi nedeniyle hekimler i¢in ¢ogu zaman zorlayici hale
gelmektedir. Bu nedenle dens invaginatus tedavisinde erken teshis olduk¢a 6nemlidir.
Erken teshis edilen vakalarda konservatif tedavilerle mevcut invajinasyon alaninda

ciiriik gelisimi, endodontik ve periodontal problemlerin 6niine gegilebilir (3).

Son yillarda, yapay zeka teknolojilerinin saglik alaninda kullanimi1 hizla artmis ve
ozellikle tibbi goriintiileme tekniklerinde 6nemli yenilikleri ve gelismeleri beraberinde
getirmistir (6). Bu baglamda, dens invaginatus tespitinde yapay zekanin potansiyelini
degerlendirmek Onem arz etmektedir. Bu dogrultuda ¢alismamizda, panoramik
radyografilerde dens invaginatuslu dislerin tespitinde derin 6grenme yoOntemi
kullanilarak  gelistirilen yapay zekd modelinin basarisint  ve  giivenilirligini

degerlendirmek amaglanmistir.

Dens invaginatus, en sik daimi maksiller lateral dislerde ve ¢cogunlukla bilateral
olarak gorulmekte olup bunu maksiller santral disler ve kanin disleri takip eder (196).
Siit diglerinde ve mandibular dislerde ise nadir de olsa goriildiigii rapor edilmistir.
Ayrica siliperniimerer dislerde de dens invaginatus gozlenebilmektedir (49). Dens
invaginatus, dens evaginatus, flizyon, geminasyon ve agenezi gibi dental anomalilerin
dental laminanin dejenerasyonu veya hiperaktivitesi nedeniyle olustugu ve daha ¢ok
anterior bolgede goriildiigli one siiriilmektedir (197). Bununla birlikte, panoramik

radyografilerde posterior dislerde dens invaginatus net bir goriintli vermemektedir. Bu
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sebeple c¢alismamizda sadece daimi On dislerde gorillen dens invaginatus

degerlendirilmistir (82).

Dens invaginatusun en sik goriildiigii disler olan maksiller lateral dislerin sekiz
yas civarinda agiz i¢ine siirmesi ve ilerleyen yasla beraber 6n dislerde ¢iirlik, travmaya
bagl kirik, implant, protetik veya restoratif tedavi goriilme ihtimalinin yiiksek olmasi,
bununla birlikte calismamizda Ozellikle ¢cocuk ve addlesanlarda dens invaginatusun
erken teshisinin 6nemini vurgulamay1 amagladigimizdan ¢alismamizin veri setini 8-18

yas hastalara ait panoramik radyografiler olugturmaktadir.

Farkli popiilasyonlarda dens invaginatus prevalansi tani kriterlerindeki
farkliliklara, smiflandirma sistemine, kullanilan radyografi tiiriine ve kullanilan
yontemlere bagli olarak %0,3-10 arasinda degismektedir (44). Turk toplumunda
panoramik ve periapikal radyografiler kullanarak yapilan ¢alismalarda, dens invaginatus
prevalanst %1,3-12 arasinda degismektedir (80—82). Yalgin ve arkadaslari ile Ceyhanl
ve arkadaglarinin c¢alismalarinda, dens invaginatus teshisinde KIBT kullanilmis olup
dens invaginatus prevalansi sirasiyla %5,11 ve %5,9 olarak rapor edilmistir (94,198).
Dens invaginatusun prevalansina yonelik ¢aligmalar, dens invaginatus sikliginin gorece
diisiik oldugunu gosterse de klinik rutininde bu anomalinin toplumumuzda géz ardi
edilemeyecek kadar sik rastlandigi ancak, cogu zaman teshisteki zorluklar nedeniyle geg
teshis edildigi ve bu durumun hem hastalar hem de klinisyenler i¢in tedavi siirecini
uzatarak maliyetleri artiran ve tedaviyi daha zorlayici hale getiren bir faktdr olarak

karsimiza ¢iktigini diisiinmekteyiz.

Dis hekimliginde radyografik degerlendirme 6zellikle gomiilii dis, dilaserasyon,
taurodontizm ve dens invaginatus gibi dental anomalilerin tespitinde 6nemli rol
oynamaktadir (9). Dens invaginatus, vakalarin bircogunda radyografik muayenede
rastlantisal olarak saptanir. Klinik olarak alisilmadik kron morfolojisi veya derin
foramen caecum dens invaginatus tanisi i¢in dnemli bir gosterge olabilir ancak, kron
morfolojisindeki bu degisiklikler tek basina kesin bir dens invaginatus tanis1 koydurmaz
(48). Etkilenen disler ayn1 zamanda malformasyonun klinik belirtilerini
gostermeyebileceginden kesin taniy1r dogrulamak ig¢in radyografik incelemeye ihtiyag
duyulur. Bu sebeple radyografik degerlendirme dens invaginatusun tanisi i¢in klinik

muayene ile birlikte degerli bir aractir (199).
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Panoramik radyografi maksilla, mandibula ve bunlara iligkin destek yapilar da
dahil olmak iizere yiiz yapilarinin tek bir goriintiide degerlendirilmesine olanak saglayan
ve dis hekimligi rutininde siklikla kullanilan radyografik tekniklerden biridir (10).
Panoramik radyografiler, dis ve c¢evre dokularin anatomisini ve morfolojisini
tanimlamada, dis gelisimini belirlemede, dentomaksillofasiyal bolgedeki patolojik
anomalileri tespit etmede ve yas tahmininde yardimci bir tam1 aracit olarak
kullanilabilmektedir (200). Bununla birlikte panoramik radyografiler, ek gorintileme
tekniklerine olan ihtiyaci belirlemek i¢in genel bir bakis saglayabilen bir baslangi¢
degerlendirmesi olarak da kullanilabilmektedir. Panoramik radyografiler, sadece iki
boyutlu goriintiileme saglasa da diisilk radyasyon dozu ile daha genis bir alanin
goriintiisliniin elde edilebilmesi ve kisa siire iginde goriintiiye ulasilabilmesi gibi dnemli

ozellikleri sayesinde 6zellikle cocuk hastalarda avantaj saglamaktadir (201).

Geleneksel goriintiilemenin komplike endodontik durumlar hakkinda tanimlayici
bilgi saglayamadig1 vakalarda ii¢ boyutlu radyografiler de tercih edilebilir. Bununla
birlikte gilincel Onerilere gore KIBT kullaniminin karari, geleneksel radyografilerle
karsilastirildiginda daha yiiksek radyasyon dozundan dolayi risk/fayda orani gozetilerek
verilmelidir. Ayrica KIBT incelemesi, radyasyon miktarinin yani sira ¢gocuk hastalarda
tarama sirasinda kooperasyon eksikligi, erisilebilirlik ve yiiksek maliyet gibi sinirlayict
faktorlere sahiptir ve c¢ocuk hastalarda radyografik degerlendirmede rutinde
kullanilmamaktadir (202). Cocuk ve adélesanlar tizerinde yirittiigiimiiz ¢alismamizda,
yapay zekanin dens invaginatus tespitindeki basarisinit degerlendirmek amaciyla klinik
rutininde siklikla kullanilan ve dens invaginatusun 0n teshisi i¢in yeterli goriintiilemeyi

saglayan panoramik radyografiler kullanildi.

Dens invaginatusun tanimlanmasinda farkli smniflandirmalar mevcut olup
Oehlers tarafindan onerilen ve iki boyutlu radyografik degerlendirmeye dayali olan dens
invaginatus siniflamasi, isimlendirilmedeki ve uygulamadaki kolayligi nedeniyle en
yaygin kullanilan siniflama olarak goriinmektedir (1). Oehlers siniflamasina gore iig tip
invajinasyon c¢esidi bulunmaktadir. Tip I dens invaginatus, mine-sement siirini
asmayan, disin kron kismu ile sinirli, mineyle kapli invajinasyon seklinde izlenir. Tip II
dens invaginatus, mine-sement siirini gegerek koke ilerleyen, mineyle kaplh, kor bir

kese olarak biten invajinasyonlar seklinde izlenir. Pulpa odasiyla baglantisi olabilmekte
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ancak, periodontal ligament ile iligkisi bulunmamaktadir. Tip 11l dens invaginatus,
mine-sement siirmi gegip apikal bolgeye kadar uzanan, dis kokiiniin yan yiizeyinden
ya da apikal bolgeden periodontal ligament bosluguna agilan invajinasyonlar seklinde
gortlmektedir (61). Yapilan prevalans caligmalardaki genel kani, dens invaginatus
tipleri arasinda en sik tip I dens invaginatusun gorildigi seklindedir (1,79). Tez
calismamiza dahil ettigimiz panoramik radyografilerde de en ¢ok tip I dens invaginatusa
sahip hastaya (n=604) rastlanilmis olup, bunu sirasiyla tip II (n=48) ve tip 11l (n=4) dens
invaginatus izlemistir. Calismamiza dahil ettigimiz panoramik radyografilerde tip II ve
tip III dens invaginatusun sayica daha az olmasmin gruplar arasi homojeniteyi
saglayamamasindan dolay1 calismamizda dens invaginatus tiplerine goére ayrim

yapilmadan tiim disler genel bir dens invaginatus kimligi altinda etiketlenmistir.

Dens invaginatuslu dislerin tedavisinde gesitli yaklasimlar mevcuttur ve bunlar
biiylik dl¢iide dens invaginatusun tipine ve pulpanin saglik durumuna gore degiskenlik
gosterir. Dens invaginatuslu dislerde invajinasyon, pulpal dokulardan yalnizca ince bir
mine ve dentin tabakasiyla ayrilan 6lii bir alan yaratir. Bu alan, mikroorganizmalarin ve
diger potansiyel irritanlarin girisine olanak taniyarak dis ¢liriigii ve dolayisiyla pulpa
nekrozu gelisimi igin bir yatkinlik saglar (44). Ayrica dens invaginatus apse olusumu,
kist olusumu, dislerin yer degistirmesi ve internal kok rezorpsiyonu gibi problemlere de
neden olabilmektedir. Invajinasyonun koruyucu olarak kapatilmasi, doldurulmasi veya
pulpa etkilenmisse vital pulpa tedavisi, cerrahi olmayan kok kanal tedavisi,
apeksifikasyon veya rejeneratif endodontik prosediirler, periradikiiler cerrahi, kasith
replantasyon veya cekim dens invaginatuslu dislerin tedavi segenekleri arasindadir

(105).

Dens invaginatuslu dislerin kok kanal tedavisinde, kanallardaki diizensiz
sekillenmelerden  dolayr  kanal  tedavisi  sirasinda  ¢esitli ~ problemlerle
karsilagilabilmektedir. Dens invaginatus lezyonlarinin karmasik anatomisi nedeniyle,
endodontik kemomekanik debridman ve kanal dolumu son derece zor olabilmektedir.
Ozellikle dens invaginatuslu agik apeksli dislerde apikal daralim olmamasi kanal
dolumunu zorlastirmaktadir. Ayrica endodontik tedavide flare-up, perforasyon ve kok
kanalinda kanal aleti kirilmasi gibi bazi risk faktorleri mevcuttur. Bununla birlikte

ozellikle cocuk hastalar cogu zaman endodontik tedaviyi tolere etmekte zorlanmaktadir.
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Siddetli invajinasyon ve anatomik diizensizliklerden dolay1 kok kanal sisteminin tim
alanlarina erisim saglanamadig1r endodontik tedavide basarisizlik durumunda disin
cekimi de yapilabilmektedir. Bu dogrultuda dens invaginatusun &zellikle erken
donemde teshis edilmesi, koruyucu tedavilerle c¢iirlik lezyonlarinin 6nlenmesi ile

endodontik tedavi gereksiniminin azaltilmasi oldukg¢a 6nemlidir (44).

Yapay zekd, insan davranigini taklit eden ve problem ¢6zme, nesne tanima, karar
verme gibi karmagik gdrevleri yerine getiren bilgisayar biliminin yeni bir dali olmakla
beraber saglik, savunma, miihendislik gibi bir¢ok alanda kullanilmaya ve gelistirilmeye
devam etmekte ve giinliik hayati etkilemektedir (5,203). Son yillarda saglik alaninda
yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme algoritmalari, hastalik riskinin tahmin edilmesi,
hastaliklarin teshis edilmesi ve prognozunun degerlendirilmesi, anomali ve patolojilerin
tespit edilmesi, anatomik yapilarin incelenmesi gibi konularda Onemli ilerlemeler
kaydetmis olup gelismeye devam etmektedir (5). Yapay zekanin oOzellikle goriintii
tanima ve analizindeki istiin yetenekleri, tibbi tani siireg¢lerinde Onemli faydalar
saglamistir. Yapay zeka, biiyiik goriintli veri kiimelerinden klinik verileri hizli ve dogru
bir sekilde ¢ikarma yetenegi nedeniyle dis hekimliginde de biiyiik umut vaat etmektedir.
Hekimler icin karar destek mekanizmasi olmasi1 ve radyografileri yorumlamak i¢in
gereken silireyi azaltmasi sayesinde klinik hizmetlerin verimliligini 6nemli o6l¢iide

artiracag@i diistiniilmektedir (166).

Son yillarda, yapay zekd ve derin Ogrenme metotlart kullanilarak dis
hekimliginin neredeyse tiim alanlarinda c¢esitli calismalar yapilmaktadir. Bu
uygulamalar, hekimin is yiikiinii azaltmakta, tami siireclerini hizlandirmakta ve
potansiyel insan hatasini minimize etmektedir. Cocuk dis hekimliginde yapay zeka
uygulamalari; siit ve daimi dislerin tespiti, ¢liriik tespiti, plak tespiti, yas tahmini, dental
anomali tespiti, anatomik alanlarin tespiti gibi konulara odaklanmistir (7). Yapay
zekanin ¢ocuk dis hekimligine entegrasyonu, teshis ve tedavi kalitesini artirma ve tedavi
sonuglarini iyilestirme potansiyeline sahiptir. Ancak, ¢ocuk dis hekimligi alaninda daha
genis ve niteliksel veri kiimesiyle daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir. Klinik
ortamlarda yapay zekanin uzun vadeli etkinligini ve giivenilirligini degerlendirmek i¢in

farkli derin 6grenme mimarilerinin test edilmesi gerekmektedir (204).
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Derin O0grenme aglari, goruntl analizi igin genellikle etiketli gorunttler
kullanmaktadir. Buradaki en biiylik zorluklardan biri dogru bir etiket olusturmaktir.
Derin 0grenme yoOntemleri kullanilarak gelistirilen yapay zeka modelleri igin
gbzlemcinin sagladigi egitim verileri ne kadar dogru ve kesin olursa sonuglar da o kadar
basarili olacaktir. Ancak, hekimler arasindaki deneyim ve beceri farkliliklar1 tanisal
dogrulugu etkileyebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka modellerinde basarili sonuglara
ulagsmak igin egitimlerde kullanilan verilerin deneyimli hekimler tarafindan saglanmasi
ve referans standartlar olusturularak etiketleme yapilmasi1 gerekmektedir (205). Bununla
beraber ¢alismada birden fazla gézlemcinin olmasi, bireysel sinirlamalarin ve hatalarin
azaltilmasi agisindan onemlidir (206). Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme modelinin
egitimi i¢in kullanilan veriler 15 yillik deneyime sahip bir uzman ¢ocuk dis hekimi ve
2,5 yillik deneyime sahip bir arastirma gorevlisi tarafindan degerlendirilmis ve
etiketlemeler fikir birligine dayanarak yapilmistir. Gelecek calismalarda, gdzlemci
sayisinin arttirilmasit ve farkli bolimlerden farkli deneyime sahip dis hekimlerinin

secilmesiyle basar1 kiyaslamasi yapilabilir.

Yapay zekd calismalarinda radyografik goriintiilerin etiketlenmesi ig¢in
CranioCatch, Colabeler, Labelimg veya LabelMe gibi bircok yazilim mevcuttur. Bu tiir
yazilimlarda calisma i¢in secilen goriintiiler programa yiiklendikten sonra dikddrtgen
kutu seklinde veya poligon etiketleme yOntemi ile etiketlenecek alan, manuel olarak
isaretlenir ve nesnelere kimlik atamasi yapilir (207). Calismamizda yapay zekanin dens
invaginatus tespitindeki basarisin1 degerlendirmek i¢in radyografik goriintiiler lizerinde
dislerin etiketlemesinde CranioCatch (Eskisehir, Tiirkiye) yazilimi kullanildi ve dens
invaginatuslu dislerde invajinasyon alani poligon yontemi kullanilarak etiketlendi.
Ayrica dens invaginatuslu dislerin kronlar1 da kutu (bounding box) seklinde ikinci bir

etiket olarak aymi grafide isaretlendi.

Literatiirde derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak farkli dental anomalilerin
tespiti ve siniflandirmasi amaciyla yapilan birgok c¢alisma mevcuttur. Cocuk dis
hekimliginde dental anomalileri degerlendiren yapay zeka ¢aligmalarinin 6zellikle
siiperniimerer dis tespiti lizerine yogunlastigi goriilmektedir. Farkli algoritma
yontemlerinin  degerlendirildigi literatiirdeki ¢alismalarin bulgulart genel olarak

incelendiginde; cogunun yiiksek dogruluk gosterdigi dne siiriilmiistiir. Ozellikle derin
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ogrenme yontemlerinden DetectNet, VGG-16, ResNet-101 ve Inception-ResNet-V2’nin

superniimerer dis tespitinde oldukca yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gosterdigi
bildirilmistir (175,176,178,179).

Strme anomalilerinden ektopik ertipsiyon ile ilgili cocuk hastalarin panoramik
radyografileri iizerinde yapilan caligmalarda, kullanilan evrisimli sinir ag1 (CNN)
tabanli yapay zeka modellerinin, dis hekimlerine kiyasla ektopik eriipsiyonu tespit

etmede daha yiiksek dogruluk ve tutarlilik gosterdigi one siirtiilmistiir (181,182).

Duman ve arkadaglarinin yaptiklart ¢alismada, panoramik radyografilerde
taurodont dislerin tespiti i¢in derin 6grenmeye dayali CNN tabanli U-Net yapay zeka
modeli kullanilmigtir. Modelin performansi, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gibi gesitli
metriklerle degerlendirilmis ve uzman hekim diizeyine yakin sonuclar elde edilmistir

(188).

Okazaki ve arkadaslarinin, derin 6grenme modellerinden AlexNet'in panoramik
radyografilerde siiperniimerer disler ve odontomalar1 tespit etmedeki potansiyelini
degerlendirmeyi amaglayan calismalarinda, AlexNet modelinin performans olgiitleri
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru i¢in sirasiyla %70, %70,8, %70 ve %69,7
olarak bulunmustur (208).

Yapilan bagka bir ¢alismada, derin 6grenme yontemlerinin bir tiirii olan R-CNN
modelleri ile dis ve ¢evresindeki bolgelerde bulunan kalsifikasyon, ciiriik ve anomaliler
dahil olmak tizere 17 dental anomali tespit edilmeye ¢alisilmistir. Calisma, CNN'lerin
genel olarak yiiksek dogrulukta tanimlamayi1 basardigini gostermistir. Siiperniimerer
disler %97,4, eksternal kok rezorpsiyonu %99,3, gomiili disler %92,3, periapikal
radyolusensi %89,5, rezidiiel kok %97,2 ve mandibular kanalla ¢akisan disler %93,4

oraninda otomatik olarak tanimlanmuistir (209).

Literatiir incelendiginde, dis hekimligi alanindaki yapay zeka calismalarinda
cesitli derin 6grenme modellerinin kullanildig: goriilmektedir. Derin 6grenme, 6zellikle
karmagik verilerin degerlendirilmesi ve ¢esitli gorevlerde insan seviyesinde performans
elde edilmesi konusunda oldukga etkilidir. Bu alanda, goriintli tanima ve nesne algilama

gibi gorevler icin bir¢ok derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu modellerden biri olan
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YOLO (You Only Look Once), gercek zamanli nesne segmentasyonu ve tespiti i¢in

kullanilan en popiiler CNN tabanli modeller arasinda yer almaktadir.

YOLO algoritmasi, nesneleri tek seferde algilayarak hizli ve yiiksek dogrulukta
nesne algilama ve segmentasyonunu miimkiin kilmaktadir (210). Bir goriintiiden veya
goriintii dizilerinden gercek zamanli olarak birden fazla nesneyi ayni anda tespit
edebilmektedir. Diger CNN'ler de nesne tespiti i¢in kullanilabilirken YOLO nesne
tanima modellerinin en son siirimidiir (156). YOLO'nun tasarim mimarisi, ¢ok daha
basit bir yapiya sahip olmasina ragmen cok hizli ve dogru nesne algilama ve
siiflandirma sonuglari elde edebilmektedir. YOLO’nun diger nesne tespit yontemlerine
kiyasla olduk¢a hizli olmasi, nesnelerin siniflandirilmasi ve lokalizasyonu konusunda
yiiksek dogruluk gostermesi, tek bir ag gecisiyle tiim goriintliyli isleyerek gercek

zamanl uygulamalarda kullanilabilmesi gibi avantajlart mevcuttur (210,211).

YOLO algoritmasi, 2015'ten bu yana ilk siirim olan YOLOvl'den giiniimiize
kadar gelistirilmistir. Tim YOLO siirimleri arasinda, nesne tespiti i¢in en popiiler
modeller olan YOLOvS ve YOLOVS, Ultralytics tarafindan sirasiyla 2020 ve 2023
yillarinda gelistirilmistir (212). YOLOvS5’i 6nceki versiyonlardan ayiran en 6nemli fark,
DarkNet yerine PyTorch kiitiiphanesi kullanmasi ve yazilim dilinin Python olmasidir.
Bu sayede daha hizli egitim yapabilmeyi miimkiin kilmakta olup 6nemli avantajlar
saglamaktadir. YOLOv8 modeli ise YOLO'nun en giincel versiyonlarindan biridir ve
nesne tespiti, goriintli siniflandirma ve segmentasyon gorevleri i¢in kullanilabilir.
YOLOVS, daha gelismis 6zellikler ve optimizasyonlar ekleyerek performansi artirmak
icin tasarlanmis YOLOVS'in  bir uzantisidir (213). YOLO mimarisi medikal
goriintiilemede hizi, dogrulugu ve verimliligi ile 6n plana ¢ikmakta ve yaygin olarak
tercih edilmektedir. Calismamizda da, dens invaginatus tespitinde tek asamali derin

o6grenme modelleri olan YOLOvS ve YOLOvVS kullanilmistir.

Literatiirde dis hekimligi alaninda YOLO algoritmasi kullanilarak yapilan birgok
calisma bulunmaktadir. Ha ve arkadaslari, YOLOv3 tabanli yapay zekd modelini
kullanarak meziodens tespiti i¢in panoramik radyografiler iizerinde yaptiklar
caligmada, goriintiilerde modelin dogrulugu dahili veri setinde %96,2, harici veri setinde

%389,8 olmustur. Ayrica, radyografik goriintiilerin iyilestirilmesi amaciyla kullanilan
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CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) yonteminin, modelin
performansi lizerindeki etkisi de incelenmis ve iyilestirilen goriintiiler, her iki test

setinde de orijinal goriintiilerden daha diisiik dogruluk saglamistir (177).

Kaya ve arkadaglarinin yapmis olduklar1 bir ¢alismada, 5-13 yas araligindaki
4518 cocuk hastaya ait panoramik radyografide daimi dis germinin otomatik tespiti i¢in
YOLOvV4 modeli kullanilmis ve modelin kesinlik degeri %94,16, F1 skoru 0,90 olarak
bulunmustur (168).

Panoramik radyografilerde gdzlemlenen anatomik yapilarin tespitinde yapay
zeka destekli modellerin basarisin1 ve giivenilirligini degerlendirmeyi amaclayan bir
calismada, ¢ocuk hastalarin panoramik radyografisinde dokuz 6nemli anatomik yapiy1
otomatik olarak tespit etmek i¢in YOLOVS5 modelleri gelistirmistir. Etiketlenen
anatomik bolgeler i¢in en iyi duyarlilik degerleri orbita (1), maksiller siniis (0,99),
mandibular kanal (0,99), incisura mandibula (0,99) ve kondiler progesten (0,99) elde
edilmistir. En diigik duyarlilik degerleri ise mental foramen (0,92) ve artikiiler
eminensten (0,92) elde edilmistir. Diizenli ve standart etiketleme, nispeten daha biiyiik
alanlar ve YOLOVS5 algoritmasinin bagarisi bu basarili sonuglarin elde edilmesine

katkida bulunmustur (187).

Karma dentisyon donemindeki ¢ocuk hastalara ait panoramik radyografilerde dis
tespiti ve segmentasyonu i¢in YOLOVS derin 6grenme modeli kullanilan bir ¢alismada,
dis tespiti i¢in duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve ortalama kesinlik (mAP) degerleri
sirastyla 0,99, 0,99, 0,99 ve 0,98; dis segmentasyonu i¢in duyarlilik, kesinlik, F1 skoru
ve mAP@0.5 degerleri sirastyla 0,98, 0,98, 0,98 ve 0,98 olarak bulunmustur. Sonug
olarak YOLOVS5 tabanli modellerin, karma dentisyona sahip ¢ocuk hastalarin panoramik
radyografileri kullanilarak siit ve daimi dislerin dogru segmentasyonunu saglama ve

tespit etme potansiyeline sahip oldugu goriilmistiir (169).

Cocuk hastalarin panoramik radyografilerinde dis gelisim asamalarinin
degerlendirildigi bir ¢aligmada, derin 6grenme tabanli bir yapay zeka algoritmasi olan
YOLOVS, dislerin kalsifikasyon durumlarini otomatik olarak tespit etmek amaciyla
egitilmistir. Modelin dis gelisim asamalarini tespit etmedeki basaris1 oldukca yiiksek

bulunmustur. Modelin duyarlilik oran1 %99, kesinlik oran1 %72 ve F1 skoru %84 olarak
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hesaplanmistir. Calismanin sonuglarina gore, ¢ocuklardaki dis gelisim asamalarini
otomatik olarak tespit etmek icin kullanilan YOLOvS5 modelinin performansi, dis
gelisimi ile kronolojik yas arasindaki iligskinin dogru bir sekilde degerlendirilmesine

olanak tanimaktadir (189).

Erisilebilir literatiirde dens invaginatusun otomatik tespitinde YOLOvVS5’i
kullanan bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu konuda bir ilk olan ¢alismamizda, detection
yontemi ile etiketlemeler sonucu YOLOv5 modelinin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
strastyla 0,945, 0,887 ve 0,915 iken segmentasyon yontemi i¢in bu degerler 0,905,
0,928, 0,916 olarak bulunmus ve modelin dens invaginatus tespitinde potansiyel bir
basartya sahip oldugu gozlemlenmistir. YOLOvS  algoritmast  kullanarak
gerceklestirdigimiz calismamizin bulgular ile kiyaslandiginda, anatomik landmark
tespiti ve dis germi tespiti gibi daha biiylik ve belirgin alanlarin ve yapilarin
etiketlendigi  ¢aligmalarda  modelin  performansinin  daha  yiiksek  oldugu
gbozlemlenmistir. Dolayisiyla genis alanlarin daha kolay ve dogru bir sekilde
tanimlanabilmesinin, yapay zeka modelinin bu tiir gérevlerdeki basarisini artiran temel

faktorlerden biri olabilecegini diistinmekteyiz.

Mandibulada bulunan radyolusent lezyonlarin otomatik tespiti ve
segmentasyonu i¢in YOLOv8 modeli kullanilan bir c¢alismada, 200 panoramik
radyografideki 226 radyolusent lezyon degerlendirilmis ve modelin basar1 orani
kesinlik, duyarlilik ve ortalama kesinlik (mAP) gibi performans olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuclar, modelin hem tespit hem de segmentasyonda yiiksek
degerlendirme metrikleriyle dikkate deger bir performans sergiledigini dogrulamistir

(214).

Bitewing radyografilerde interproksimal, oklizal ve sekonder cirtklerin
otomatik tespitini ve siniflandirilmasini gergeklestirmeyi amaglayan bir calismada,
YOLOvVS derin 6grenme algoritmasiyla egitilen model, 860 radyografiden olusan bir
veri seti lizerinde test edilmistir. Test sonuglarma goére, modelin kesinlik %97,7,

duyarlilik oran1 %93,2 ve F1 skoru %95,4 olarak elde edilmistir (215).

Tez galismamizda kullanilan bir diger model olan YOLOvVS8’in dens invaginatus

tespitinde detection ve segmentasyon yoOntemleri ile etiketlemeler yapilmis ve
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modellerin basarisinin  degerlendirilmesinde kesinlik, duyarliik ve F1 skoru
parametreleri kullanmilmistir. Detection yontemi ile etiketlemeler sonucu YOLOvVS8
modelinin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla, 0,950, 1 ve 0,974 iken
segmentasyon yontemi i¢cin bu degerler 0,940, 0,994, 0,966 olarak bulunmustur.
Calismamizda kullanmis oldugumuz her iki yapay zekd modelinde detection i¢in elde
edilen degerler, segmentasyona gore daha basarili bulunmustur. Anomaliyi i¢eren daha
genis alanin ¢izim ile egitilmesinde model; farkli threshold degerleri iceren yapidaki
aykir1 alam1 daha rahat tespit edebilirken, bir anomaliyi sadece isaret etmek ve tam
siirlarini tespit etmek i¢in daha fazla sayida veri gerekir. Ancak bizim ¢aligmamizda bu

segmentasyon degerleri bile yiiksek basar1 sunmustur.

Panoramik radyografilerde yapay zeka modelleri ile dens invaginatusun tespitini
amaglayan bir tez calismasinda, 10 yasindan biiyilk 400 hastanin panoramik
radyografisi ¢alismaya dahil edilmis ve tek asamali YOLOvV8 ve YOLOV9 modelleri ile
iki asamali Faster R-CNN modeli kullanilmistir. Panoramik radyografilerde dens
invaginatuslu lateral dislerin singulum alani isaretlenerek etiketleme yapilmistir.
Sonuglar duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve ortalama tespit siiresini i¢eren performans
metriklerine gore degerlendirilmistir. YOLOvV8 modelinin duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru degerleri esit ve 0,904 olarak bulunmustur. Elde edilen bulgulara gore test edilen
tim modellerin %90’in {izerinde basari sagladigi goriilmiistir (216). Calismanin
bulgulari, mevcut ¢aligmamizdaki YOLOvS modeli ile duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
acisindan kiyaslandiginda calismamizda daha basarili sonuglarin  elde edildigi
goriilmektedir. Bu farkliligin, ¢aligmamiza dahil edilen veri seti sayisinin daha fazla
olmasi, kullanilan etiketleme yazilimlarinin farkli olmasi ve etiketleme ydntemindeki
farkliliktan kaynaklandigmmi diistinmekteyiz. Calismamizda, dens invaginatuslu
dislerdeki invajinasyon boélgesinin dig siirlari serbest cizim teknigiyle belirlenerek
poligon tarzi etiketleme yapilmis bununla birlikte dens invaginatus bulunan dislerin
kronlar1 da ikinci bir etiket olarak aymi grafide isaretlenerek etiketleme yapilmistir.
Ozellikle etiketleme yontemindeki farkliligin elde edilen sonuglarda farkliliga neden

olmus olabilecegini diisiinmekteyiz.

Yapilan bir ¢alismada, 600 panoramik radyografiden olusan ¢ok sinifli bir veri

seti kullanilarak YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOv8 modellerinin anatomik yap1 ve dental
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tedavilerin tespiti ve segmentasyonundaki performanslart degerlendirilmis ve
YOLOvS5s’in en diislik tespit ve segmentasyon degeri gosterdigi ancak, nesne tespiti
icin kullanilabilir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte, YOLOv7m ile en iyi
tespit performansi sonuclarini elde edilirken, YOLOv8m’in segmentasyon agisindan
YOLOv7m'den daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (217). Tez ¢alismamizda da
benzer sekilde YOLOv8 hem segmentasyon hem tespit agisindan YOLOvS modelinden

daha basarili sonuglar gostermistir.

Yapay zekanin sundugu yiliksek hassasiyet, hizli analiz ve siirekli 6grenme
yetenekleri, dens invaginatus tespitinde Onemli avantajlar sunmaktadir. Dens
invaginatus gibi spesifik bir dental anomalinin tespitinde derin 6grenme modellerinin
kullanilmasi, yapay zekanin Ozellikle karmasik goriintiileri analiz etme kapasitesi
nedeniyle umut vaat edicidir ve tami siirecinde karar destek mekanizmasi olma
potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, yapay zek& modellerinin nesne tespitinde
performansini etkileyen cesitli faktorler bulunmaktadir. Bu teknolojilerin etkili bir
sekilde kullanilmasi, yapay zeka algoritmalarinin dogru verilerle yeterince egitilmesini
gerektirir. Kullanilan veri setinin kalitesi ve ¢esitliligi, modelin genel performansinda
kritik bir rol oynamaktadir. Eger veri seti, yeterince ¢esitli degilse veya diisiik kalitede
goriintiiler iceriyorsa, modelin basarisiz olma riski vardir. Ancak, dens invaginatus gibi
nispeten nadir goriilen anomaliler i¢in yeterli veri saglanmasi zor olabilmektedir. Veri
eksikligi, yapay zeka algoritmalarinin egitimini ve dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.
Caligmamiza 8-18 yas araligindaki 656 hastanin panoramik radyografisi dahil
edilmistir. Gelecekteki calismalarda dahil etme kriterleri genisletilip veri sayisinin
artirtlmasi1 ve klinik uygulamalar i¢in daha kullanish yapay zeka algoritmalar1 elde

etmek amaciyla daha biiyiik bir popiilasyon iizerinde ¢aligilabilir.

Calismamizin bulgularini etkileyen 6nemli faktorlerden biri dens invaginatuslu
dislerin etiketlenmesinde yasanan zorluktur. Ozellikle rotasyonlu ya da asir1 ¢aprasik
olan dislerde invajinasyon alaninin radyografide net bir sekilde izlenmemesi ve bu
durumun dogru bir etiket olusturmay1 engellemesinin neden oldugu diistiniilmektedir.
Invajinasyon alanini igine alan kirik, restorasyon, ciiriikk bulunmasi da dogru bir etiket
olusturmay1 zorlastirmaktadir. Bununla birlikte baz1 goriintiilerde, anomali sinirlarimi
belirlemek zor olabilmektedir. Bu durum, dis yapisiyla arasindaki ince farklarin

goriintiilerde net olarak goriilmemesiyle birlikte gorsel karisikliga yol agarak etiketleme
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sirasinda dogru sinirlarin ¢izilmesini zorlastirabilir ve algoritmanin egitimi i¢in gerekli
olan net veriyi saglayamayabilir. Calismamizda iki farkli etiketleme ydntemi

kullanilarak bu hatanin en aza indirgenmesi hedeflenmistir.

Calismamizda, yapay zekd modellerinin dens invaginatus bulunan disleri tespit
etmedeki tahmin modelleri incelendiginde, 6zellikle dislerin singulum bolgelerinin ve
rotasyonlu dislerde mine kenarlarinin dens invaginatus olarak yanlis pozitif
siniflandirildigr goézlemlenmistir. Bu durum, modellerin karmasik dis anatomisini ayirt
etmede zorlandigim1 ve baz1 anatomik yapilarin anomali olarak algilandigim
gostermektedir. Yanlis negatif sonuglarin ise diisik ¢Oziiniirliiklii panoramik
radyografilerde lezyon detaylarinin yeterince belirgin olmamasi ve dislerin anatomik
yapilarindaki farkliliklarin, algoritmanin anomaliyi dogru sekilde analiz etmesini
zorlastirmasi nedeniyle ortaya c¢iktig1 goriilmiistiir. Bu bulgular, model performansinin
iyilestirilmesi ve 6zellikle daha gelismis 6zellik ¢ikarimi ve segmentasyon tekniklerine

ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir.

Calismamizda veri setini olusturan tiim goriintiiler tek bir kurumdan alinan aym
panoramik cihazda ve ayni parametreler ile ¢ekilen goriintiilerden olugmaktadir. Farkli
kurumlardan, farkli cihazlarla ve farkli ¢ekim parametreleri ile elde edilecek
goriintiilerle yapilacak olan ¢aligmalar ile yapay zekd modelinin performansi arttirilarak
daha etkin yapay zeka modelleri elde edilebilir. Bununla birlikte dens invaginatus
tespitinde hem iki boyutlu hem de {i¢ boyutlu c¢esitli goriintiileme tekniklerinden elde

edilen verilerin bir arada kullanilmasi1 modelin dogruluk oranin artirabilir.

Calismamizin limitasyonlarindan biri, dens invaginatus tiplerine gére ayrim
yapilmadan tiim dislerin genel bir dens invaginatus kimligi altinda etiketlenmis
olmasidir. Yapay zeka caligmalarinda kullanilan veri setlerinin homojen dagiliminin
kullanilan algoritmanin performansini arttirdigi bilinmektedir (218). Ancak ¢alismamiza
dahil ettigimiz panoramik radyografilerdeki tip II ve tip Il dens invaginatuslu dis
sayisinin daha az olmasi nedeniyle ayrim yapilmadan etiketleme yapilmistir. Farkli
tiplerdeki dens invaginatuslu dislerin klinik ve radyografik goriiniimleri farklilik
gosterdiginden tip bazinda bir ayrim yapilmasi, lezyonlarin daha detayli bir sekilde
analiz edilmesini ve sonuglarin daha spesifik hale getirilmesini saglayabilir. ilerleyen

calismalar i¢in, her bir tipin ayr1 olarak ele alinmasi ve analiz edilmesi, daha spesifik ve
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giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak saglayacaktir.

Dens invaginatus tespitinde yapay zeka kullanimi, bu sistemlerin teshis
siirecinde degerli bir destek mekanizmasi olarak rol oynayabilecegini gostermektedir.
Ancak, bu teknolojilerin etkinliklerinin ve gilivenilirliklerinin artirilmasi i¢in daha fazla
sayida ve kapsamli arastirmaya ihtiyac duyulmaktadir. Ozellikle yapay zeka
modellerinin sirekli olarak giincellenmesi, optimize edilmesi ve klinik uygulamalara
entegrasyon siireclerinin iyilestirilmesi, bu alanda kaydedilecek ilerlemeler agisindan
kritik adimlar teskil etmektedir. Ilerleyen dénemlerde, yapay zekanin dis hekimligi
uygulamalarinda daha yaygin ve etkili bir sekilde kullanilmaya baglanmasiyla birlikte
dens invaginatus gibi dental anomalilerin erken teshis ve tedavisi daha erisilebilir ve
hizli hale gelebilir. Yapay zeka destekli bir gelecekte, dis hekimligi prati§inde tani ve
tedavi siireclerinde kayda deger iyilesmelerin yasanmasi muhtemeldir. Bu gelismeler
hem klinik dogrulugun artmasina hem de hasta sonuglarinin iyilesmesine Onemli

katkilar saglayacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

1. Cocuk ve addlesan hastalara ait panoramik radyografiler tzerinde derin 6grenme
yontemiyle gelistirilmis yapay zek&d modellerinin dens invaginatus tespitindeki
basarisinin incelendigi bu c¢alismada, detection yontemi ile etiketlemeler sonucu
YOLOvV5 modelinin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla 0,945, 0,887 ve 0,915 iken
segmentasyon yontemi icin bu degerler 0,905, 0,928, 0,916 olarak bulunmustur.

2. Detection yontemi ile etiketlemeler sonucu YOLOv8 modelinin kesinlik, duyarlilik
ve F1 skoru sirastyla 0,950, 1 ve 0,974 iken segmentasyon yontemi i¢in bu degerler

0,940, 0,994, 0,966 olarak bulunmustur.

3. YOLOv8 modelinin, YOLOv5 modeline kiyasla daha yiiksek basar1 gosterdigi
bulunmugtur. Hem YOLOV5 hem de YOLOvV8 modellerinde segmentasyon yontemiyle
etiketlemede elde edilen sonugclar, detection yontemi ile elde edilen sonuclardan daha

basarili bulunmustur.

4. Farkli cihazlardan elde edilen, farkli cekim parametreleri ile elde edilmis goriintiilerin
kullanilmast klinik kullanim ag¢isindan daha gegerli yapay zekd modellerinin elde
edilmesini saglayabilir. Yapay zeka modellerinin basarisinin daha iyi tespit edilebilmesi
icin ilerideki caligmalarda farkli uzmanlik seviyelerine sahip dis hekimleri ile

basarilarinin karsilastirildigi calismalar yapilabilir.

5. Calismamizin dens invaginatus tiplerinin ayriminin yapilmamasi, sadece iki boyutlu
radyografiler {izerinde yiiriitiilmiis olmas1 gibi limitasyonlar1 olmasina karsin; sadece
cocuk ve addlesan hastalara ait radyografiler iizerinde yiiriitiilmiis olmasi, iki farkli
etiketleme yonteminin karsilagtirilmast ve derin &grenme ydntemleri ile dens
invaginatus tespiti konusunda literatiirdeki caligmalarin olduk¢a az olmasi nedeniyle

0zgiin degerinin yiiksek oldugunu diisiinmekteyiz.

6. Sonug olarak bu ¢alisma, yapay zeka teknolojilerinin ¢ocuk ve addlesan hastalarda
dens invaginatus tespiti i¢in etkili bir ara¢ olabilecegini gostermekte ve gelecekte
yapilacak arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir. Gelistirilen algoritmalarin
klinik pratikte basarili bir sekilde uygulanmasi, teshis siirecinde hekimler i¢in yardimci

bir ara¢ ve karar destek mekanizmasi olma potansiyelini ortaya koymaktadir.
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