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OZET

ULTRASONOGRAFi GORUNTULERINDE DERIN OGRENME
YONTEMIYLE SUBMANDIBULAR TUKURUK BEZLERININ OTOMATIK
SEGMENTASYONU VE SONOGRAFIiK PARAMETRELERIN
SINIFLANDIRILMASI

Burak Tunahan CIFTCI
Uzmanlik Tezi, Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Firdevs ASANTOGROL
Ekim 2024, Sayfa 123

Tiikiirtik bezleri, viicudun agiz i¢i homeostazini saglamakta onemli rol oynayan
ekzokrin salgi bezleridir. Tiikiiriik bezlerinin temel gorevi, oral ve genel saglik icin
kritik olan tiikiiriigli iiretmek ve salgilamaktir. Bazi hastaliklar ve klinik durumlar,
tikiiriik bezlerinin B-mod ve renkli Doppler ultrasonografi (USG) goriintiilerinde
belirgin degisikliklere neden olabilir. Bu degisiklikler, tiikiiriik bezlerinin parankim
yapisinda bozulmalar, ekojenite degisiklikleri, bezin smirlarinda diizensizlikler ve
vaskiilarizasyon degisiklikleri olarak kendini gosterebilir. Bu c¢aligmanin amaci,
submandibular tiikiirik bezlerinin USG gériintiilerini  derin  6grenme  (DO)
yontemleriyle otomatik olarak segmente etmek ve bu goriintiilerdeki sonografik
parametreleri siniflandirmaktir. Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz,
Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali'na bagvuran 18 yas ve lizeri toplam 312 bireyin
sag ve sol submandibular tiikiiriik bezleri USG ile goriintiilendi. Bu goriintiilerde
YOLOvV8 DO algoritmasinin submandibular tiikiiriik bezlerini segmente etme basarisi
ve VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 DO
algoritmalariin smiflandirma performans: degerlendirildi. Model performanslarin
degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanildi. Submandibular tiikiiriik bezi
segmentasyonunda %100 dogruluk gdsteren YOLOv8 modeli, ekojenite
degerlendirmesinde %97.6 dogrulukla en basarili sonucglar1 verdi. Homojenite
siniflandirmasinda  en  yiiksek dogruluk  %93.6 ile MobileNetv2, marjin
degerlendirmesinde ise en yliksek dogruluk %74.4 ile MobileNet tarafindan elde edildi.
Vaskiilarizasyon siddeti ve lokalizasyon degerlendirmelerinde ise YOLOv8 modeli
sirastyla %100 ve %89.3 dogruluk oranlartyla en basarili sonuglart sagladi. Sonug
olarak, bu calisma, submandibular tiikiiriik bezlerinin USG goriintiilerinde DO
algoritmalarinin yiiksek segmentasyon ve siniflandirma basarisin1 ortaya koymustur. Bu
bulgular, klinik uygulamalarda karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ve klinisyenlere
tan1 siireclerinde 6nemli bir destek saglanmasi acisindan umut vericidir.

Anahtar sozciikler: tiikiiriik bezleri, submandibular bez, ultrasonografi, derin 6grenme,
yapay zeka
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ABSTRACT

THE AUTOMATIC SEGMENTATION OF SUBMANDIBULAR SALIVARY
GLANDS AND CLASSIFICATION OF SONOGRAPHIC PARAMETERS
USING DEEP LEARNING METHODS IN ULTRASOUND IMAGES
Burak Tunahan CIFTCI
Specialization Thesis, Department of Oral and Maxillofacial Radiology
Supervisor: Assistant Professor Firdevs ASANTOGROL
October 2024, Pages 123

Salivary glands are exocrine glands that play a crucial role in maintaining oral
homeostasis. Their primary function is the production and secretion of saliva, which is
essential for both oral and general health. Certain diseases and clinical conditions can
cause significant changes in the B-mode and color Doppler ultrasonography (USG)
images of salivary glands, including alterations in parenchymal structure, echogenicity,
glandular margins, and vascularization. The aim of this study was to automatically
segment submandibular salivary glands in USG images using deep learning (DL)
methods and classify the sonographic parameters. A total of 312 individuals aged 18
and older who applied to the Department of Oral and Maxillofacial Radiology at
Gaziantep University Faculty of Dentistry underwent USG imaging of their right and
left submandibular salivary glands. The segmentation performance of the YOLOv8 DL
algorithm and the classification accuracy of VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception,
MobileNet, MobileNetv2, and YOLOv8 were evaluated. A confusion matrix was used
to evaluate model performances. YOLOV8 achieved 100% accuracy in submandibular
gland segmentation and 97.6% accuracy in echogenicity assessment. MobileNetv2
achieved the highest accuracy in homogeneity classification (93.6%), while MobileNet
showed the best performance in margin evaluation (74.4%). YOLOVS also performed
best in assessing vascularization intensity (100%) and localization (89.3%). In
conclusion, this study demonstrates the high segmentation and classification
performance of DL algorithms in USG images of submandibular salivary glands. These
findings are promising for developing decision support systems in clinical practice,
offering significant support to clinicians during diagnosis.

Keywords: salivary glands, submandibular gland, ultrasonography, deep learning,
artificial intelligence

XV



1.GIRIS VE AMAC

Tiikiiriik bezleri, viicudun agiz i¢ci homeostazinin saglanmasinda énemli bir rol oynayan
ekzokrin salg1 bezleridir. Tiikiiriik bezlerinin ana islevi, oral ve genel saglik i¢in kritik
olan tiikiiriik tiretimini ve salgilamasin1 yapmaktir. Tikiiriik, sindirimin ilk asamasinda
kayganlastirici olarak gorev yaparken, antimikrobiyal ozellikler tasir ve dis
mineralizasyonunu destekler (1). Submandibular tiikiiriikk bezleri, toplam tiikiiriik
salgisinin biiyiik bir boliimiiniin iiretiminden sorumludur ve bu bezlerde meydana gelen
bozukluklar, bireyin yasam Kkalitesini ciddi sekilde etkileyebilir (2). Tikiiriik
bezlerindeki patolojik durumlar; sialolitler, enfeksiyonlar, kist ve tiimorler, Sjégren
sendromu (SS) gibi otoimmiin hastaliklar gibi genis bir yelpazede ortaya cikabilir.

Ayrica, viicuttaki bir¢ok sistemik hastaligin da tiikiiriik bezlerini etkiledigi bilinmektedir
(3).

1980°li yillardan bu yana tiikiiriik bezlerinin incelenmesinde kullanilan en yaygin
yontemlerden biri ultrasonografidir (USG) (4). Son derece etkili, invaziv olmayan ve
uygulanmas1 kolay olan tiikiirik bezi USG’si, tiliklirik bezi anomalilerini

degerlendirmede uzmanlar arasinda giderek daha popiiler hale gelmistir (5).

Cesitli hastaliklar ve klinik durumlar, tiikiiriik bezlerinin B-mod ve renkli doppler USG
goriintiilerinde belirgin degisikliklere yol acabilir. Bu degisiklikler, tiikiiriik bezlerinde
parankim i¢ yapisinda bozulmalar, ekojenite degisiklikleri, bezin sinirlarinda
bozulmalar ve vaskiiler yapilarinda degisiklikler olarak kendini gosterebilir (6).
Ozellikle B-mod USG, tiikiiriik bezlerinin morfolojik yapisim detayli bir sekilde
degerlendirirken, renkli Doppler USG vaskiiler yapilar1 ve bezin kanlanma durumu
hakkinda bilgi saglar (7). Bu bulgularin degerlendirilmesi ve hastaligin ilerleme
asamalarinin belirlenmesi amaciyla, ¢esitli siniflandirma sistemleri gelistirilmistir (6, 8,
9). Bu smiflandirma sistemleri, tiikiirik bezlerindeki patolojik degisiklikleri farkli
evrelere ayirarak, hastaligin ne kadar ilerlemis oldugunu ve hangi asamada oldugunu
objektif kriterlerle belirler. Bu nedenle, USG bulgularinin standardize edilmis bir
siniflandirma sistemi ile degerlendirilmesi hem hastaligin tanis1 hem de tedavi siirecinin
takibi acisindan biiyiik 6nem tagir. Dogru ve tutarhi bir degerlendirme, hastalifin erken

teshisine katki saglayarak, uygun tedavi planinin zamaninda uygulanmasint miimkiin

kilar (10).



Ancak bu goriintiilerin manuel olarak analiz edilmesi zaman alicidir ve uzmanlik
gerektiren bir siirectir (11). Deneyimli bir gozlemci, USG goriintiilerindeki farklari
degerlendirebilir ve dogru bir teshis koyabilir. Ancak bu siireg, insan faktoriine baglh
olarak bazi hatalara acik olabilir ve degerlendirme siirecinin uzunlugu nedeniyle tani

stireclerini geciktirebilir (12).

Yapay zeka (YZ), bilgisayar algoritmalarinin insan zekasina benzer sekilde problem
¢ozme veya bilgi edinme yetenegini ifade eder. YZ’nin bir alt alani olan makine
ogrenimi (MO), toplanan verilerden 6grenmeyi ve kurallar tiireterek yeni veriler
hakkinda ¢ikarim ve tahmin yapmay1 amaglar (13). Diger MO tiirlerinde oldugu gibi,
veri kalitesine ve uzmanhga olduk¢a bagimli olan yaklagimlarin aksine, MO’niin ana
dallarindan biri olan derin 6grenme (DO), biiyiik miktarda ham veriden 6nemli
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarir ve goriintii siniflandirma, hedef tespiti ve goriintii
segmentasyonu gibi alanlarda son derece etkilidir. Son yillarda ozellikle tibbi
goriintiileme alaninda da popiilerlik kazanmistir (14). DO algoritmalari, smirli egitim
orneklerinden temel ozellikleri ¢ikararak yiiksek performansli tahminler yapmak icin

cok sayida gizli katmana sahip olan bir evrisimli sinir aglarini (ESA) kullanir (15).

YZ, USG islemlerinde biiyiik bir potansiyele sahiptir (16). Ayn1 zamanda deneyimsiz
kullanicilarin egitim siirelerini kisaltir, klinik is akisinda kalite giivencesini artirir ve
tibbi kaynaklarin daha verimli bir sekilde kullanilmasma katkida bulunur (16). Bu
sayede hem klinik etkinlik artirilmakta hem de saglik hizmetlerinde verimlilik
saglanmaktadir. Ayrica YZ, insan hatasi riskini en aza indirirken hasta bakimimin ve

tedavi sonuglarinin kalitesini iyilestirme potansiyeline sahiptir (17).

Bu calismanin amaci, submandibular tiikiiriik bezlerinin USG goriintiilerini DO
yontemleriyle otomatik olarak segmente etmek ve bu goriintiilerdeki sonografik

parametreleri siniflandirmaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1.Tiikuriik ve Tiikiriik Bezleri

Tukiirik sivisi yaklasik olarak %99’u sudan olusan, ¢esitli elektrolitler (sodyum,
potasyum, kalsiyum, kloriir, magnezyum, bikarbonat, fosfat), enzimler,
immiinoglobulinler ve diger antimikrobiyal faktorler, mukozal glikoproteinler, albiimin
kalintilar1 ve agiz saglig1 i¢in dnemli baz1 polipeptitler ve oligopeptitler gibi proteinler
igeren ekzokrin bir salgidir (18, 19). Ayrica glikoz, iire ve amonyak gibi azotlu {iriinler
de bulundurmaktadir (20). Bu bilesenler etkilesim halindedir ve tiikiiriige atfedilen
cesitli islevlerden sorumludur (19). Total tiikiiriik, tiikiiriik bezlerinden, dis eti olugu
stvisindan, agiz mukozasi transiidasindan, oral bakterilerden, gida kalintilarindan, epitel
ve kan hiicrelerinden, ayrica ilaglar veya kimyasal iiriinlerin kalintilarindan gelen
stvilarm ¢ok bilesenli bir karisimini ifade eder (20-24). Istirahat halindeyken, eksojen
veya farmakolojik uyarim olmaksizin, agiz dokularimi oOrten, nemlendiren ve
kayganlagtiran bir film seklinde uyarilmamais salgi olarak adlandirilan az ama stirekli bir
tikiirik akist mevcuttur. Uyarilmis tiikiiriik ise bazi mekanik, tat, koku veya
farmakolojik uyaranlar karsisinda tiretilir ve giinliik tiikiiriik tiretiminin yaklasik %80 ila

%90'1na katkida bulunur (25, 26).

Ug majér tiikiiriik bezi olan parotis, submandibular ve sublingual bezler ile agiz
boyunca dagilmis olan minér tiikiiriik bezleri, agiz i¢i tiikiiriik iiretimine katkida
bulunur. Major tiikiiriik bezleri, agizdaki tiikiiriik olarak bilinen ve ¢esitli bilesenlerden
olusan bu sivinin yiizde 90'ina; minér tiikiiriik bezleri ise kalan yiizde 10'una katkida
bulunur. Normal giinliik tiikiirik tiretimi 0.5 ila 1.5 litre arasindadir. Submandibular
bezler istirahat halindeki (uyarilmamis) tiikiiriige, parotis bezleri ise uyarilmis tiikiiriige
en biiyiik katkiyr saglar. Sublingual bezlerin uyarilmamis ve uyarilmis tiim tiikiiriige
katkis1 diistiktiir (27, 28). Mindr tiikiiriik bezleri tiim tiikiiriik hacmine biiyiik katkida
bulunmasalar da miikdz salgilart nedeniyle oral mukozanin kayganlastirilmasinda ve
korunmasinda o©nemli rol oynarlar. Parotis bezi salgis1 tamamen serdzdiir,
submandibular ve sublingual bez salgilar1 ise karisiktir (miik6z ve serdz). Asiner
hiicreler tarafindan olusturulan birincil tiikiiriik, plazmaninkine benzer bir iyonik
bilesime sahiptir. Duktal hiicreler tarafindan sodyum ve kloriiriin geri emilimi ile
hipotonik bir soliisyona modifiye edilir. Tiikiiriik salgist g¢esitli uyaricilar tarafindan

arttirilabilir. Tiikiirtik akis1 uyaranin niteligine, siiresine ve yogunluguna baglidir. Giiglii



asidik uyaran, yliksek frekansh cigneme ve yiiksek i1sirma kuvveti tiikiiriik ¢ikisinin
artmasia neden olur. Parasempatik stimiilasyon ser6z tiikiiriik salgisinin artmasina

neden olurken, sempatik stimiilasyon miikoz tiikiiriik salgilarina neden olur (29).
2.1.1.Tiikiiriik Bezlerinin Embriyolojisi

Major ve minor tiikiiriik bezleri, agiz mukozasi epitelinden gelisir. Bu bezlerin olusumu,
altinct ve yedinci gebelik haftalarinda, Notch sinyal yolunun etkisiyle ilkel agiz
boslugundan ¢ikan solid epitelyal tomurcuklar seklinde baslar. Bu tomurcuklar, golf
sopasini andiran bir sekil alarak alttaki mezenkime dogru biiyiir. Tukiiriik bezinin bag
dokusu, noéral krest hiicrelerinden kaynak alir ve bezdeki tiim parankimal doku, agiz
epitelinin ¢ogalmasiyla meydana gelir. Parotis bezi, altinci haftanin baglarinda
belirginlesir ve agiz ektoderminden kaynaklanan epitelyal hiicre tomurcuklarindan
gelisir. Gelisim slirecinde, epitel kordonlar1 kanalize olarak liimen olusturur ve bu
kanallar yaklasik onuncu haftada netlesir. Yuvarlaklasan kordon bdliimleri asinuslara
farklilasir ve tiikiiriik salgis1 yaklasik on sekizinci haftada baslar. Bezin kapsiilii ve bag
dokusu ¢evre mezenkimden gelisir. Submandibular tiikiiriik bezi ise altinci haftanin
sonlarina  dogru belirginlesir ve stomedium tabanindaki endodermal epitel
tomurcuklarindan olusur. Dilin yan kisimlarinda gelisen kati hiicresel uzantilar geriye
dogru biiyliylip daha sonra dallanarak farklilagir. Asinuslar on ikinci haftada gelismeye
baslarken, tiikiiriik salgist on altinci haftada baslar. Submandibular bezin biiylimesi,
dogumdan sonra miik6z asinuslarin olusumuyla devam eder. Dilin yan kisminda ¢izgisel
bir yarik olusur ve ductus submandibularis’in olusumu icin bu yarigin kenarlar1 birlesir.
Sublingual tiikiiriik bezi ise diger bezlerden yaklasik iki hafta sonra, sekizinci haftada
belirginlesir. Sulcus paralingualis bolgesinde c¢ok sayida endodermal epitelyal
tomurcuktan gelisen bu bez, dallanarak kanalize olur ve agiz tabanina agilan 10-12
bagimsiz kanali olusturur. Ayrica major tiikiiriik bezlerine ek olarak, intraoral mukoza
epitelinden koken alan c¢ok sayida mindr tiikiiriik bezi de mevcuttur ve bu bezler,

intrauterin ti¢iincii ayda gelisimini tamamlar (30, 31).
2.1.2.Major Tiikiiriik Bezleri
2.1.2.2.Major Tiikiiriik Bezlerinin Anatomisi

2.1.2.2.1.Parotis Bezi



Parotis bezi, ¢ift tarafli olarak konumlanmig olup tiikiiriik bezlerinin en biiyligldiir ve
sternokleidomastoid kas ile masseter kasi arasinda sikigmistir, mandibulanin ramusunu
kaplar ve bu yapilardan arkaya ve 6ne dogru tasar. Ters piramit seklindeki bu bez,
boynun derin fasyasindaki bir yarik iginde yer alir. Antero-inferiorda, bu fasya parotisi
submandibular tiikiiriik bezinden ayirir ve stylomandibular ligament olarak adlandirilan
bag1 olusturur. Parotis lenf diiglimleri parotis fasyasinin hem tizerinde hem de derininde

yer alir. Bezin ¢ok sayida yap ile iliskisi vardir (Sekil 2.1 ve 2.2). Bunlar;

e Siiperiorunda dis kulak yolu bulunur.

e Inferiorda digastrik kasin arka karni iizerinde uzanir.

e Anteriorda lizerindeki masseter kas ile mandibular ramustan tasar.

e Medialde, stiloid ¢ikint1 ve buna bagli kaslarla birlikte yer alir; bu yapilar bezi,
internal karotid arter, internal jugular ven, son dort kraniyal sinir ve farenksin

yan duvarindan ayirir. (32-35).
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parcasi

parotis kanah parotis bezi

buccinator

masseter

mandibula govdesi

» M
miikéz membran \ ; '
lingual sinir 75 \ #// sternocleidomastoid
; roN PP N digastric, posterior
sublingual bez . A = INVE 9 /7 karm
<IX /a8 ] submandibular bez
~ & € ‘ / (yiizeyel parca)
hyoglossus ‘ '\ / /i
digastric, Ui i/ ~ stylohyoid
anterior karm
submandibular bez
(derin parca)

platizma mylohyoid —' ——submandibular kanal

Sekil 2.1: Parotis bezi ve komsulugundaki yapilar (32)

Parotis kanali (Stenon kanali) (Sekil 2.1) bezin 6n tarafindan ¢ikar, masseter {izerinden
ilerler ve buccinator'u delerek ikinci iist az1 disi hizasinda agiz i¢inde agilir. Kanal,
zigomatik arkin biraz altinda gergin masseter lizerinde kivrilabilir. Fasiyal sinir (Sekil
2.2 ve 2.3) parotis bezinin i¢inden ge¢mesi bakimindan benzersizdir. Ayrica, fasiyal

sinirin parotis bezinin ylizeyel ve derin loblar1 arasinda 6nemli bir siir olusturdugunu
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belirtmek de 6nemlidir. Bu ayrim, cerrahi miidahaleler agisindan kritik bir rol oynar ve
bezin farkli bolimlerine erisimi etkiler (36). Daha sonra sinir, kafatasinin stilomastoid

forameninden ¢ikar ve stiloid ¢ikintinin lateraline dogru kivrilir (32).
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Sekil 2.2: Fasiyal sinirin ¢apraz dallariyla birlikte parotis bezi (32)
2.1.2.2.2.Submandibular Bez

Sagda ve solda, lingual ve sublingual bolgelerin altinda, mandibula korpusu ile digastrik
kasin 0n ve arka karni arasinda yer alan submandibular {iggenin orta ve arka kisminda
konumlanmis olan submandibular bez, badem seklinde olup 6nden arkaya ve yukaridan
asagiya oblik bir sekilde uzanir. Bu bez, mylohyoid kasin arka sinir1 etrafinda birlesen
biiylik bir yiizeysel lob ve kiigiik bir derin lobdan olusur. Yiizeyel lob ¢ene angulusunda,
boynun derin fasyasiin bir cebi iginde, mandibula ile mylohyoid kas arasinda sikismis
ve bu kasin iizerine binmis olarak uzanir. Posteriorda, stylomandibular ligamentin
kalinlagmasiyla ayrilan parotise temas eder. Yiizeysel olarak bez platizma ile kaplidir ve
fasiyal ven ile platizma kasin1 innerve eden fasiyal sinirin (VII) servikal dali tarafindan
caprazlanir. Derin tarafinda, bez ¢ogunlukla mylohyoid kas {izerinde konumlanir, ancak
posteriorda hyoglossus kas tizerinde uzanir ve burada hem lingual sinir (V) hem de
hipoglossal sinir (XII) ile temas eder, ¢linkii bunlar dile dogru ilerlerken bu kas tizerinde
uzanirlar. Fasiyel arter beze arkadan yaklasir, izerinde kavis ¢izer ve oluklar agar, {ist
tarafi mandibulanin alt kenarina ulasir ve yiliz lizerinde masseterin Oniinde yiikselir.
Bezin medial yoniinden derin kismi hyoglossus kas boyunca uzanir. Submandibular

kanal (Wharton kanali) bezin bu derin kismindan (Sekil 2.4 ve 2.5) dilin lateral tarafi

posterior aurikiiler

temporofasiyel dal

parotis tiikiiriik bezi

marjinal mandibular



boyunca agiz tabani mukozasinin altindan ¢ikarak frenulum linguae'nin hemen lateral

tarafina agilir (32, 33, 37).
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Sekil 2.3: Submandibular tiikiiriikk bezinin komsu anatomik yapilarla iliskisi (32)
2.1.2.2.3.Sublingual Bez

Badem seklindeki bu bez (Sekil 2.1 ve 2.5) agiz tabaninda submandibular bezin derin
kisminin hemen Oniinde submukozal olarak uzanir. Medialde dil tabanindan
submandibular kanal ve lingual sinir ile ayrilirken, lateralde mandibulanin medial
ylziindeki sublingual fossa ile iliskilidir. Dogrudan agiz tabanina ve ayrica

submandibular kanala giren bir dizi kisa kanalla (Bartholin kanallar1) drene olur (32).



styloglossus

superior
longitudinal ‘
kas ile kesisen |
dikey kas

hyoglossus -

l

|
__ buccinator

W /A ‘ i f( submandibular

' A4 ..
genioglossus J j
/ 2 A sublingual tiikiiriik
\ ﬁx M i
geniohyoid
— lingual sinir

mylohyoid
submandibular
diagstric, tiikiiriik bezi,
anterior karm yiizeyel parc¢a
platysma

Sekil 2.4: Submandibular ve sublingual tiikiiriik bezlerinin komsu anatomik yapilarla

iliskisi (32)
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Sekil 2.5: Submandibular ve sublingual tiikiiriikk bezlerinin ve submandibular tiikiiriik

bezi kanalinin komsu anatomik yapilarla iliskisi (32)

2.1.3.Minor Tiikiiriik Bezleri



Minor tiikiiriik bezleri agiz boslugunun dnemli bilesenleridir, oral mukozada 6zellikle
bukkal mukoza, labial mukoza, lingual mukoza, yumusak/sert damak ve agiz tabani
boyunca yogunlasmis 800 ila 1000 kiiciik tiikiiriik bezinden olusur ve salgilar1 dogrudan
dokular1 1slatir. Bagimsiz bezler genellikle submukozada veya kas lifleri arasinda
bulunur ve mukoza asiner hiicreleri ile ser6z veya seromiikdz demiliin hiicrelerinden
meydana gelen salgi uglar1 gruplarindan olusur. Duktal sistemler interkale kanallar,
genellikle bazal ¢izgileri olmayan intralobiiler kanallar ve dogrudan mukozaya agilan
bosaltim kanallarindan olusur. Mindr tlkiirik bezleri, doku kayganlastirma ve
bakteriyel agregasyonda aktif olan yiiksek glikozillenmis miisinler salgilar. Ayrica
cesitli antimikrobiyal proteinler ve inummoglobulinler salgilarlar ve lingual seréz (von
Ebner's) bezler sindirim enzimleri ve olasit tat algilama islevleri olan proteinler
salgilarlar. Major ve mindr tlikiiriik bezleri arasinda oldugu gibi mindr bezler arasinda
da mukoz ve serdz salgi iiriinlerinin dogasi ve bilesimi agisindan 6nemli farkliliklar

vardir. Baz1 mindr bezler daha cok mukoz, bazilari ise serdz salgi tiretir (38).
2.2.Tiikiiriik Bezi Goriintilleme Yontemleri

2.2.1.Direkt Radyografi

Direkt radyografi, tiikiiriik bezlerindeki sialolitleri incelemenin ucuz ve basit bir yoludur
(Sekil 2.6). Duktal sialolitlerin yaklasik beste biri radyolusent oldugundan, bu
goriintiileme prosediirii glinlimiizde tiikiiriik bezi goriintiilemesinde sinirli bir kullanima
sahiptir. Ayrica, flebolitler, kalsifikasyonlu hemanjiomlar veya kalsifiye lenf nodlari
direkt radyografide sialolitleri taklit edebilir. Parotis bezleri ve Stenon kanalinda
lokalize olan silolitleri izlemek igin panoramik radyografiler ve anteroposterior
projeksiyon, submandibular bezindeki goriintiilemek igin ise panoramik radyografiler,

okliizal grafiler, anteroposterior ve lateral oblik projeksiyonlar kullanilabilir (39).



Sekil 2.6: Sag submandibular bezin kanalinda biiyiik bir sialoliti (ok) goOsteren
panoramik radyografi (kirpilmis) (40).

2.2.2.Sialografi

Konvansiyonel X-ray sialografi 20. yilizyilin baslarindan itibaren tani araci olarak
kullanilan eski bir tekniktir (41) (Sekil 2.7). Daha sonralar1 konik 1sinh bilgisayarli
tomografi (KIBT) ve bilgisayarli tomografi (BT) ile kullanilmaya baglanmistir. Bu
sialografi teknikleri, yagda ¢oziinen radyoopak bir kontrast madde verildikten sonra
ilgili tiikiirik bezi kanallarinin ve bu kanallarda bir daralma olup olmadiginin
gosterilmesini saglar. Sialolit varlig1 olmadan kontrast maddenin diizensiz birikimi ve
duktal obstriiksiyon malignitenin dolayli belirtileri olabilir. Sialografi ile iliskili
potansiyel komplikasyonlar arasinda duktal sistemin hasar gérmesi, klinik olarak kronik
enfeksiyonun akutlasmasi ve kontrast maddeye karsi alerjik reaksiyonlar yer alir. Bu
goriintiileme yontemi akut sialoadenit vakalarinda ve iyot igeren kontrast maddeye kars1

daha once alerjik reaksiyon gosteren vakalarda kontrendikedir (39).
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Sekil 2.7: Parotis (a) ve submandibular (b) bezlerin normal sialogramlari (42)
2.2.3.Manyetik rezonans goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiilleme (MRG), 6zellikle neoplastik hastaliklar olmak {izere
baslica tiikiiriik bezi hastaliklarinin degerlendirilmesinde dnemlidir. Giiglii bir malignite
stiphesi varsa, MRG tercih edilen yontemdir (43). Tiimor 3 cm'den biiyiikse veya parotis
bezinin derin lobunda bulunuyorsa, USG’nin lezyonlar1 yeterince goriintiileme ve
tanimlama konusunda yetersiz kalabilecegi durumlarda MRG tercih edilmelidir.
MRG'nin kullanilamadigi durumlarda ise BT alternatif bir inceleme yontemi olarak
kullanilabilir. MRG submandibular, sublingual ve parotis bezindeki tiikiiriikk bezi
tiimorlerinin boyutunu tanimlamada yardimer olur. Kafa tabani tutulumu da MRG ile
genellikle net bir sekilde goriiliir (44). Biiylik bir malign timor ve kraniyal sinir hasari
durumunda, lezyonun lokal boyutunu degerlendirmek ve perindral tiimér yayilimimi ve
intrakraniyal invazyonu tespit etmek igin MRG kullanilmalidir (43, 45). MRG’nin
dezavantajlari, genelde incelemenin gerceklestirildigi cihazin manyetik alan giiciine ve
teknigin kendisinin getirdigi kisitlamalara baglidir. Bu kisitlamalar, 6zellikle kalp pili,
ndrostimiilatér veya inflizyon pompasi gibi cihazlar tasiyan hastalar i¢cin 6nemli riskler
dogurur. Bu cihazlar, giicli manyetik alan etkisiyle iglevini yitirebilir ve hastanin
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yasamini tehdit edebilecek durumlar ortaya cikabilir. Benzer sekilde, manyetik alan ve
radyo frekanst dalgalarina maruz kalan sabit metal protezlere veya anevrizma
klipslerine sahip hastalarda, bu materyallerin 1sinma, yer degistirme veya yumusak
dokularda yaniklara neden olma riski bulunmaktadir. Bu nedenle, bu tiir olgularda MRG
uygulamasi kontrendikedir. Ayrica, kapali alan korkusu (klostrofobi) olan hastalar i¢in

de MRG incelemeleri zorluk yaratabilmektedir (46).

Sekil 2.8: Parotis bezinde histolojik olarak kanitlanmis pleomorfik adenomu olan 55

yasinda bir kadin hastadan alinan aksiyel T2 agirlikli MR goriintiisii (47)
2.2.4 Bilgisayarh Tomografi

Tiikiirik bezlerinin bilgisayarli tomografisi (Sekil 2.9), MRG'ye kiyasla kolay, hizli ve
ucuzdur (48), ancak bas ve boyunda iyonize radyasyona maruz kalmay: gerektirir.
Kontrastlhi BT i¢in, bobrek fonksiyon bozuklugu ve kontrast maddeye karsi dnceden
gecirilmis ciddi alerjik reaksiyon gibi yalnizca birka¢ kontrendikasyon vardir. Agiz
icerisindeki metalik restorasyonlardan kaynaklanan artefaktlar genellikle tanisal
zorluklara neden olur (49). Kontrastsiz BT sialolit, yumusak doku kalsifikasyonu,
malign lezyonlar ve kemik erozyonlarini gosterebilir. Genellikle parotis bezinin
atenliasyonu, daha yiiksek yag icerigi nedeniyle submandibular bezden biraz daha
diistiktiir. Konik 151nl1 BT, konvansiyonel BT'ye gore daha diisiik radyasyon dozu ile
kemik, sialolitiazis ve sialografide kontrast madde gibi yiiksek yogunluklu yapilarin

nispeten yiiksek uzaysal ¢oziintirligiinii saglar (50, 51). Kontrastli BT, akut vakalarda,
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MRG'nin kontrendike oldugu durumlarda veya MRG'ye erisimin smurli oldugu

durumlarda yararlidir (39).

[-.
F
-
‘[_ /
B

Sekil 2.9: Tiikiiriik bezlerinin siirlart bu BT iizerinde beyaz c¢izgilerle ¢izilmistir. A,

Parotis bezi; B, submandibular bez (52)
2.2.5.Sintigrafi

Bu goriintiileme yontemi SS’de oral tutulumun varligini ve kapsamini incelemek igin
(Sekil 2.10) uygulanabilir, ayrica cerrahi tedavi, radyasyon tedavisi ve radyoiyot
tedavisi sonrasi takip amagh da kullanilmaktadir. Tikiiriik bezi sintigrafisi, radyasyon
tedavisini takiben tiikiiriik bezi fonksiyonunun 6ngoriilmesinde de yardimci olabilir
(53). Sintigrafi sonuglar1 SS hastalarinda tiikiiriik bezlerinin klinik ve histopatolojik
ozellikleriyle korelasyon gostermektedir (54-59). Akut sialoadenitte (bakteriyel veya
viral kaynakli), hiperemi ve intralober kanallar1 sikistiran 6dem nedeniyle radyoniiklid
aliminda artis (hiperaktivite) goriiliir. Sintigrafi benign ve malign tiimorler arasinda

ayrim yapmak ic¢in kullanilamaz ve cerrahi bir prosediiriin sonucunu Ongoremez.
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99MTcO4- (perteknetat iyonu), viicutta klor iyonuna benzer sekilde dagilim gosterir.
Tiikiirtik bezi sintigrafisinde kullanilan sodyum perteknetat (Na99mTcO4) bilesigi, bu

Ozelligi sayesinde tiikiiriik bezlerinin fonksiyonel degerlendirilmesinde kullanilir (39).
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Sekil 2.10: SS olan bir hastada (iist) ve normal bir bireyde (alt) tiikiiriik bezi sintigrafisi.
Her bir major tiikiirik bezi i¢in arka plani diizeltilmis zaman-aktivite egrileri

gosterilmistir (39).
2.2.6.18F-FDG pozitron emisyon tomografisi

18F-Flurodeoksiglukoz (18F-FDG) pozitron emisyon tomografisi (PET), metabolik
aktiviteye sahip hiicrelerde bu glukoz analogunun alimina dayanir ve kesin bir anatomik
lokalizasyon i¢in BT ile birlestirilir (Sekil 2.11). 18F-FDG, tiikiiriik bezi tiimorlerinde
GLUT 1'in asin1 eksprese edildigi spesifik tasiyicilar, GLUT 1 ve GLUT 5 tarafindan
alinir, ancak PET, iyi huylu ve kotii huylu tiikiiriik bezi tiimorlerini yeterli kesinlikte

ayirt edemez (60). Birincil tan1 araci olarak klinik kullanimi sinirhidir, ancak malign
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tilkliriik bezi timdrlerinin evrelendirilmesinde potansiyel bir degere sahip olabilir (61,

62).

Sekil 2.11: Sag parotis bezinde hipermetabolik aktivite gosteren bir kitlenin PET
goriintiisii (39)

2.3.Ultrasonografi

USG, iyonize radyasyon igermeyen, yiiksek frekansta ses dalgalarinin kullanildigi,
yumusak dokularin goriintiilenmesinde sik¢a tercih edilen, invaziv olmayan, ekonomik,
kolay erisilebilir, basit ve giivenilir bir goriintiileme yontemidir (63). USG, tip alaninda
karm, meme, karaciger, dalak, bobrek ve diger yiizeysel yumusak doku lezyonlarinin
patolojilerinin tespitinde 6nemli bir teshis araci olarak basariyla kullanilmaktadir (64).
Yapilan ¢alismalar USG’nin tiikiiriik bezi patolojileri, maksillofasiyal bolgeyi tutan kist
ve tiimorler gibi yumusak doku lezyonlarinin tanisinda da basariyla kullanilabilecegini
gostermistir (65, 66). Ayrica maksillofasiyal bolgedeki yiizeysel fasiyal bosluk
enfeksiyonlarinin boyutunu degerlendirmek i¢in de kullanilmistir (67, 68). US frekansi
2 ila 20 MHz arasindadir; Cogu durumda ylizeysel yapilarin goriintiillenmesi i¢in yiiksek
frekansli dontstiriiciiler (10-15 MHz araligina kadar) ve derindeki yapilarin
goriintiilenmesi i¢in ise diisiik frekansli dontistiirticiiler (tipik olarak 2-5 MHz) kullanilir

(69).
2.3.1.Ultrasonografi Fizigi

USG, diger radyolojik goriintilleme yontemlerinden farkli olarak noniyonize ses

dalgalarim1 kullanir. Ses enerjisi, ortamdaki molekiiler titresimin bir dalga halinde
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yayllmasiyla meydana gelen mekanik bir enerjidir. Sesin frekansi, molekiillerin
saniyedeki titresim sayistyla Ol¢iiliir. 1 hertz (Hz), sesin saniyede bir titresimini ifade
eder [1 MHz = 1.000.000 Hz (megahertz)]. Radyolojide kullanilan ses frekansi
genellikle 2-12 MHz arasinda degisir (63).

Bu goriintiileme yontemi Curie kardeslerin 1880 yilinda kesfettigi piezoelektrik (basing-
elektrik) etkisinden faydalanir. Piezoelektrik olayda, kuartz gibi kristallere elektrik
enerjisi uygulandiginda bu kristaller genisleyip daralarak sekil degistirir. Bu sekilde,
elektrik enerjisi ses enerjisine doniistiiriiliir ve gelen ses dalgalari benzer bir sekilde
elektrik  enerjisine ¢evrilir. Enerji doniistliriici maddeler transdiiser olarak
adlandirilirken, transdiiseri tasiyan baslik ise prob olarak adlandirilir (70). En yaygin
kullanilan piezoelektrik malzeme kursun zirkonattir (71, 72). Sesin olusturulmasi ve
dokuya iletilmesi ile dokudan yansiyan seslerin algilanmasi ve elektrik sinyaline
donistiiriilmesi, prob tarafindan gerceklestirilir. Transdiiser, viicudun incelenecek
bolgesine yliksek frekansh ses dalgalarini (ultrases) yayarak islev goriir. USG, goriintii
alicinin (prob) ve enerjinin (ultrases) viicut disinda ayni tarafta oldugu bir uygulamadir.

Bu siireg "refleksiyon" olarak adlandirilir (73).
2.3.2.Sesin Doku ile Etkilesimi

Ultrasonik dalgalar viicut i¢inde farkli dokulara ulastiginda, enerji kaybiyla sonuglanan
cesitli degisikliklere yol acarlar. Bu degisiklikler arasinda yansima, sagilma, kirilma ve

absorpsiyon yer alir (74).

Akustik empedans, bir maddenin ultrasonik dalgalarla etkilesimindeki direnci ifade eder
ve dokunun yogunlugu ile sesin hizi arasindaki iliskiyi belirler (63, 75). Farkli akustik
empedansa sahip ses dalgalari, ara ylizeylerden gecerken yansima olarak adlandirilan
degisikliklere ugrarlar. Bu yansima, incelenen dokulardaki akustik empedans farkiyla
dogru orantilidir. Ses dalgalarinin farkli yonlere dagilmasi, sag¢i/ma olarak
adlandirilirken, ses dalgalarinin dogrultusunu degistirmesi kiri/ma olarak tanimlanir. Ses
dalgalarinin bir ortamda ilerlerken meydana gelen kayiplarin toplami absorpsiyon
olarak bilinir (63, 76). Ses dalgalari, farkli akustik dirence sahip ara yiizeylerden
gecerken yansima yapar. Yansimanin miktari, dokular arasindaki akustik direng
farklarina baghdir. Bu fark ne kadar biiyiikse, yansima ve sa¢ilma da o kadar belirgindir.
Yansima, yumusak dokular i¢inde nispeten azken, yumusak doku-hava veya yumusak

doku-kemik arasinda daha fazladir (63).
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Ultrason incelemelerinde, deriye iyi bir akustik temas saglamak icin jel gibi bir madde
kullanilir. Yap1 derinse diigiik frekansli, yiizeysel ise yliksek frekansli prob kullanilmasi

onerilir (74).
USG, dort goriintiilleme moduna sahiptir (77):

e Amplitiid modu (A mod): Viicutta bir ¢izgiyi tarayan ve ekolarin grafiksel olarak
ekranda gosterildigi basit bir moddur (78).

e Parlaklik modu (B mod): Dokulara gonderilen ses dalgalar1 ve gelen ekolarla bir
diizlemi gosteren, gri tonlamali, iki boyutlu goriintiiler olusturur. Ses dalgasinin
gonderilmesi ve yansimasi arasindaki siire ile donen dalganin yansima miktari
hesaplanir ve farkl gri tonlartyla kodlanir (79).

e Hareket modu (M mod): B modunun secili bir hatt1 izleyerek tek bir eksen
boyunca yayilan bir 1ginla tiim dokularin hareketi hakkinda veri saglayan bir
moddur (80). Bu mod dis hekimliginde dil hareketlerinin ve yutkunma
paternlerinin incelenmesi gibi dinamik goriintilleme gerektiren alanlarda
kullanilir. Ozellikle ortodontik tedavilerde, yutma sirasinda dilin islevsel
analizini yapmak i¢in tercih edilir. Bunun yani sira, temporomandibular eklem
(TME) hareketlerinin izlenmesi ve fonksiyonel bozukluklarin teshisinde de
onemli bir rol oynar (81, 82).

e Doppler modu: Kan akiminin 6l¢iilmesi ve goriintiilenmesini Doppler etkisi

araciligiyla saglayan bir moddur (78).
2.3.3.Ultrasonografide Goriintiilerin Degerlendirilmesi
2.3.3.1. Ekojenite

Dokularin mekanik 06zelliklerindeki farkliliklar nedeniyle ses dalgalarinin farkli
yansimalart sonucu ultrason goriintiileri olusur (Sekil 2.12). Geriye donen eko
seviyesinin genligi ekojenite olarak tanimlanir ve yansimanin biiytikliigiiyle dogru
orantilidir. Sivilar ses dalgalarini yansitmadigi i¢in, sivi dolu olusumlar sinyal iiretmez
ve bu nedenle anekoik olarak goriiniirler. Hipoekoik alanlar az yansima ve zayif sinyal
tireten alanlar1 gosterirken, hiperekoik alanlar ¢ok fazla yansima ve yogun sinyal iireten
alanlar1 ifade eder. Ses dalgalarinin proba esit ulagtig1 alanlara ise izoekoik alanlar denir,

yani karsilastirilan dokularla ayni ekojeniteye sahip alanlar olarak tanimlanirlar (63,
83).
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Hiperekoik izoekoik Hipoekoik  Anekoik

Sekil 2.12: USG’de dokularin farkli ekojenitelerini gosteren sematik diyagram
2.3.3.2. Akustik Golge

Akustik golge, bir yiizeyin ardina sesin gecememesi veya ¢ok az gecmesi nedeniyle
olusan ve sesin sogurulmasi veya yansimasi sonucu ortaya c¢ikan, anekoik veya
hipoekoik olarak goriilen alandir. Akustik gdlgenin olusmasi icin, yansitan yiizeyin
boyutunun ses demetinin biiyiik bir kismini engelleyecek kadar biiyiik olmas1 gerekir.
Daha kiiciik yapilar, arkasina yeterli miktarda sesin gegmesine izin verir ve bu durumda
akustik golge olusmaz. Hiperekojen yapilar (6rnegin kemik, sialolit ve yumusak doku
kalsifikasyonlari), ses dalgalarin1 biiyiik dlgiide yansitarak arka bolgelerinin hipoekoik
veya anekoik olarak gorlinmesine neden olur. Akustik golge, sadece kalsifiye yapilarin
sesi sogurmasindan degil, ayn1 zamanda yumusak doku ile kalsifiye yap1 arasinda ses
dalgasinin biiyiik bir kisminin yansimasindan da kaynaklanir. Bagka bir golgeleme sekli
ise kist kenarlarinin arkasinda goriilen ve kenar golgesi veya kirilma golgesi olarak
adlandirilan sekildir. Yiiksek derecede ateniiasyon olusturan yumusak dokularin
arkasinda bazen kismi gdlgelenme goriilebilir. Bu durum genellikle yag iceren ve

yumusak doku ile ¢evrili kitlelerin arkasinda goriiliir (63, 84, 85).

-
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Sekil 2.13: Submandibular bez parankiminde, akustik golge (oklar) ile hiperekoik
dogrusal bir yap1 (ok baslar1) gozlemlenebilir (86).

2.3.3.3.Akustik Zenginlesme

Arka duvar zenginlesmesi olarak da bilinen, akustik golgelenmenin tam tersi bir
fenomen olan akustik zenginlesme, komsu dokulardan daha sivi olan yapilarin ses
dalgalari1 daha az absorbe etmesinden kaynaklanir. Kistik yapilarin derinliklerinde
bulunan dokular daha fazla sesi yansitir ve bu yapilarin arka kisimlari, ayni derinlikteki
cevre yapilarla karsilastirildiginda daha parlak bir goriintii olusturur. I¢i ekojenik
materyalle dolu olan nekrotik tiimorler, piiriilan sivilar, kan gibi sivi yapilar,
arkalarindaki akustik zenginlesmeyle ayirt edilir. Bu goriiniim, kistik ve solid yapilarin
birbirinden ayirt edilmesinde dnemlidir. Ancak komsu solid dokudan daha az ses emen
solid kitlelerin de bir miktar eko birikimi olusturabilecekleri gézden kacirilmamalidir

(63, 84, 85).

Sekil 2.14: Bir nazolabial kistin posterior akustik zenginlesmesi. Kistin alt sinir1, st

smirindan daha parlak goriinmektedir (87).

2.3.4.Ultrasonografide Karsilasilan Artefaktlar
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2.3.4.1.Reverberasyon Artefakti

Reverberasyon artefakti, bir yansitici yiizeyden gelen ses dalgasinin bir kisminin prob
ylzeyinden geri doniip tekrar yansitict ylizeye carpmasi sonucunda olusan bir
fenomendir. Bu durumda, yansitic1 yiizeyin arkasinda daha zayif bir yansima meydana
gelir. Bu artefakt, incelenen yapinin transdiisere yakin boliimiinde ¢oklu ¢izgilenmeler
seklinde goriiniir ve kistik yapilarin dogru bir sekilde incelenmesini engeller. Bu sorunu

azaltmak igin transdiiser ile kistik yap1 arasindaki mesafe artirilabilir (84, 85, 88, 89).

Sekil 2.15: Bir yenidoganda palpe edilebilen bir kitle iizerinde elde edilen transvers

USG goriintiisiinde reverberasyon artefakti goriillmektedir (ok) (90).
2.3.4.2 Kuyruklu Yildiz (Comet Tail) Artefakti

Kuyruklu yildiz artefakti, bir tiir reverberasyon artefaktidir ve sesin iki yansitici yiizey
arasinda gidip gelmesi sonucunda olusur. Yansitici yiizeyin arkasinda diizenli araliklarla
yerlesmis ve giderek solan paralel ¢izgiler seklinde goriilen bu artefakt, V seklinde veya
Ring Down (Zil Calma) artefakt1 olarak da bilinir (84, 88, 91).
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Sekil 2.16: Fokal adenomyomatozisli bir hastada, safra kesesinin kalinlagmis
fundusundan kaynaklanan dikey ekolarin giderek incelen bir izi olan comet-tail

(kuyruklu y1ldiz) artefakti (ok isareti) gézlemlenmektedir (92).
2.3.4.3.Ayna Goriintiisii (Mirror Image) Artefakti

Ses, 15181n bir aynadan yansimasi gibi diizglin yiizeylerden yansir. Diiz yiizeylerde
olusan artefaktta, nesne ile hayali goriintiisi ayn1 sekil ve boyutta olurken, egik
yilizeylerde ayna artefaktinda hayali goriintiide distorsiyon meydana gelir. Gaz, ses
dalgalarin1 tamamen yansitmasi nedeniyle viicuttaki en iyi akustik aynadir. Ornegin,
trakea boynun incelenmesinde, igerisindeki hava nedeniyle giiclii bir yansitict yiizey

olusturur (84, 88, 91).
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Sekil 2.17: Sag hepatik lob seviyesinde elde edilen longitudinal USG goriintiisii, sag
hepatik lobda ekojenik bir lezyon (imlegler) ve akciger parankiminin 6ngdriilen yerini

orten diyaframdan esit uzaklikta duplike ekojenik bir lezyon (ok) (90)

2.3.4.4.Refraksiyon (Kirilma) Artefakti

Sesin farkli yayilim hizina sahip oldugu iki ortam arasinda gecerken yayilim yoniinde
degisiklik olmasi durumuna refraksiyon denir. Bu artefakt, objelerin konumunu
degistirerek yaniltict kopyalar olusturabilir. Ses hizi, yag dokusunda en az ve yumusak

dokularda en fazla oldugundan, refraksiyon artefaktlari en belirgin olarak yag-yumusak

doku ara yiizlerinde goriiliir (74, 85, 93, 94).

Sekil 2.18: Kirilma artefakti. Diyagram (a) ses 1sim1 kirilmasinin duplikasyon
artefaktina nasil yol agtigin1 gostermektedir. (b) iist batin bolgesinin transvers orta hat
goriintiisii olup rektus kasi refraksiyonuna bagli olarak aortanin (A) duplikasyonunu

gostermektedir (95).

2.3.4.5. Kesit Kalinhig1 Artefakti

USG sirasinda, goriintii alan1 dahilinde ve disinda olmak tizere iki ayr1 kesit kalinlig
bulunur. Sesin kesit kalinlig1 boyutu, incelenen bolgedeki kistik olusumun genisliginden
daha biiyiik oldugunda, kistin disindaki yapilarin ekolari, kistik yapiin ekojenitesinin
artmasina neden olabilir. Bu durum, basit bir kistin kompleks bir kist olarak yanlis

degerlendirilmesine yol agabilir (84, 85).
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Sekil 2.19: Safra kesesi liimenindeki bir lezyonu taklit eden kesit kalinlig: artefakti (96)

2.3.5.Ultrasonografinin Dis Hekimliginde Kullanim Alanlari

v

AN N N N SN

NN N N N N SR

Major tiikiiriik bezlerinden parotis ve submandibular tiikiirik bezlerinin
sliperpozisyonsuz incelenmesi,

Tiikiirik bezinin akut iltihaplanmalari, kistleri, timorleri ve tikiiriik bezi
taslarinin tanimlanmasi,

Bas ve boyun bolgesindeki sisliklerin ve lenf nodlarinin degerlendirilmesi,
Sjogren sendromunun teshis edilmesi,

Dil lezyonlarinin incelenmesi,

Postoperatif hematom ve 6demlerin degerlendirilmesi,

Dis kaynakl1 apselerin ve seliilitlerin degerlendirilmesi,

Distraksiyon osteogenezisi uygulanan hastalarda distraksiyon bdlgesinin
incelenmesi,

Dis kiriklarinin veya catlaklarinin tespiti,

Yumusak doku lezyonlarinin incelenmesi,

Disin kok ucu lezyonlarinin tespiti ve degerlendirilmesi,

Kist, tiimor gibi kemik i¢i anormalliklerin degerlendirilmesi,

Cene ve yiiz kemigi kiriklarinin degerlendirilmesi,

Aftoz tilserlerin degerlendirilmesi

Periodontal kemik kaybinin degerlendirilmesi,

Dis eti ve ¢ene kaslarinin kalinligimin olgtimi,

23



v Temporomandibular eklem hastaliklarinin degerlendirilmesi amaglari ile USG

kullanilir (4, 97-101).

2.3.6.Ultrasonografinin Avantajlari

NN N N N N N N N U U N NN

Dinamik ve kolay kullanilabilir bir tekniktir.
Invaziv olmayan bir tekniktir.

Ozellikle yiizeysel yapilarin incelenmesinde faydalidir.
Yaygin olarak bulunur ve nispeten ucuzdur.
Hasta tarafindan iyi tolere edilir.

Ekipmanlar tasiabilirdir.

Artefaktlar azdir.

Agir ekipmanlar olmadan inceleme saglanabilir.
Bilinen kiimiilatif biyolojik etkileri yoktur.
Normal fonksiyona miidahale etmez.
Tekrarlanabilir ve basit oldugu kanitlanmaistir.

Kolay erisilebilir ve agrisizdir.

Gozlemci egitildikten sonra elde edilen goriintiilerin okunmasi kolaydir.

Hizlidir ve muayenesi hasta basinda bile yapilabilir.

Gergek zamanli goriintiileme imkani vardir (101).

2.3.7.Ultrasonografinin Dezavantajlar

v

Teknigin operatore ve ekipmana bagli olmasi dezavantajlar1 arasindadir.

Klinik olarak, ultrason frekanslar1 nedeniyle tiim korteks veya spongiéz kemik

degil, sadece kemik yiizeyleri goriintiilenebilir.

TME incelenmesi, kondil basinin lateral boliimii ve temporal kemigin zigomatik

prosesi tarafindan ses dalgalarinin emilmesi ve derin yapilarin, 6zellikle diskin

sinirl erisilebilirligi nedeniyle zordur.

Standart tekrarlanabilir taramalarda elde edilen BT ve MR goriintiilerinin aksine,

arsivlendiginde USG goriintiilerinin yonlendirmesi ve yorumlanmasi zor olabilir.

Ultrason gorintiileri, transdiisere geri donen sinyale eslik eden ve yorumlamay1

zorlagtiran dogal giiriiltiiden etkilenir.

Deneyimli arastirmacilar tarafindan gergeklestirilmelidir (101).

2.3.8.Tiikiiriik Bezlerinin USG ile Goriintillenmesi
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USG, tiikiirik bezlerinin hacmi, boyutu ve parankimal yapis1 gibi morfolojik
ozelliklerini ve komsu anatomik yapilarla iliskilerini detayli olarak ortaya koyar (102).
Submandibular ve sublingual tiikiiriik bezlerinin tamami ile parotis bezinin ylizeyel
boliimiiniin degerlendirilmesine imkéan tanir (102-104). Parotis bezi derin boliimii,
mandibular ramusun akustik golgesi nedeniyle ultrasonla tam olarak incelenemez (102,
104, 105).

Hasta, tiim ultrason muayenelerinde oldugu gibi rahat olmali ve boyun bolgesi agik
olmalidir. Hasta sirt iistii yatar pozisyonda ve bas hafif sekilde geriye dogru
konumlandirilmis olmalidir. Boynun asir1 gerilmesini gerektiren muayeneler igin kiiciik

bir yastik kullanilabilir (106).

Bugiinlin ultrason cihazlarinda genellikle 5-12 MHz genis bantli lineer problar
kullanilir. 10 MHz iizerindeki prob frekanslari, 6zellikle tiikiiriik bezlerinin yapisinin
degerlendirilmesinde faydali olabilir. Bezlerin derin kisimlarinda bulunan biiyiik
timorler ve lezyonlarin degerlendirilmesinde ise 5-10 MHz prob kullanilir (105).
Ancak, bu durum bazen diagnostik bir ikileme yol agabilir. Frekansin artmasi, daha
yiiksek ¢oziiniirliik saglasa da muayene edilebilen doku derinliginin azalmasina neden
olabilir. Bu nedenle, degisken frekansl bir prob, hem derin hem de yiizeysel dokularin

ayn1 seansta degerlendirilmesini saglar (106).

Genel bir kural olarak, ultrason muayenesi sirasinda herhangi bir anatomik bolge veya
lezyon, en az iki farkli ultrason penceresi kullanilarak degerlendirilmelidir (105, 106).
Lenf nodlarinin degerlendirilmesi ve eslik eden veya iligkili hastaliklarin arastirilmasi

i¢in boynun tamaminda tarama yapilmalidir (105).

Herhangi bir ultrason muayenesinin ©6nemli bir bileseni Doppler ultrason
goriintiilemeleridir (106). Fokal lezyonlarin kanlanmasinin degerlendirilmesi, lezyonun
benign/malign veya inflamatuar/non-inflamatuar olup olmadigimi belirlemek i¢in bu

adim son derece 6nemlidir (106, 107).
2.3.8.1.Parotis Bezinin USG ile Goriintiilenmesi

Sonografik olarak parotis bezi, homojen, ince, yogun ekolarla olusmus, cevredeki
parotis boslugunun sinirlarint  olusturan yapilardan daha yiiksek ekojenitede
goriinmektedir. Bez icindeki normal, genislememis kanallar, yiliksek frekansh

transdiiserler, su yastigi veya jel ped kullanilsa bile ultrasonografik olarak
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goriintiilenemez. Genislemis Stenon kanali, 10 MHz iizerinde yiiksek frekansli bir
transdiiserle, boru seklinde veya tek bir ekojenik ¢izgi olarak gdzlemlenebilir (108,

109).

Parotis tiikiiriik bezini yilizeyel ve derin olarak ayiran fasiyal sinir genellikle rutin olarak
USG ile goriintiilenemez. Bu nedenle, eksternal karotit arterin lateralinde uzanan
retromandibular ven, bezin derin ve yiizeyel lobunu ayirt etmek i¢in kullanilabilir. Bez
icindeki damarlarin yerlesimi sabittir ve bu damarlarin ultrasonda tespit edilmesi, fokal

lezyonlarin bolgesellestirilmesinde 6nemlidir (108-110).

Sekil 2.20: Saglikli bir parotis tiikiiriik bezinin USG goriintiisii

2.3.8.2.Submandibular Bezin USG ile Goriintiilenmesi

Submandibular bezin tamami sonografik olarak goriilebilir. I¢ yapis1 parotis bezine
benzerdir. Genislememis kanallar nadiren sonografik olarak goriintiilenebilir. Tiikiirtik
bezi kanallari, limon gibi asitli gidalarla uyarildiktan sonra daha belirgin hale
gelebilirler. Kanallar, renkli doppler USG ile lingual damarlardan ayrilabilirler (37,
109).

26



Sekil 2.21: Sol submandibular tiikiiriik bezinin transversal USG goriintiisii

2.4.Zeka ve Yapay Zeka

Zeka, 0grenme yetenegi, anlama ve mantik ile akil yiiriitme temelinde kararlar veya
bakis agilar1 olusturma kapasitesi olarak tamimlanir (111). insanlarin, hizli karar
vermelerini ve hayatta kalmak icin gerekli sofistike araglar1 yaratmalarini saglayan en
yiiksek zeka seviyesine sahip olduklari sdylenmektedir. Temelde, diisiinme ve akil
yiiriitme, insanlar ile hayvanlar arasindaki en belirgin fark olarak kabul edilir. Binlerce
yildir, insanlar ¢evrelerine karst merakli kalmis, sayisiz deney yapmis ve yeni fikirler
gelistirmistir. Bilgisayar bilimleri ve miihendislikteki ilerlemeler, Ikinci Diinya
Savasi'ndan hemen sonra 1950'lerde ortaya ¢ikan ve tarihteki en devrimsel
kavramlardan biri olmaya aday olan YZ kavramimin baslangicini getirmistir (112).
McCarthy, 1955’te yayimlanan makalesinde YZ’yi su sekilde tanimlamistir: "Zeki
makineler, Ozellikle zeki bilgisayar programlari yapma bilimi ve miihendisligidir."
(113). 1970'lerde matematik¢i Richard Bellman ise YZ kavramini; 6grenme, karar
verme, problem c¢dzme ve insan benzeri diisiince liretebilme yeteneklerinin otomatik
olarak gergeklestirilebilmesi olarak tanimlamistir (114). YZ birgok farkli tanima sahip

oldugundan, bir tanesine bagli kalmak zor olabilir.

27



YZ kendisine son yillarda bir¢ok dalda kullanim alani bulmustur. Bunlar arasinda YZ
destekli dijital asistanlar (115), hava tahmini (116), otonom araglar (117), oyun
endiistrisi (118), miihendislik is gizelgeleme sistemleri (119), dolandiricilik tespit ve
onleme sistemleri (120), ticaret ve kaynak kullanimi (121) ve saglik (122) alanlari

bulunmaktadir.
2.4.1.Makine Ogrenmesi

MO, bilgisayarlarin veri 6rneklerinden dgrenmesini ve verilere dayali tahminler veya
kararlar almasini saglayan algoritmalarin ve modellerin gelistirilmesine odaklanan bir
teknolojidir (123). Geleneksel programlama yaklasimlari, sorunlarin ¢oziimii i¢in sabit
kodlanmis kurallara dayanirken, MO sistemleri biiyiik miktarda drnek veri ile bir gorev
ve bu gorevin nasil gerceklestirilecegine dair kullanilacak kaliplarin belirlenmesine
odaklanir. Sistem, istenen c¢iktiya en iyi sekilde nasil ulasilacagini veri ornekleri
lizerinden 6grenir (124). MO, YZ’nin 6grenme yoniinii temsil ederek, veri kiimelerini
en iyi sekilde temsil eden algoritmalar gelistirir (125). Artan veri erisimi, MO
sistemlerinin genis bir 6rnek havuzunda egitilmesine olanak tanirken, bilgisayarlarin
artan islem giicii bu sistemlerin analitik yeteneklerini destekler (126). MO giiniimiizde
cesitli sektorlerde uygulanmakta olup, uygulama alanlar1 giderek artmaktadir. Nesneleri
tanima, konusmay1 metne doniistiirme, kullanici ilgi alanlariyla eslestirme gibi ¢esitli

uygulamalar bu teknolojinin kullanim alanlarina drnek olarak gosterilebilir (127).

MO, veriden bir model olusturmak veya dgrenmek igin kullanilan bir tekniktir. Veri,
belgeler, sesler, goriintiiler gibi cesitli bilgileri icerebilir. Model, MO siirecinin son
tiriiniidiir. MO’niin modelleme siirecinde kullanilan verilere egitim verileri denir. MO
stireci, egitim verilerinden modeli olusturduktan sonra, modelin gercek diinya verilerine
uygulanmasini igerir. Bu siireg, Sekil 2.22°de gosterilmistir. Seklin dikey akisi 6grenme
slirecini temsil ederken, egitilen modelin gercek verilere uygulanmasi yatay akis olarak

adlandirilir (128).
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Egitim verisi
|
Makine Ogrenimi
|

Girdi verisi Model Cikt1 verisi

Sekil 2.22 : Gergek verilerle bir MO modelinin uygulanmas1 (128)

MO algoritmalar1 dgrenme tiiriine bagh olarak iki ana kategoriye ayrilir. Bunlar,
gelecekteki ¢iktilar tahmin edebilmek igin etiketlenmis girdi ve ¢ikt1 verileri lizerinde
bir model egiten denetimli 6grenme ve girdi verilerinde gizli kaliplar1 veya icsel yapilari

bulan denetimsiz 6grenmedir.

Denetimli 6grenme, MO sistemini egitmek igin drnek etiketli veriler saglanarak bu
verilere dayali ¢iktinin tahmin edildigi bir yontemdir (129). Sistem, veri kiimelerini
anlamak ve her bir veri hakkinda bilgi edinmek icin etiketli verileri kullanarak bir
model olusturur (130). Egitim ve isleme tamamlandiktan sonra, modelin performansini
degerlendirmek i¢in bir 6rnek veri saglanarak model test edilir. Denetimli 6grenmenin
temel amaci, girdi verilerini ¢ikt1 verileriyle eslestirmektir. Ornegin, bir metnin siif
etiketini veya duyarhilifini tahmin etmek, yani metin smniflandirmasi, denetimli
ogrenmeye bir Ornektir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 siiflandirma ve regresyon
olmak {izere iki ana kategoriye ayrilir. Siniflandirma teknikleri, dnceden tanimlanmis
siniflar1 kullanarak verileri kategorilere ayirir (131). Bu teknikler, etiketli rontgen
gortintiilerini kullanarak patolojileri tanimlama (132) ve genetik hastaliklarin teshisi i¢in
genetik verilerin siniflandirilmasi (133) gibi tibbi alanlarda, konusma tanima (134)ve
kredi puanlama (135) gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon
yonteminde ise, degiskenler arasindaki iliski analiz edilerek gelecekteki egilimlerin
tahmin edilmesi amaglanir (131). Bu teknikler, pilin sarj durumu, elektrik yiikii tahmini
(136) ve finansal varliklarin fiyatlar1 (137) gibi siirekli yanitlari tahmin etmek igin
kullanilir. Tip alaninda regresyon ydntemine bir 6rnek olarak hastalik ilerlemesinin

tahmin edilmesi verilebilir. Ornegin, diyabet hastalarmin kan sekeri seviyelerinin zaman
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icindeki degisimini tahmin etmek amaciyla regresyon teknikleri kullanilabilir. Bu
teknikler, hastalarin gegmis kan sekeri Ol¢iimlerine dayanarak, gelecekteki seviyelerini
tahmin etmeye yardimci olabilir. Boylece hastanin tedavi plani optimize edilebilir ve

erken miidahale firsatlar1 degerlendirebilir (138).

Denetimsiz 6grenme, denetimden bagimsiz bir 6grenme teknigini ifade eder. Bu
durumda, makine, etiketlenmemis bir veri seti kullanilarak egitilir ve herhangi bir
denetim olmadan ¢iktiyr tahmin etmesi saglanir (139). Denectimsiz 6grenme
algoritmalari, siralanmamis veri kiimesini girdinin benzerliklerine, farkliliklarina ve
oriintiilerine gore gruplandirmayr amaglar (129). En yaygin denetimsiz Ogrenme
gorevleri arasinda kiimeleme, yogunluk tahmini, 6zellik 6grenme, boyut azaltma,
birliktelik kurallarin1 bulma ve anormallik tespiti yer alir. Kiimeleme teknigi, bir veri
kiimesindeki ornekleri, O6zelliklerinin belirli kombinasyonlarina gore ayr1 kiimeler
halinde gruplandirir. Ornegin, miisterileri satin aldiklari iiriinlere gore gruplamak bir
kiimeleme uygulamasi olabilir. Birliktelik kurali algoritmalari, biiyiik bir veri kiimesinin
degiskenleri arasindaki tipik iligkileri tanimlamay1 ifade eder. Bu algoritmalar, cesitli
veri 6gelerinin bagimliligini belirler ve birlesmis degiskenleri haritalar. Web kullanim
madenciligi ve pazar veri analizi gibi alanlarda birliktelik kurali algoritmalar1 siklikla
kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin tip alanindaki 6nemli bir 6rnegi
tibbi goriintiileme verilerinde anormallik tespitidir. Ornegin, beyin MR gériintiilerinde
anormal bolgelerin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in denetimsiz 6grenme kullanilarak
anormal dokularin, saglikli dokulardan ayristirilmasi saglanabilir. Bu, 6zellikle beyin

tiimorleri gibi hastaliklarin erken teshisinde yardimei olabilir (127).
2.4.2.Derin Ogrenme

DO, birden ¢ok katmanin kullanilmasiyla ham girdi verilerinden daha yiiksek seviyeli

ozelliklerin cikarilmasina dayanan bir tiir MO algoritmasidir (Sekil 2.23) (140).
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Sekil 2.23: YZ, MO ve DO'iin tasviri

Bu algoritmalar, katmanli bir yap1 olan Yapay Sinir Aglari (YSA) kullanir. YSA'da, her
bir algilayicinin yapisi insan beynindeki néronlara benzer sekilde tasarlanmistir. YSA,
kendi kendine &grenme ve karar verme yetenegine sahiptir (141). DO aglari, bir girdi
katmani, bir ¢ikti katmani1 ve bir veya daha fazla gizli katmandan olusur. Bu gizli
katmanlar, birbirlerine bagl agirlikli diiglimler veya noronlar icerir. "Derin" terimi, sinir
agindaki gizli katmanlarin sayisini ifade eder. Geleneksel bir sinir aginda gizli katman
say1s1 iki veya ii¢ iken, DO’de bu say1 daha fazladir. Bu, DO’niin genis veri kiimelerini
egitme yetenegine isaret eder (142). DO algoritmalari, verileri birkag¢ katmandan gegirir;
her katman, 6zellikleri asamali olarak ¢ikarir ve bunlar1 bir sonraki katmana aktarir.
Ardisik her katman, bir 6nceki katmanin ¢iktism girdi olarak kullanir. ilk katmanlar,
diisiik seviyeli oOzellikleri c¢ikarirken, sonraki katmanlar ozellikleri birlestirerek

hiyerarsik bir yap1 olusturur (143).

DO, MO teorisinin temsili 6grenim veya ozellik 6grenimi dalma dayanir. Bir gozlem,
piksel basina yogunluk degerlerinin bir vektorii olarak veya daha soyut bir sekilde bir
dizi kenar, belirli bir sekle sahip bolgeler gibi birgok sekilde temsil edilebilir. DO’niin
sagladig1 yararlardan biri, denetimsiz veya yar1 denetimli 6zellik 6grenimi ve hiyerarsik
ozellik ¢ikarimi i¢in manuel ¢ikarilan 6zellikleri verimli algoritmalarla degistirmektir
(144). Bu bakimdan, DO, yapilandirilmamis verilerle ugrasirken ¢ok sayida 6zelligi
isleme yetenegi sayesinde mevcut MO tekniklerinden daha iyi performans
gostermektedir (145). MO algoritmalarinda problem ¢dzme, problemi farkli pargalara

ayirmay1, bunlan tek tek ¢ozmeyi ve sonucu elde etmek i¢in birlestirmeyi gerektirir.
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Buna karsilik, DO, sorunu ugtan uca ¢dzer (127). Derin sinir ag1, MO’niin nihai iiriinii
yerine gecer ve Ogrenme kurali, egitim verilerinden modeli (derin sinir agi) iireten
algoritma haline gelir. Derin sinir aginin 6nemi, bilginin hiyerarsik olarak islenmesi i¢in
karmasik dogrusal olmayan modele ve sistematik yaklasima kapi agmis olmasinda

yatmaktadir (128). Sekil 2.24’te DO ve MO ile iliskisi gosterilmistir.

Egitim verisi
|

Ogrenme Kurah

Girdi verisi Derin sinir agi Cikt verisi

Sekil 2.24: DO Modeli ve MO ile Iliskisi

DO yéntemleri, uctan wuca Ozelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasmi  ve
siniflandirilmasini saglar. Son on yilda, bir tiir derin sinir ag1 olan ESA, Oriintli tanima
ile ilgili farkli gérevlerde cigir agan sonugclar elde etmistir. Insan gorsel korteksinden
esinlenen ESA'lar, goriintii tanima problemlerinde ¢esitli siniflar1 ayirt eder (146, 147).
Ancak, ESA biiyiik miktarda egitim verisi gerektirir. Tibbi goriintii analizi gibi alanlarda
ESA kullanmak genellikle sifirdan egiterek, yeniden egitmeden dnce onceden egitilmis
bir ag kullanarak veya onceden egitilmis bir ag1 hedef veri kiimesinde ayarlayarak
gergeklestirilir (148). Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in, ImageNet gibi ¢ok sayida
goriintii lizerinde egitilmis ESA modellerinden bilgi aktaran bir transfer 6grenme
yaklagimi gelistirilmistir (149). Bu yaklagimda, modelin ilk katmanlar1 kilitlenir veya
ayarlanirken, son katmanlar hedef veri kiimesi lizerinde egitilir. Kaynak ve hedef veri
kiimeleri farklilik gosterse de model herhangi bir goriintiiyli degerlendirirken genellikle
ayn1 olan diisiik seviyeli 6zellikleri ¢ikarir. Boylece, modeli egitmek ve ek ozellikler
cikarmak i¢in biiylik veri kiimesi gereksinimini ortadan kaldirir. Bu teknik, egitim
sliresini ve maliyetini azaltir (150). Transfer 6greniminde iki yaklagim kullanilir.

Birincisi, aktarilan modelin ¢ikti katmanin1 yeni veri setinin simif sayisina gore
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ozellestirmek ve ardindan ince ayar yapmaktir. Diger yaklasim ise, aktarilan modeli

dogrudan bir 6zellik ¢ikarict olarak kullanmaktir (151).

2.4.2.1.0zellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi, verilerin  karmasikhigin1  azaltmak, algoritmalarin  ¢alismasini
o6grenmek ve kaliplar1 daha belirgin hale getirmek i¢in alan bilgisini 6zellik ¢ikaricilarin
olusturulmasina dahil eden bir siirectir. Bu siire¢ zaman alici, uzmanlik gerektiren ve
pahal1 bir siirectir. Uygulanan 6zelliklerin ¢ogu, bir uzman tarafindan tanimlanmali ve
ardindan MO’deki etki alan1 ve veri tiiriine gdre manuel olarak kodlanmalidir.
Ozellikler, piksel degerleri, sekil, doku, konum ve ydnelim gibi gesitli dznitelikler
olabilir. MO algoritmalarinin performansi, &zelliklerin ne kadar dogru bir sekilde
tammlandif1 ve gikarildigma baghdir. DO algoritmalari, verilerden yiiksek seviyeli
ozellikler gikararak bu siireci otomatiklestirir. Bu, geleneksel MO’ye gore dnemli bir
avantaj saglayan DO niin temel 6zelliklerinden biridir. Sonug olarak, DO, her problem
icin yeni Ozellik ¢ikarici gelistirme gdrevini azaltir ve verilerden daha etkili bir sekilde

yiiksek seviyeli 6zellikler elde etmeyi saglar (127).

Derin 6zellik ¢ikarma, biiytik bir veri kiimesi olan ImageNet gibi 6nceden egitilmis bir
ESA’dan elde edilen 6zelliklerin ¢ikarilmasina dayanir (149). Bu o6zellikler, evrisimli
katmanlar kullanilarak ¢ikarilir ve bir 6zellik vektorii elde edilir. Daha sonra, bu 6zellik
vektorleri yeni bir gorev igin MO siniflandiricilarina iletilir, 6rnegin Destek Vektor
Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsuluk (KNN) gibi veya tam bagli katmanlardan
olusan bir smiflandirictya (softmax) iletili. Tim modeli yeniden egitmek yerine,
yalnizca yeni smiflandiric1 egitilir. Bu yaklagimin temel avantaji, onceden egitilmis
modeli her egitim donglisiinde calistirmak yerine, yalnizca yeni veriler iizerinde
caligtirtlmasidir, bu nedenle ¢ok daha hizlidir (152). Sekil 2.25'te, derin bir sinir aginin
giris katmanina gelen bir goriintiiden diisiik seviyeden yiiksek seviyeye c¢ikarilan

Ozniteliklerin goriintii tanimasinda nasil kullanildigina dair bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 2.25: Goriintiilerin iki tarafindan 6zellik ¢ikarma isleminin bir 6rnegi (153)

2.4.2.2.Transfer Ogrenme

-----

kullanabilmesine olanak taniyan bir tekniktir. Bu yaklasim, genellikle bir modelin
kapsamli bir veri kiimesi iizerinde egitilmis oldugu durumlarda kullanilir ve ardindan bu
ogrenmenin baska bir veri kiimesine uyarlanmasi amaclanir. Transfer 6grenimi, modelin
daha hizli bir sekilde egitilmesine yardimci olur ve ayni zamanda hesaplama agisindan
daha ekonomiktir. Transfer 6grenimi, biiyiik bir veri kiimesinden bilgi edinen bir
modelin, daha az etiketli gdzlem igeren daha kiiciik bir veri kiimesindeki performansini
artirabilir. DO modellerinin son katmanlar1 genellikle veri kiimesine 6zgii bilgiler igerir.
Bu nedenle, bu son katmanlari baska bir veri kiimesine uyarlamak, modelin yeni
verilere uyum saglamasini saglar. Bu sekilde, transfer 6grenimi, dnceden egitilmis bir

modelin bilgi ve deneyimini farkli bir baglamda kullanilabilir hale getirir (154).

Siiflandirma i¢in kullanilabilecek birgok Onceden egitilmis transfer 6grenme modeli
bulunmaktadir. Onceden egitilmis bir model, benzer nitelikteki bir sorunu ele almak igin

gelistirilmis bir modeldir. Siniflandirma sorunlar1 genellikle ¢ok biiylik veri setleriyle
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egitilir. Benzer bir sorunu ele almak i¢in sifirdan bir model olusturmak yerine, baska bir
sorun iizerinde egitilen model bir baslangic noktasi olarak kullanilabilir. Hedef etki
alanindan veri kullanilabilirligine bagl olarak, tiim katmanlar yeniden egitilebilir veya
yalnizca son (tam bagli) katman yeniden egitilebilir. Bu yaklasim, sinir aglarinin
nispeten daha kiigiik veri kiimeleri kullanilarak yeni gorevler i¢in egitilmesine olanak
tanir, ¢linkii yararli diisiik seviyeli ozellikler kaynak etki alani verilerinden 6grenilir

(155, 156).

Herhangi bir DO modelinin performansi mevcut egitim verilerine dayanir. Daha biiyiik
veri kiimeleri daha iyi Ogrenme ve daha iyi performans saglar. Ancak, saglik
uygulamalarinda gizlilik endiseleri nedeniyle biiyiik egitim verilerinin kullanilabilirligi
her zaman miimkiin olmayabilir. Bu yetersiz veri sorununu ¢ozmek ig¢in transfer
O0grenme yoOntemi uygulanir. Transfer 6grenme, daha biiylik bir veri kiimesi iizerinde
zaten egitilmis olan ve daha sonra yeni hedef gorev i¢in ayarlanan agirliklar1 kullanir

(154, 157).

A Ag

/

girdi

v

Transfer
parametleri
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Sekil 2.26 : A ve B aglarindaki ilk katmanlarin ayni oldugu transfer 6grenme

yaklagiminin gosterimi (158).

2.4.2.3.Uctan Uca Ogrenme

Ugtan uca DO, karmasik gorevler igin tek bir sinir agmin egitildigi bir MO teknigidir ve
herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarimi olmaksizin dogrudan ham girdi verilerini kullanir.
Bu teknik, biiyiik dlgekli veri kiimelerinin olusturulmasi sayesinde, konusma tanima,
makine cevirisi, ylz algilama gibi ¢esitli alanlarda devrim yaratmistir. Geleneksel
MO’de, egitim veri hatt1 en az iki asamadan olusur: Ilk asamada ham girdi verilerinden
ayirt edici Ozellikler tretilir. Bu, her gorev icin en alakali 6zellikleri belirlemek tizere
alan bilgisinden yararlanilarak yapilir. Bir sonraki asamada ise ¢ikarilan 6zellikler
aliarak tahminler olusturulur. Ancak, bu prosediir zaman alicidir ve alana 6zgii bilgi

gerektirir (159).

Uctan uca DO, manuel cikarilan 6zellikleri gerektirmez ve girdi cikti eslemesini
dogrudan verilerden 6grenir. DO algoritmalari, genellikle biiyiik bir sinir agina
(genellikle biiytik veri kiimesi lizerinde egitilmis) girdi verilerini ileterek ¢alisir. Sonug
olarak, ag girdi verilerini isler ve tahminler olusturmak i¢in ilgili 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikarir. Bu yontem, manuel miihendislik gerektirmez ve zamanla ¢aba miktarini
azaltir. Bu teknigin basarisi, egitim sirasinda kullanilan biiyiik miktardaki veri ve sinir
aglarinin ¢ok sayida veri ilizerinde egitilerek yiiksek seviyeli o6zellikleri 6grenme

yetenegine dayanmaktadir (160).

Geleneksel yaklasim
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Uctan uca 6grenme
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Sekil 2.27 : Manuel 06zellik ¢ikarma ile karsilagtirmali olarak ugtan uca 6grenme

kavraminin gosterimi (161).
2.4.3.Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, goriintiilerdeki oOriintiileri tanimlamak i¢in 6grenilebilir filtreler veya cekirdekler
kullanan bir DO algoritmasidir (162). Bu filtreler, kenarlar, doku, renk ve sekiller gibi
ozellikleri belirlemek i¢in kullanilir. ESA, paralel olarak calisan ve biyolojik sinir
sistemlerinden esinlenen basit 6geleri kullanarak birden fazla dogrusal olmayan iglem
katmanimi birlestirir. Genellikle ¢ok sinifli siniflandirma igin bir sinir ag1 kullanilir.
ESA'nin 6zelligi, 6zellik ¢ikaricityr manuel olarak tasarlamak yerine egitim siirecine
dahil etmesidir. Ozellik ¢ikaricisi, egitim siireciyle belirlenen 6zel tiir sinir aglarindan
olusur. Bu, ESA'nin o0zellik c¢ikarma tasarimini otomatiklestirilmis bir siirece

dontistiirmesini saglar, bu da en 6nemli 6zelligi ve avantajidir (128).

Bir ESA, ozellik ¢ikarma ag1 ve siniflandirma ag1 arasinda seri bir baglantidan olusur.
Girig gorlintlisii 6zellik ¢ikarma agina girer. Burada, goriintiiniin 6zellikleri ¢ikarilir ve
elde edilen o6zellik sinyalleri siiflandirma sinir agma iletir. Siniflandirma sinir agi,
ozelliklere dayanarak goriintiiniin simifin1 belirler ve giktiyr iiretir. Ozellik gikarma sinir
ag1, evrisim katmani, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmani ¢iftlerinden olusur.
Evrisim katmani, goriintiiyi dontistiirmek i¢in evrisim islemini kullanir ve bir dijital
filtre koleksiyonu olarak diisiliniilebilir. Havuzlama katmani, komsu pikselleri tek bir
pikselde birlestirerek goriintiiniin boyutunu ve agin 6grenmesi gereken parametre
sayisini azaltir. Bu islemler onlarca veya yliizlerce katman tlizerinde tekrarlanir ve her
katman farkli 6zellikleri tespit etmeyi 6grenir. Ozellik tespitinden sonra, ESA mimarisi
simniflandirmaya geger. Sondan bir 6nceki katman, agin tahmin edebilecegi siif sayisi
olan K boyutlu bir vektor ¢ikaran tam baglh bir katmandir. Bu vektor, siniflandirilan
herhangi bir goriintiinlin her bir smnifi i¢in olasiliklart icerir. ESA mimarisinin son
katmani, siniflandirma ¢iktisin1 saglamak icin bir softmax islevi kullanir. Bu islem,
goriintiiniin hangi smifa ait oldugunu belirlemek i¢in olasilik dagilimini {retir (163,

164).
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Sekil 2.28: ESA model mimarisi (165)

2.4.3.1.ESA Katmanlar

2.4.3.1.1. Giris Katmani

Giris katmani, ESA'nin ilk katmanin1 olugturur. Bu katmanda, aga ham veriler dogrudan
saglanir. Ornegin, eger giris bir goriintii ise, bu goriintiiler her bir pikselin renk
yogunlugunun degerlerini igeren tensorler olarak temsil edilir (163). Tensorler, ¢ok
boyutlu matrislerdir ve goriintiiniin boyutlarma gore farklilik gosterebilir. Bir agdaki
giris katmanindaki goOriintiinlin boyutu Onemlidir ¢iinkii bu boyutlar agin genel
performansini etkiler. Biiyiik girdi boyutlari, bellek kullanimini artirir ve agin parametre
sayisini artirarak agin hizini yavaslatabilir. Ancak, daha biiyiik girdi boyutlar1 genellikle
daha fazla ozellik ¢ikarilmasina izin verir, bu da daha iyi sonuglar elde edilmesine
yardimei olabilir. Diger yandan, kiigiik girdi boyutlar1 daha az bellek kullanim1 ve daha
az parametre sayis1 gerektirir, bu da agin daha hizli ¢alismasini saglayabilir. Ancak,
daha kii¢lik girdi boyutlar1 genellikle daha az 6zellik ¢ikarimi anlamina gelir ve bu da
agin performansini diislirebilir. Bu nedenle, giris katmanindaki goriintiiniin boyutu, agin
hizi, bellek kullanimi ve performansi agisindan dikkate alinmasi gereken 6nemli bir

faktordiir (166).
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2.4.3.1.2. Evrisim Katmam

Evrisim katmanlari, ESA yapisinin temel bilesenleridir ve 6zellik ¢ikarma islemini
gergeklestirirler. Bu katmanlar ayn1 zamanda 6zellik haritalarin1 olustururlar. Evrisim
katmanlari, aga verilen giris goriintlisiinden ¢esitli 6zellikleri ¢ikarmak igin filtreler
kullanir (167). Bu filtreler, farkli boyutlarda olabilir, genellikle 2x2, 3x3, 5x5 gibi
boyutlara sahip olabilirler. Bu filtreler, gériintiiye evrisim islemi uygulanarak 6zellik
haritas1 olusturulur. Evrisim islemi, bir matrisin filtre gorevi gorerek diger matrisin
tizerinde kaydirilldigi ve oOrtiisen elemanlarin ¢arpimlariyla elde edilen sonuglarin
toplandigi bir dogrusal islemdir (163). Evrisim katmanlarinin egitimi sirasinda, her
O0grenme iterasyonunda filtrelerin katsayilar1 degistirilerek agin  6zelliklerinin
belirlenmesine katkida bulunulur (166). Giris verilerindeki 6zellikler, koseler, kenarlar,
lekeler, egriler, sekiller, dokular, yogunluk oriintiileri ve diger soyut detaylar gibi
anlamli bilgileri igerebilir. Bu oOzellikler, agin bir gorevi Ogrenmesini ve

genellestirmesini sagladigindan 6nemlidir (163).

<] 7 [2]03 H

kaynak pikseli evrisim katmani hedef pikseli

Sekil 2.29: Evrisim katmaninda bir filtre ile birlikte evrisimin nasil gerceklestigini

gosteren bir gorsel (168)

Ozellik haritasi, her filtre tarafindan iiretilen evrisimli ¢iktilarm (bir sapma degeri
eklenmis) bir matriste diizenlendigi yapidir. Bu matris, her bir filtre tarafindan ¢ikarilan
ozellikleri igerir ve her filtre kendi 6zellik haritasini iiretir. Dolayisiyla, bir katmandan

elde edilen tek kanalli 6zellik haritasinin sayisi, icerdigi filtre sayisina esittir. Her filtre
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tarafindan iretilen evrisimli ¢iktilar, bir sonraki katmana aktarilacak sekilde bir araya
getirilir ve bu matrise 6zellik haritas1 denir. Ozellik haritas1, filtrelerin 6zelliklerini
saklar ve her bir filtre tarafindan iiretilen 6zellikleri icerir. Aktivasyon fonksiyonlari
uygulandiktan sonra noronlarin ¢ikiglarin1 gosteren bir Ozellik haritasi, aktivasyon
haritas1 olarak da adlandirilabilir. Bu haritalar, agin 6grenme siirecinde énemli bilgiler

icerir ve sonraki katmanlara aktarilarak 6zellik ¢ikarma islemine devam edilir (168).

2.4.3.1.3. Toplu Normalizasyon Katmani

Toplu normalizasyon katmani (Batch Normalization), her kanal i¢in bagimsiz olarak
tiim gozlemler genelinde mini bir veri grubunu normallestirir. Bu teknik, DO sinir
aglarindaki bir katmanin girdilerini otomatik olarak standartlagtirmak i¢in tasarlanmistir.
Toplu normalizasyon bir kez uygulandiginda, bir sinir aginin egitim siirecini onemli
Olclide hizlandirma etkisine sahiptir ve bazi durumlarda modelin performansini artirir.
Teknik olarak, bu katman girdileri standartlagtirarak déniistiiriir, yani sifir ortalamaya ve
bir standart sapmaya sahip olacaklardir. Egitim sirasinda, katman her girdi degiskeni
igin istatistikleri takip eder ve bunlar1 verileri standartlastirmak igin kullanir. Toplu
normalizasyon, birgok DO sinir ag1 tiiriinde kullanilabilir (169). Arastirmacilar, toplu
normalizasyon katmanlarinin eklenmesinin, ayn1 dogruluga ulasan bir ag1 egitmek i¢in
14 kat daha az egitim adimina ihtiya¢ duyulabilecegini gostermistir. ESA’nin egitimini
hizlandirmak ve agin baslatilma performansini iyilestirmek i¢in evrisim katmanlar ile
Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit / ReLU) gibi dogrusal olmayan

katmanlar arasina toplu normallestirme katmanlar1 eklenmektedir (169, 170).

2.4.3.1.4. Etkinlestirme (Aktivasyon) katmani

Aktivasyon katmanlari, ESA’nin 6nemli bir parcasidir ve dogrusal olmayan bir 6zellik
kazandirmak i¢in kullanilirlar. Evrisim katmanindan sonra gelirler ve iiretilen ¢iktiy1
ayarlamak ve sinirlamak ig¢in kullanilirlar (171). Bu katmanin amaci, evrigim
katmanindan gelen dogrusal ¢iktiy1 dogrusal olmayan bir forma doniistiirerek agin daha
hizli 6grenmesini saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak da adlandirilan bu
fonksiyonlar, bircok farkli ¢eside sahiptir. ESA baglaminda en yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur.
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ReLU, matematiksel olarak f(x)=max (0, x) seklinde ifade edilir. Bu fonksiyon, girdinin
tim negatif degerlerini sifira doniistiiriirken pozitif degerlerin girisle ayni kalmasini
saglar (172). Bu fonksiyonun ana avantajlarindan biri, girdi negatif oldugunda ¢iktinin
sifir olmasi ve girdi pozitif oldugunda girdiyle ayni degere sahip olmasidir. Dolayisiyla,
ReLU'un gradyani her zaman 1 veya 0'dir, bu da daha derin sinir aglarinda gradyan
kayb1 sorununu onlemeye yardimci olur (173). ReLU'nun diger avantajlarindan biri,
diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha diisiik bir hesaplama yiikiine sahip

olmasidir (174).

f(x) = max(0,x)

Sekil 2.30 : ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi (173)

Aktivasyon fonksiyonu 6zellik haritasindaki diigtimlere uygulanir. Bu fonksiyon pozitif
degerleri aynm degerle cikartirken, negatif degerleri bir esikte sifira indirir. Bu sekilde,
dogrusal olmayan bir 6zellik haritast elde edilir ve agin daha karmasik ve daha genel
gecer oOzellikleri &grenmesine yardimer olur. Ozellikle ReLU gibi aktivasyon
fonksiyonlar1, negatif degerleri sifira indirerek dogrultulmus bir Oznitelik haritas
olusturur. Bu, agin daha derin Ozellikler 6grenmesine ve daha etkili bir sekilde

genellestirme yapmasina olanak tanir (175).
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Input RelLU

-249 | 91 -37 0 0 0
250 | -134 | 101 p 250 0 101
27 61 | -153 27 61 0

Sekil 2.31: ReLLU aktivasyon fonksiyonuna bir 6rnek (175)
2.4.3.1.5. Havuzlama Katmani

Havuzlama islemi veya havuzlama katmani genellikle ESA'larda kullanilir ve siklikla
parametre sayisin1 azaltmak ve hesaplama yiikiini diistirmek i¢in tercih edilir. Bu
katmanlar, bir sonraki evrisim katmam ic¢in girdi boyutunu azaltarak derinligi
etkilemezler. Yani havuzlama islemi sonrasinda giris verisinin yiikseklik ve genislik
degerleri azalirken derinlik, yani kanal sayis1 ayni kalir. Havuzlama katmanlari, giris
dizilerinin 6rnekleme (downsampling) islemi i¢in kullanilir. Bu islem, giris matrisini alt
matrislere boler ve her alt matrisi temsil edecek bir deger secer, boylece ornekleme
gerceklestirilir (166). iki yaygin havuzlama ydntemi vardir: maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama katmanlari. Maksimum havuzlama, alt matris i¢indeki maksimum
degeri secerek drnekleme yaparken, ortalama havuzlama, alt matrisin ortalamasini alir.
Yapilan ¢aligmalar, maksimum havuzlamanin nesne siniflandirma gorevlerinde ortalama
havuzlamadan daha etkili oldugunu gdstermistir. Bu nedenle, maksimum havuzlama

daha sik tercih edilen bir yontemdir (176).

Ozellk haritast Ozellik haritast
20 (2381 2550 2[R3R (NG
5S|-2|2 |8 | Houtama |5 | 8 S | R, i 28
-11-6(7]3 1 ‘1|7 -1|6(7]3 ] 4| 4
415|412 4|-5(4]|2

(@)Maksimum havuztama (b) ortatama havuzlama
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Sekil 2.32: 2x2 filtre boyutu ve 2x2 adim ile maksimum havuzlama ve ortalama

havuzlama igin 6rnek (177)
2.4.3.1.6. Tam Baglantih Katman

Tam baglant1 katmanlari, bir ESA'da evrisim, ReLU ve havuzlama katmanlarindan
sonra gelir. Bu katmanlar, girdi goriintiisiiniin siniflandirma veya segmentasyon gibi
diger gorevleri gerceklestirmek i¢in standart bir sinir ag1 mimarisi kullanan bir veya
daha fazla tamamen bagli katmandan (yogun katmanlar olarak da bilinir) gegirilir. Tam
baglanti katmani i¢in 6zellik haritasi 1 boyutlu bir 6zellik vektoriine doniistiiriiliir, buna
diizlestirme denir. Bu katman, bir 6nceki katmanin tiim alanlarina bagl oldugu i¢in tam
baglanti katmani olarak adlandirilir. Tam baglanti katmanlari, goriintileri farkli
kategorilerde siiflandirmak igin kullanilir (178). Evrisimli ve havuzlama katmanlarinin
ciktist, giris goriintlistiniin 6nemli 6zelliklerini temsil eden bir dizi iist diizey 6zelliktir.
Tamamen baglantili katmanlarin rolii, bu 06grenilmis o6zellikleri kullanarak girdi
goriintlisliniin sinifin1 veya etiketini tahmin etmektir. Yogun baglantilar nedeniyle, tam
baglant1 katmanlari ¢ok sayida parametreye ve yiiksek hesaplama yiikiine sahiptirler. Bir
agda tam baglanti katmani olmamasi, agin karmasik ozellikleri isleme yeteneginden

yoksun olmasina sebep olacak ve genel performansi 6nemli 6l¢iide diisiirecektir (163).

Gizli katman
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Sekil 2.33: Tam baglantili katmanin yapisi. (179)

2.4.3.1.7. DropOut Katmam

Dropout, derin sinir aglar1 i¢in popiiler bir diizenleme teknigidir. Bu teknik, genellikle
tam baglant1 katmanlarina uygulanan ve asir1 6grenmeyi 6nlemeye yardimci olan bir
yontemdir. Asir1 6grenme, bir modelin egitim verileri lizerinde ¢ok iyi performans
gostermesi durumunda ortaya ¢ikar, ancak yeni veri iizerinde genelleme yapma
yetenegini olumsuz yonde etkiler. Dropout ile, egitim siirecinde sinir agindaki belirli
noronlarin rastgele olarak birakildigi veya devre disi birakildigi bir mekanizma
uygulanir. Her iterasyonda, belirli bir olasilikla (genellikle 0,3 gibi) her néronun
baglantilar1 gecici olarak kapatilir. Bu, agin her iterasyonda farkli bir altkiimesi iizerinde
egitilmesini saglar. Devre dis1 birakilan noronlar her egitim adiminda orneklenir,
boylece bir adimda devre dis1 birakilan bir néron bir sonraki adimda aktif olabilir.
Dropout'un amaci, agin her ndronuna asir1 bagimlilig1 azaltarak ve her néronu bagimsiz
olarak calismaya zorlayarak agin daha genel bir temsil 6grenmesine yardime1 olmaktir.
Bu, agin daha basit bir sekilde temsil edilmesini saglar ve asir1 6grenmeyi Onler, bu da

genel performansi artirir (180).

ciktr katmani

gizli katman

girdi katmani

~¢

L S W A
Dropout olmadan Dropout ile

Sekil 2.34: Dropout katmaninin sematik diyagrami (181)

2.4.3.1.8. Smflandirma Katmam

Cikis katmani, ESA’nin son katmanidir ve agin 6grendigi 6zelliklere dayanarak kararlar

alir. Bu katman, genellikle tam baglant1 katman1 olarak bilinir ve tiim ndronlar1 6nceki
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katmanla tam baglantilidir. Cikis katmanindaki néron sayisi, siniflandirma gorevleri igin
smif sayisina ve regresyon gorevleri igin regresyon ¢iktilarinin sayisina esittir. Softmax
aktivasyon fonksiyonu genellikle ¢ikis katmaninda kullanilir. Bu fonksiyon, agin
cikisini smiflar arasinda bir olasilik dagilimia doniistiiriir. Yani, her smnif i¢in agin
tahmin ettigi olasiligi saglar (163). Softmax fonksiyonu, ¢ikislari toplami 1 olan bir
olasilik dagilimina doniistiirerek siniflandirma problemlerinde en yiiksek olasiliga sahip
sinifi secmemizi saglar. Bu sayede, ESA ¢ikis katmani, giris verisinin igslenmesi ve
Ozelliklerin 6grenilmesinden sonra, siniflandirma veya regresyon gibi sonuglar tiretmek

icin kullanilir (171).
2.4.4. Dis Hekimliginde Yapay Zeka

YZ, diger disiplinlerde oldugu gibi, dis hekimligi alaninda da giderek artan bir
kullanima ve potansiyele sahiptir. Dis hekimliginde YZ uygulamalari, baslica teshis,
tedavi planlamasi ve prognoz degerlendirmesi gibi klinik siire¢lere entegre edilmektedir.
Ozellikle teshis alaninda, YZ algoritmalari, radyolojik goriintiilerin otomatik analizi ve
patolojik siireclerin erken teshisi gibi gorevleri iistlenerek, tanisal dogrulugu artirmakta
ve hekimlerin is yiikiinii azaltmaktadir. Dis hekimligi bilisim sistemlerindeki gelismeler,
klinik karar verme siireclerini destekleyen YZ tabanh araglarin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Bu araclar, siirekli gelisen algoritmalar ve MO teknikleri sayesinde daha
hassas ve giivenilir hale gelmektedir. YZ arastirmalarinin dis hekimliginin tim alt
disiplinlerine yayilmasiyla birlikte, bu teknolojinin klinik uygulamalardaki yeri giderek

daha 6nemli hale gelmektedir (182-184).
2.4.4.1. Restoratif Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Dis ciiriikleri, en yaygin goriilen dis hastaliklar1 arasinda yer almakta ve bu nedenle
erken asamada tespit edilmeleri olduk¢a onem tasimaktadir. Geleneksel yontemlerde,
dis hekimleri dis problar1 ve gorsel muayene yoluyla ciiriikleri tespit etmeye calisirken,
bu ydntemler dis hekiminin deneyimine bagh kalmaktadir. Ozellikle aproksimal
ylizeyler gibi erisimi zor alanlarda ciiriiklerin belirlenmesi, bu yontemin sinirlayici bir

yanini olusturur (185, 186).

Son donemde YZ destekli sinir aglari, dis ¢iiriigii tespitini hizlandirmak ve daha hassas
hale getirmek amaciyla kullanilmaya baglanmistir. Cesitli caligmalarda, yapay sinir
aglarinin dis ¢iiriigii tespitinde yiiksek dogruluk oranlar1 sundugu belirtilmistir (187).

Bunun yani sira YZ, dis restorasyonlarinin tanimlanmasi ve simiflandirilmasinda da
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etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (188). Bu teknolojiler, tan1 ve tedavi asamalarinin

secilmesinde dnemli bir katki saglamaktadir.
2.4.4.2. Endodontide Yapay Zeka

YZ’nin endodonti alanindaki 6nemi giderek artmaktadir. YZ’ nin, periapikal lezyonlarin
ve kok kiriklarinin tespiti, kok kanali sistem anatomisinin degerlendirilmesi, pulpa kok
hiicrelerinin canliligin1 tahmin etme, calisma uzunlugunun o6l¢iimii ve retreatment
prosediirlerinin  basar1 oranlarmmin  Ongoriilmesi gibi ¢esitli konularda faydali

olabilecegini gosteren bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (189-191).

YZ'nin endodonti alaninda yalnizca radyolojik analizlerde degil, genetik alaninda da
potansiyeli bulunmaktadir. Yapilan bir ¢aligmada, YZ radikiiler kistler ve periapikal
graniilomlarin gen ekspresyonlarin1 analiz ederek bu iki durum arasindaki farkl

biyolojik siiregleri belirlemistir (192).
2.4.4.3. Ortodontide Yapay Zeka

YZ’nin ortodonti alanindaki kullanimi hizla artmaktadir. YZ, dis c¢ekimi
gereksinimlerinin tahmini, maksimum ankraj kullaniminin 6ngériilmesi, sinif 11 ve III
malokliizyonlarda tedavi sonuglarinin tahmini, temporomandibular eklem osteoartritinin
tespiti, sefalometrik analizler ve biiylime-gelisim donemlerinin belirlenmesi gibi
konularda kullanilmaktadir (193-197). Bu c¢alismalar, YZ'nin ortodontik tedavi
planlamasi ve tani siireglerinde 6nemli bir ara¢ oldugunu ve dis hekimlerinin is yiikiinii

azaltarak daha hassas ve ongoriilebilir sonuglar sundugunu gistermektedir.
2.4.4.4. Ag1z, Dis ve Cene Cerrahisinde Yapay Zeka

YZ’nin agiz, dis ve ¢ene cerrahisi alanindaki kullanimi her gegen giin daha da
genislemekte ve bircok klinik uygulamaya entegre edilmektedir. Yapilan caligmalara
gore, YZ 6zellikle ortognatik cerrahi sonrasi goriintii tahminlerinin iyilestirilmesi ve yiiz
estetigi gibi konularda hekimlere yardimci olabilmektedir. Bu tiir simiilasyonlar hem
tedavi planlamasin1 iyilestirmekte hem de hastalarin tedavi siirecine katilimin
artirmaktadir (198, 199). YZ ayrica iiciincii molar dis ¢ekimi gibi yaygin cerrahi
prosediirlerde, sinir parestezisinin tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu alanda
yapilan calismalarda, panoramik radyografiler lizerinden YZ algoritmalar1 kullanilarak

sinir hasart riskinin tahmin edilebildigi gosterilmistir (200).
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Bunun yani sira, odontojenik lezyonlarin tespiti de YZ'nin énemli bir kullanim alanidir.
Ameloblastom ve odontojenik keratokist gibi tiimorlerin panoramik radyografilerde
tespiti, YZ ile basarili bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Bu tiir lezyonlarin erken
evrede tespiti, tedavi siirecini daha etkili hale getirmekte ve olas1 komplikasyonlari

azaltmaktadir (201).

Implantoloji alaninda da YZ'nin kullanimi hizla artmaktadir. YZ, implant tedavi
planlamasinda, dental implant markalarinin taninmasinda ve osteointegrasyon
kalitesinin degerlendirilmesinde faydali olabilir. Ozellikle peri-implant kemik kaybinin
Ol¢iilmesi ve osteointegrasyon siirecindeki zorluklarin tespit edilmesi gibi konularda

YZ’nin kullanimi, cerrahi siireglerin daha hassas ve basarili bir sekilde yonetilmesine

katki saglamaktadir (202).
2.4.4.5. Periodontolojide Yapay Zeka

YZ periodontoloji alaninda giderek daha yaygin kullanilmakta ve klinik uygulamalara
entegrasyonu artmaktadir. YZ, periodontitisin erken teshisi ve tedavi planlamasi
siireclerinde dis hekimlerine yardimec1 olabilecek 6nemli bir aractir. Ozellikle
periodontal kemik kaybinin tespiti, YZ algoritmalarinin sik¢a kullanildig: bir alan olup,
YZmin kemik kaybimmi daha dogru ve hassas bir sekilde degerlendirebildigi
gosterilmistir.  Cesitli ¢aligmalarda YZ, panoramik ve periapikal radyografilerde
periodontal ve peri-implant kemik kaybini tespit etmede yiiksek dogruluk oranlarina
ulagmistir (203-206).

2.4.4.6. Protetik Dis Hekimliginde Yapay Zeka

YZ, protetik dis hekimliginde teshis, tedavi planlamasi ve {iretim siireglerinde
kullanilmaktadir (207). Ozellikle implant planlamas: (208), protezlerin hazirlanmasi
(209), dis eksikliklerinin  siniflandirilmasit  (210) gibi alanlarda YZ’den
yararlanilmaktadir. YZ, bu alanlarda hatalar1 azaltma ve dogrulugu artirma potansiyeline

sahiptir (207).
2.4.4.7. Cocuk Dis Hekimliginde Yapay Zeka

YZ’nin c¢ocuk dis hekimligine uyarlanmasi, dogru teshis ve tedavi planlamasinda
klinisyenlere 6nemli avantajlar sunar (211). YZ, ¢ocuklarin dis sagligin1 degerlendirmek
(212), dental plak tespiti yapmak (213), siit diglerini siniflandirmak (214) ve erken
cocukluk ¢iiriiklerini 6nceden tahmin etmek (215) gibi alanlarda kullanilmaktadir. YZ,
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Ozellikle ¢ocuklarin is birligini artirarak dis tedavilerinin basarisini artirmakta, ayni
zamanda cocuklarin oral saglik programlarinda egitim almasina da yardimci olmaktadir

(211).
2.4.4.8. Ag1z, Dis ve Cene Radyolojisinde Yapay Zeka

YZ, agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda genis bir kullanim alanina sahip olup, bu
teknolojilerin gilinlik klinik pratige entegrasyonu giderek artmaktadir. Panoramik
radyografi, intraoral radyografiler, KIBT ve USG goriintiileri iizerinde yapilan
caligmalar, bu gorintiilerin analizi ve yorumlanmasinda énemli ilerlemeler saglamistir.
YZ, anatomik yapilarin ve patolojilerin segmentasyonu, dis ¢iirigli ve periodontal
hastaliklarin tespiti, gortintii rekonstriiksiyonu ve adli tip uygulamalar1 gibi pek cok

alanda kullanilmaktadir (216).

Ayrica, YZ teknolojileri, agiz, dis ve ¢ene radyolojisinde tedavi planlamasi ve hasta
takibi siireclerinde onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle KIBT ve panoramik
radyografi gibi ileri goriintiileme teknikleriyle elde edilen verilerin iglenmesi, YZ
algoritmalar1 sayesinde hizlanmakta ve bu islemlerin dogrulugu artmaktadir. Dis
cliriiklerinin tespiti, endodontik tedavi planlamalari, kemik yapisinin degerlendirilmesi
ve osteoporoz gibi kemik hastaliklarinin teshisi gibi alanlarda YZ destekli yazilimlar

basarili sonuglar vermektedir (217-219).

Goriintii isleme uygulamalarinin tesinde, MO uygulamalariyla hastalarin agiz saglig
acisindan risk gruplariin belirlenmesi gibi ileri kullanim alanlar1 da bulunmaktadir. YZ,
bu sayede sadece goriintileme alaninda degil, ayn1 zamanda bireylerin saglik
durumlarinin degerlendirilmesi ve kisisellestirilmis tedavi siireclerinin gelistirilmesine

de katki sunmaktadir (220).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma, Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi Anabilim Dali’nda yiiriitiildii. Arastirmamiza baslamadan 6nce Gaziantep
Universitesi Miidahalesiz Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’nun 2024/03 sayili onay1
alindi. Calismaya katilan bireylerden Helsinki Deklarasyonu kararlari dogrultusunda

bilgilendirilmis onam alind1.

3.1. Calisma Dizaym

Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim
Dali'na Subat 2024 ile Agustos 2024 tarihleri arasinda bagvuran 18 yas ve iizeri toplam
312 bireyden olusan bir calisma grubu olusturuldu, cesitli sebeplerle klinigimize
basvuruda bulunan bu bireyler ¢calismaya goniilliiliik esasiyla dahil edildi. Katilimcilarin
Etik Kurul tarafindan onaylanmis “Bilgilendirilmis Onam Formu”nu imzalamalarinin
ardindan, Kklinik muayeneleri gerceklestirildi. Sonrasinda bireylerin sag ve sol
submandibular tiikiirik bezleri USG ile goriintiilendi. USG ile bezlerin ekojeniteleri,
parankim i¢ yapisi, marjinleri ve vaskiilarizasyonlar1 3 yillik deneyime sahip Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi uzmanlik 6grencisi ve 7 yillik deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi uzmani tarafindan siniflandirildi. Daha sonra elde edilen bu goriintiilerde
YOLOv8 DO algoritmasmin submandibular tiikiiriik bezlerini segmente etmedeki
basarisi ve VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve

YOLOV8 DO algoritmalarimin ise smiflandirma performansi degerlendirildi.
3.2. Klinik Muayene

Calisgmamiz kapsaminda, oral sorunlarin tanimlanmasi, tedaviye katki saglanmasi ve
dental miidahalelerin uygulanmasi1 amaciyla ¢aligmaya dahil edilen tiim hastalarda

ekstraoral ve intraoral klinik muayeneler gergeklestirildi.

e Ekstraoral Muayene: Bas, yiiz, deri, goz, kulak, burun, dudaklar, boyun ve lenf
bezleri, temporomandibular eklem ve ¢igneme kaslarinin muayenesi yapildi.

e Intraoral Muayene: Halitozis, yanak mukozas1, dudak mukozasi, dil, ag1z tabani,
frenulumlar, gingiva, sert damak, yumusak damak ve dislerin muayenesi bu

kapsamda gergeklestirildi.
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3.3. Cahismaya Dahil Edilme ve Dahil Edilmeme Kriterleri
3.3.1. Calismaya dahil edilme kriterleri

v' 18 yas ve lizeri hastalar
3.3.2. Calismaya dahil edilmeme Kriterleri

v' Tikirik bezinin USG goriintilerinin YZ ile degerlendirmesini miimkiin

kilmayacak kadar belirgin neoplazm ve cerrahi gegmisi olan hastalar
3.4. USG Goriintiilerinin Alinmasi ve Submandibular Bez Degerlendirmesi

Arastirmaya dahil edilen hastalarin timii Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim
Dali’nda bulunan GE LOGIQ S8 with XDclear USG cihaz1 (Sekil 3.1) ve 9L-D (2-8
MHz) lineer prob ve standart su bazli akustik baglanti jeli kullanilarak degerlendirildi.
Olgiimii yapan kisiye ve cihaza bagli farkliliklarin giderilebilmesi amaciyla tiim
goriintiileme islemleri aym gozlemci ve aym cihaz ile yapildi. Olgiimler sirasinda
hastalar sirt stii yatar pozisyonda iken bas hiperekstansiyon pozisyonunda

konumlandirildi.

Sekil 3.1: Calismada kullanilan GE LOGIQ S8 with XDclear USG cihaz1
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Submandibular bez  goriintiilenmesinde  hasta yatar pozisyonda ve bas
hiperekstansiyonda iken gercek zamanli 2D gosterim moduna gegildi ve B modda

inceleme sagland1 (Sekil 3.2).

Sekil 3.2: Submandibular tiikiiriik bezinin USG incelemesinde hasta pozisyonu.

USG degerlendirmesi ekstraoral ve bilateral olarak gerceklestirildi; 9L-D (2-8 MHz)
linear prob transversal diizlemde mandibulanin alt kenarina paralel bir pozisyonda

tutularak elde edilen goriintiiler kaydedildi (Sekil 3.3).

51



Sekil 3.3: Submandibular tiikiiriik bezinin USG incelemesinde probun pozisyonu.

Daha sonra bezlerin kanlanmasini renkli doppler aracilifiyla degerlendirmek amactyla
prob incelenecek bolge secili durumda iken transversal olarak ayarlanarak “Color Flow
(CF)” moduna basildi, incelenecek alan genisligi monitorden takip edilerek pencere bez

alani ile smirli olacak sekilde ayarlandi (Sekil 3.4).

e ‘ ]
$

by e Diven
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=

Sekil 3.4: USG cihazinda B mod (yesil kare) ve renkli doppler (color flow, CF) (mavi

kare) igin se¢im paneli.
3.4.1.Ekojenite Degerlendirmesi

Submandibular tiikiirik bezlerinin parankimal yapisi ekojenite agisindan incelendi.
Ekojenite degerlendirmesi Hocevar ve ark. (6)’nin 6nerdigi skorlama sistemine gore
degerlendirilerek tiroid beziyle karsilastirildi. Tiroid beziyle aynmi ekojenitede ise
izoekoik, tiroid bezine goére azalmis ekojenitede ise hipoekoik olarak siiflandirildi

(Sekil 3.5).
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HEKIMLIGI 13 Ts 04 SL
4 11:23:54 SUBMAND

G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.3 Tis04 9L
05/02/24 14:48:43 SUBMAND

Sekil 3.5: Submandibular bez parankiminin ekojenite acisindan degerlendirilmesi. A.
Izoekoik ekojeniteye sahip submandibular bez, B. Hipoekoik ekojeniteye sahip

submandibular bez

3.4.2.Parankim I¢ Yapisi1 Degerlendirmesi
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Submandibular tiikiiriikk bezlerinin parankimi; homojen, minimal heterojen ve belirgin

heterojen olarak degerlendirildi (Sekil 3.6).

‘tv} G.U. DIS HEKIMLIGI M13 Tis04 SL
Y 07/0324 15:03:21 SUBMAND

U. DIS HEKIMLIG! M3 Tis 0.4 SL
W24 111538 SUBMAND
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G.U. DIS HEKIMLIGI MI13 Tis04 9L
22/01/24 11:19:51 SUBMAND

Sekil 3.6: Submandibular bez parankim i¢ yapisi acisindan degerlendirilmesi. A.
Homojen i¢ yapiya sahip submandibular bez. B. Minimal heterojen i¢ yapiya sahip

submandibular bez. C. Heterojen i¢ yapiya sahip submandibular bez.

3.4.3.Marjin Degerlendirmesi

Submandibular tiikiirik bezlerinin marjinleri incelendi; diizenli, fokal diizensiz ve

belirgin diizensiz olarak siniflandirildi (Sekil 3.7).

55



G.U. DIS HEKIMLIGI MI13 Tis04 9L
15/03/24 10:04:30 SUBMAND

G.U. DIS HEKIMLIGI MI13 Tis04 9L
12/03/24 15:55:17 SUBMAND
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G.U. DIS HEKIMLIGI MI13 Tis04 9L
09/02/24 10:21:13 ADM 090224-101934 SUBMAND

Sekil 3.7: Submandibular bezlerin marjinlerinin degerlendirilmesi. A. Diizenli marjine
sahip submandibular bez, B. Fokal diizensiz marjine sahip submandibular bez, C.

Belirgin diizensiz marjine sahip submandibular bez.
3.4.4.Vaskiilarizasyon Degerlendirilmesi

Submandibular tiikiiriik bezlerinin renkli doppler USG ile degerlendirilmesinde;
bezlerin vaskiilarizasyonu degerlendirilerek vaskiilarizyonun var/yok oldugu gézlendi,
eger sonu¢ var ise vaskiilarizasyon santral/periferal/santral+periferal olarak

degerlendirildi (Sekil 3.8).

57



G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.1 Tis0.7 9SL
03/07/24 12:04:26 SUBMAND

FR

F

cm/s

G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.1 Tis0.7 9SL
18/03/24 13:53:14 SUBMAND
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G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.1 Tis0.7 9SL
18/03/24 13:53:45 SUBMAND

FR

G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.1 Tis0.7 9SL
02/02/24 09:57:30 SUBMAND

Sekil 3.8: Submandibular bezlerin renkli doppler USG ile degerlendirilmesi A:
vaskiilarizasyon yok B: santral kanlanma C: periferal kanlanma D: santral+periferal

kanlanma
3.4.5.Vaskiilarizasyon Siddetinin Degerlendirilmesi

Submandibular tiikiiriik bezlerinin vaskiilarizasyon siddeti, renkli Doppler USG ile

goriintiileme sirasinda hi¢ damar goriintiillenmemesi ya da {i¢ veya daha az damar
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segmenti icermesi durumunda zayif kanlanma, {igten fazla kan damarinin tiikiiriik bezi

boyunca goriiniir olmas1 durumunda ise iyi kanlanma olarak tanimlandi (Sekil 3.9).

g‘f} G.U. DIS HEKIMLIGI MI1.2 Tis0.7 9SL

%)) 06/02/24 10:34:59 SUBMAND

773 G.U. DIS HEKIMLIGI Tis 0.7 9L
%Y 21/05/24 12:53:12 SUBMAND

FR

Sekil 3.9: Submandibular bezlerin vaskiilarizasyon degerlendirilmesi A: zayif kanlanma

gosteren submandibular bez, B: 1yi kanlanma gdsteren submandibular bez
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3.5.Model Gelistirilmesi

Model gelistirilirken Python programlama dili (v.3.10.12; Python Software Foundation,
Wilmington, DE, ABD) ve Keras ve Tensorflow kiitiiphaneleri kullanildi. Egitim
stirecinde, 62 GB RAM ve NVIDIA Tesla A100 grafik iglem birimi olan bir bilgisayar

model egitimi i¢in kullanildi.
3.6.Submandibular Tiikiiriik Bezi Segmentasyonu
3.6.1.Derin Ogrenme Mimarisi

Cok sayida algoritma, DO tabanli nesne algilama ve anlamsal segmentasyon
teknolojilerinin ilerlemesine katkida bulunmaktadir. Bunlar arasinda gerg¢ek zamanli
nesne algilama ve anlamsal segmentasyon teknolojisi YOLO (You Only Look Once
[Sadece Bir Kez Bak]) 6zellikle dikkat ¢cekmistir. Adindan da anlasilacagi iizere, YOLO
algoritmasi nesneleri tek bir ileri gegisle tespit edebilmekte, boylece hizli ve dogru

nesne tespiti ve segmentasyonu miimkiin olmaktadir (221).
3.6.1.1.YOLOvVS

YOLOvS'1 gelistiren sirket olan Ultralytics, Ocak 2023'te YOLOV8'1 piyasaya siirdii.
YOLOV8, Maksimum Olmayan Baskilama (NMS) siirecini hizlandiran ve kutu tahmin
islemlerinin sayisini azaltan anchor-free yaklasimini izlemektedir. Ayrica, YOLOvVS
egitim sirasinda mozaik biiyiitmeyi de igermektedir. Ancak, bu artirmanin tiim egitim
stireci boyunca kullanilmasi halinde olumsuz etkileri olabilecegi gozlemlenmistir.
Sonug olarak, son on epok i¢in devre dig1 birakilmistir. Hizi, dogrulugu ve basitligi
nedeniyle YOLOVS, nesne tanima, goriintii segmentasyonu ve goriintii siniflandirmasi

ile ilgili ¢ok ¢esitli gorevler igin oldukga iyi bir se¢imdir (222).
3.6.2.Goriintii On Isleme

Elde edilen USG goriintiileri Roboflow, Inc., Des Moines, Iowa, USA yazilimi ile
oncelikle YZ’nin submandibular tiikiiriik bezinin tespit performansint 6l¢mek amaciyla
herhangi bir siniflama yapilmadan, sadece submandibular tiikiiriik bezleri olarak 3 yillik
deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmanlik 6grencisi ve 7 yillik deneyime
sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani tarafindan poligonal olarak etiketlendi

(Sekil 3.10.).
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Sekil 3.10: USG goriintiileri lizerinde submandibular bezlerin poligonal etiketleme
islemi.

Elde edilen USG goriintiileri rastgele olarak egitim grubu (%70), dogrulama grubu
(%]15) ve test grubu (%15) olarak iige boliindii.

Elde edilen USG goriintiileri algoritmanin en iyi performansta galisabilmesi igin *.tiff
formatindan * jpg formatina dondstiriildi ve 1442x899 pikselden 640x640 piksele

yeniden boyutlandirildi. Ayrica egitim verilerine;

e Otomatik Yonlendirme,

e 90° Dondiirme: Saat yoniinde, saat yoniiniin tersine
e Kirpma: +£15° Yatay, £15° Dikey,

e (evirme: Yatay, Dikey,

e Dondiirme: -15° ile +15° arasinda,

e Gri Tonlama: Goriintiilerin %25'ine,

e Giirtltii: Piksellerin %5’ine kadar,

e Kesme: Her biri %10 boyutunda 3 kutu,

e Mozaik,
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Bulaniklastirma: 2,5 piksele kadar uygulandi ve goriintii sayisi arttirilarak modelin
O0grenme basariminin yiikseltilmesi amaglandi. Egitim verilerinin arttirilmasindan sonra

gruplardaki goriintii sayilar1 su sekilde olustu:

e Egitim grubu: 1311 goriintii
e Dogrulama grubu: 94 goriintii

e Test grubu: 94 goriintii igermektedir.
3.7.Submandibular Tiikiiriik Bezi Sonografik Parametrelerin Siniflandirilmasi
3.7.1.Derin Ogrenme Mimarisi
3.7.1.1.Inception v3

Inception v3, goriintlii tanima gorevlerinde yiiksek performans elde etmek amaciyla
gelistirilmis bir DO mimarisidir ve &nceki Inception aglarmin iizerine eklenen gesitli
iyilestirmelerle optimize edilmistir. Bu model, daha az parametreyle yiiksek dogruluk

saglamay1 hedeflerken, hesaplama verimliligini artiran yenilikler sunmaktadir (223).

Inception v3, biiyilk boyutlu konvoliisyonlarin (6rnegin 5x5 veya 7x7 filtreler)
hesaplama agisindan maliyetli olmasin1 ¢dzmek i¢in bu biiyiik filtreleri daha kiigiik
konvoliisyonlar kullanarak parcalar. Ornegin, 7x7 boyutundaki bir konvoliisyon islemi
yerine ardisik iki 3x3 konvoliisyon kullanarak ayni sonug elde edilir, ancak bu yontem
hesaplama maliyetini onemli Ol¢iide azaltir. Bu yaklasim, modelin karmasik yapilari

ogrenme kapasitesinden 6diin vermeden verimliligi artirir (223).
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() Evrisim Katmam () Ortalama Havuzlama

() Maksimum Havuziama () Tam Baglantih Katman
Katmam

: Concat - Dropout Katmam E Softmax Katmam

Sekil 3.11. Inception V3 modelinin mimarisi (224)
3.7.1.2.Xception

IIk olarak Francois Chollet tarafindan onerilen bu 6zel ESA, Inception ESA'dan
uyarlanmigtir. Inception'da tipik olarak bulunan modiiller, derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlarla degistirilmistir. Xception modeli, Inception v3 ile neredeyse ayni
miktarda parametreye sahiptir ve bu da kismen ¢ok benzer mimariyi paylagmalarindan
kaynaklanmaktadir. Xception, Inception'in ileri bir versiyonu olarak diisiiniilebilir,
¢linkii Inception tarafindan ortaya konan fikirleri Inception'in simdiye kadar Onerilen
herhangi bir versiyonundan ¢ok daha ileri gétiirmektedir (225). Inception'in kanallar
arast korelasyonlar i¢in 3x3 veya 5X5 konvoliisyonlarla uzamsal korelasyonlari
yakaladig1 yerde, Xception bunun yerine her kanalda 1x1 konvoliisyonlar gergeklestirir
ve ardindan bu ciktilarin her birine 3x3 hesaplama ekler. Bu, Xception'in tahminlerini

yapmak i¢in kullandig1 derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar olusturur (226).
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Sekil 3.12: Xception DO modelinin mimarisi (227)
3.7.1.3.VGG (Visual Geometry Group) 16

VGGNet, DO alaninda yaygin olarak kullanilan modellerden biridir ve basit yapist ile
etkinligi, genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu modelin popiilerligi, mimarisinin agik
ve anlasilir olmasi, kiiciik boyutlu evrisim gekirdekleri kullanilmasi ve 6zellikle bir DO
modeli olarak sundugu kullanim kolayligindan kaynaklanmaktadir. VGGNet,
maksimum havuzlama ve ReLU aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte 3x3 boyutunda
evrisim cekirdekleri kullanarak derin 6zellik ¢ikarimi gergeklestirir. Ayrica, ii¢ tam
baglantili katman modelin son asamalarinda siniflandirma gorevini {stlenir. Kiiclik
evrisim c¢ekirdeklerinin tercih edilmesi, modelin parametre sayisini yonetilebilir
diizeyde tutarken, daha etkili bir egitim ve test siireci saglar. Bu kiigiik ¢ekirdekler
sayesinde, modelin daha fazla katmanla derinlestirilmesi miimkiin olur, bu da modelin
ozellikle goriintii isleme gibi alanlarda daha basarili performans gostermesine olanak
tanir. Dolayistyla, VGGNet mimarisi, derinligi ve hesaplama verimliligiyle goriintii
tabanl gorevlerde onemli bir avantaj sunar. Bu, daha derin aglarin kullanimin tesvik
eden tasarimin temel fikrini agikc¢a ifade eder. Giris katmanindan sonra VGG model
katmani gelir, bu katman bes bloktan olusur. Onerilen model, 224x224 boyutundaki &n
islenmis resimleri bir VGG modelini kullanarak giris katmaninda okur. Giris katmaninin
ardindan, katmanin ilk blogu iki evrisim katmani ile baglar ve havuzlama katmani ile
eslik eder. Ik evrisim katmani 64 filtreden olusur. Havuzlama isleminden sonra, son

resim boyutu 112x112 piksele kiigilir. Her katman blogunun neredeyse ayni
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katmanlama diizeni vardir. Ikinci blokta, dzellikler 56x56 boyutuna kiigiiliir ve ilk ve
ikinci evrisim katmanlarinda 128 filtre bulunur. Ozellik haritas1, iigiincii blokta 256
filtre ile li¢ evrisim katmani ve maksimum havuzlama ile 28x28 boyutuna kiigiiliir.
Dordiincii bloktaki havuzlama katmaninda o6zellik haritas1 512 filtre ile ii¢ evrisim
katmani ile 14x14 boyutuna daha da sikistirilir. Ozellik haritasi, besinci ve son blokta
512 filtre ile ii¢ evrisim katmani ile 7x7 boyutuna daha da sikistirilir (228, 229).

convl

convd Top Layer

b Ech fc7 fc'sj
4x4x512 Tﬁ

2x2x512

conv5

8x8x512

16x16x256

(1) Evrisim + ReLU
[ [ Maksimum Havuzlama
| Tam Baglant1 + ReLU

a8
64x64x64

Sekil 3.13: VGG16 mimarisi (230)
3.7.14NVGG 19

VGG19, VGG16 modelinin bir uzantis1 olarak, goriintii analizi ve simiflandirma
gorevleri i¢in DO’de 6nemli bir ilerlemedir. Onciisii gibi, VGG19 da basitligi ve
pratikligiyle ovgii alir. Kiiciik 3x3 evrisim ¢ekirdeklerinin kullanimini benimser,
maksimum havuzlama katmanlari ve ReLU aktivasyonlariyla tamamlanir, ki bunlar da
VGGNet ailesinin belirleyici 6zellikleridir. Bu tasarim felsefesinin arkasindaki mantik,
daha derin bir ag1 miimkiin kilan daha kii¢iik filtrelerin kullanilmasidir, bu da daha etkili
ozellik 6grenimine yol acar. VGG19 mimarisinde, giris katmani bes farkli blokla takip
edilir, her biri tutarli bir katmanlama diizeni ile karakterizedir. Bloklarda ilerledik¢e, her

evrisim katmanindaki filtre sayis1 artar, agin giderek daha karmasik ve soyut 6zellikler
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cikarmasini saglar. Son blok, 6zellik haritalarinin mekansal boyutlarini daha da azaltir
ve girig goriintiisiiniin son derece sikistirilmis bir temsilini olusturur. VGG19'un derin
ve tutarli mimarisi, daha derin aglarin goriintii odakli gorevlerde iistiin oldugu fikrini
vurgular ve bilgisayarli goriis icin DO alaninda VGGNet ailesinin mirasin1 daha da

saglamlastirir (229, 231).

convi

conv2

conv3

convd
convs 77 x512

y - fcb fc? fc8
y 1 A .'

1x1x4098 1x1 x 1000

14x 14 x 512
28 x 28 x 512

56 x 56 x 256 p .
/) Evrisim + ReLU

. 126 r a Maksimum Havuzlama

ﬁ Tam Baglant1 + ReLU

£ Softmax
¥

224 x 224 x 64

Sekil 3.14: VGG19 mimarisi (232)
3.7.1.5.MobileNet

MobileNet, TensorFlow'un ilk mobil gorsel algilama modeli olarak mobil uygulamalar
ve yerlesik goriintii isleme sistemleri igin 6zel olarak tasarlanmistir. DO alaninda derin
ayrilabilir evrisim teknigini benimseyerek, daha hafif ve daha az parametre iceren bir
sinir ag1 elde etmeyi hedefler. Derin ayrilabilir evrisim, derinliksel ve noktasal evrigim
olmak tizere iki temel islemi birlestirir; derinliksel evrigim, her kanal1 ayr1 ayr1 isleyerek
uzamsal bir evrisim gergeklestirirken, noktasal evrisim ise Ozellikleri birlestiren tek
piksel genisliginde bir evrisim yapar. Ayrica, genislik carpani ve ¢oziiniirliik ¢arpani gibi
ozelliklerle daha kiiclik ve daha hafif modeller elde edilir. Genislik carpani, her
katmanin genigligini azaltarak modelin boyutunu kiiciiltiirken, ¢oziiniirliik carpan1 girig
goriintiilerinin ve katmanlarin boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini diisiiriir. Bu

sayede, MobileNet diger standart evrisimlere kiyasla énemli 6l¢iide daha az hesaplama
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maliyetiyle calisabilir, mobil cihazlar ve gdmiilii sistemler i¢in daha uygun bir ¢6ziim
sunar (233).

3.7.1.6.MobileNet v2

MobileNetV2, sikistirma katmanlar1 ve ters ¢evrilmis artik bloklar1 kullanan oldukc¢a
verimli bir Ozellik dedektoridiir (234). Egitim siirecinde, genelleme yetenegini
artirmak amaciyla veri artirnrmi kullanilir. Veri artirma teknikleri, goriintiileri dondiirme,
yakinlastirma, kirpma gibi c¢esitli islemlerden gecirerek yeni egitim ornekleri
olusturmay1 saglar. MobileNetV2 mimarisi, temel model olarak 17 dar bogaz
(bottleneck) kalint1 blogunu takiben 1x1 diizenli evrisim blogu icerir. Bu model, 6zellik
cikarimi i¢in yaygin olarak kullanilir. Modelin siniflandirma asamasini gerceklestirmek
amaciyla temel yapiya ek katmanlar eklenir. Bu ek katmanlar, diizlestirilmis ortalama
havuzlama katmani, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip 64 néronlu yogun bir katman

ve son olarak softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip 3 noéronlu bir ¢ikti katmanindan

olusmaktadir (235).

n=1280
n=32 O
g sa n-96 n = 1280 D
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Tam baglant
-> - Mubil:tet\!! Simflandiric

Onisleme 3x3 Evrisim, ReLU Maks. havuzlama 2x2

Sekil 3.15: MobileNetv2 mimarisi (236)
3.7.2.Goriintii On isleme

Elde edilen goriintiiler 3 yillik deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmanlik
ogrencisi ve 7 yillik deneyime sahip Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi uzmani tarafindan
submandibular bezlerin ekojenitesi, parankim i¢ yapisi, marjinleri ve vaskiilarizasyonu
acisindan degerlendirilip yukarida belirtilen siniflamalara gore etiketlendi. Daha sonra
her bir sonografik parametre i¢in goriintiiler rastgele olarak egitim grubu (%70),

dogrulama grubu (%15) ve test grubu (%15) olarak tige boliindii.
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Gruplara gore goriintii sayilart su sekildedir:

e Egitim grubu: 436 goriintii
e Dogrulama grubu: 94 goriintii

e Test grubu: 94 goriintii igermektedir.

Goriintii verilerini islemek i¢in Keras'in ImageDataGenerator smifi kullanildi. Bu
siniftaki islevler, veri artirma ve 6n isleme islemlerini kolaylastirmak i¢in kullanilir. Bu

calismada kullanilan islevler;

rescale = 1.0/255: Goriintii piksellerinin degerlerini [0, 1] araligina 6lgekler. Bu,

agin daha iyi 6grenmesini saglayabilir.
e horizontal flip = True: Goriintiileri yatay olarak cevirir.
e vertical flip = True: Gorintiileri dikey olarak gevirir.
e zoom range = 0.2: Gorlintliyli rasgele yakinlagtirir.
e shear range = 0.2: Gorlintiiyii rasgele kaydirir.
o width shift range = 0.2: Goriintiiyii yatay eksende rasgele kaydirir.
e height shift range = 0.2: Goriintiiyli dikey eksende rasgele kaydirir.

o fill mode = 'nearest: Kaydirma veya dondiirme islemlerinden kaynaklanan bos
pikselleri doldurmak icin kullanilacak dolgu modunu belirtir. "nearest" dolgu

modu, bosluklar1 en yakin dolu pikselin degeri ile doldurur.

Tiim bu islemler egitim verisi {lizerinde uygulanirken, dogrulama ve test verilerinde
kullanilmadi. Bunun nedeni modelin ger¢ek diinya performansini daha dogru bir sekilde

degerlendirmeye caligmaktir.
3.7.3. Hiperparametre Ayarlanmasi

Modelin egitim agsamasinda, giris verisinin boyutu (150, 150, 3) olarak ayarland: ve her
egitim iterasyonunda 32 &rneklik bir grup kullanildi. Ogrenme orani (learning rate)
0.001 olarak belirlendi ve egitim siirecinde her bir model i¢in 100 epokluk bir egitim
gerceklestirildi. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam kullanildi ve bu algoritmanin
parametreleri Ir = 0.001, beta_1 = 0.9, beta_2 = 0.999, amsgrad = False, epsilon = 1e-7

olarak belirlendi.

69



Egitim sirasinda asir1 uyumu (overfitting) engellemek amaciyla Keras’in EarlyStopping
komutu kullanildi. Bu komut, dogrulama kiimesi dogrulugunda 3 epok boyunca
herhangi bir iyilesme goriilmedigi takdirde egitimi durdurarak, modelin asir1 uyum

gostermesinin Oniine geger.
3.8.Egitim Asamasi

DO algoritmalari, baslangigta egitim setiyle 100 epokla egitildi. Ardindan dogrulama
seti sistem model tahminlerinin gelistirilmesinde kullanildi. Egitim agirliklari, model

tahminlerinin iyilestirilmesi sonucunda elde edildi.
3.9.Test Asamasi

Egitim asamasinda elde edilen agirliklarin dogrulugu verilerin %15°1 {izerinde test
edildi. Test seti, sistem tarafindan daha once hi¢ goriillmemis goriintiilerin etiketlerinden

olugsmaktaydi.
3.10.istatistiksel Analiz

Submandibular tiikliriik bezlerinin ekojeniteleri, parankim i¢ yapisi, marjinleri ve

vaskiilarizasyonlarinin frekansi ve ytizdeleri belirlendi.

Model performanslarint degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanildi. Karmasiklik
matrisi, modelin tahminlerini gercek degerlerle karsilagtirarak performansini
degerlendirir. Ayrica, Alici Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic
Curve-ROC) egrileri olusturuldu ve ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under
Curve-AUC) hesaplandi. Boylece submandibular bez segmentasyonu i¢in YOLOVS
modelinin; submandibular tiikiiriik bezi sonografik parametrelerin siniflandirilmasi igin
ise VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOvVS8

olmak tizere 7 farkli modelin performanslar1 degerlendirildi.
3.10.1.Karmasikhik Matrisi Hesaplama Prosediirii

Modelin tiikiirik  bezi segmentasyonu Vve smiflandirmasindaki  basarisinin

degerlendirilmesi i¢in asagidaki matrisler kullanildi.

v' Dogru porzitif (DP), modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
durumlar ifade eder.
v" Yanlis negatif (YN), modelin yanhs bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi

durumlar1 ifade eder.
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v' Yanlis pozitif (YP), modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
durumlari ifade eder (237).

3.10.2.Performans Degerlendirilmesi

Veri setlerinin siniflandirma performansini 6lgmek i¢in kullanilan oOlgiitler arasinda

dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru bulunmaktadir.

Dogruluk, smiflandirma problemlerinde dogru tahminlerin toplam veri kiimesine olan

oranini gosterir (237). Hesaplama formiilii:

DP + DN
DP + DN + YP + YN

Dogruluk =

Kesinlik, pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin gergekte kaginin dogru oldugunu

gosterir (237). Hesaplama formiilii:

DP

Kesinlik = DP—-I-YP

Duyarlilik, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarinin pozitif olarak

tahmin edildigini gosterir (237). Hesaplama formiilii:

DP

Duyarllllk = DP-I-—YN

Kesinlik 6l¢iitii, smiflandiricinin  performansim1  yanhs pozitifler ile aciklarken,

duyarlilik 6l¢iitii bu performansi yanlis negatifler ile aciklar.

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik o6lgiitlerinin agirlik ortalamasi ile hesaplanan bir

degerdir (237). Hesaplama formiilii:

2 x Kesinlik x Duyarlilik

F1 Sk =
oru Kesinlik + Duyarlilik

Alict Islem Karakteristik Egrisi (ROC Egrisi- Receiver Operating Characteristic Curve),
ikili siniflandirma performansini grafikle géstermek icin kullanilir. Dogru pozitif orani

Olciitiiniin y eksenine, yanlis pozitif orani 6l¢iitiiniin x eksenine konumlandirilmasi ile

cizilir (238).

Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the ROC Curve- AUC), birden fazla

siiflandiriciyt karsilagtirmak i¢in kullanilan bir metriktir. AUC degeri, 0 ile 1 arasinda
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deger alabilir ve 1'e ne kadar yakinsa bu, smiflandirmanin o kadar iyi oldugunu gosterir.

Kisacasi, alan arttik¢a siniflandirma yetenegi artar (238).

/ Optimal
smiflama

1.0

=
g
c
-
.E
o
=%
&
)
= o Egri altinda kalan
L alan (AUC)
- % :
0 Yanhs pozitif oram 1.0

Sekil 3.16: ROC egrisi ve egri altindaki alan AUC grafigi (239)
3.10.3.Birlesim iizerinden kesisim (Intersection of Union, IoU)

Nesne tespiti ¢aligmalarinda karsilagtirmalar yapmak i¢in siklikla kullanilan bir metrik,
IoU (Intersection over Union) metrigidir. Bu metrik, sistem tarafindan tahmin edilen
bolge ile gergekte etiketlenmis bolge arasindaki kesisimin toplam birlesime oranini
ifade eder. Cakisma bolgesi ne kadar biiyiik olursa, IoU degeri 1'e o kadar yaklasir ve
bu, tahminin gercek bdlgeyle ne kadar 1yi Ortiistiiglinti gosterir. Bu parametre genellikle

egitim asamasinda elde edilir (240).

Tiikiiriik bezi segmentasyonunda IoU'ya dayal1 olarak hesaplanan giiven skoru i¢in esik
degeri %50 olarak belirlendi. Bu, tahminlerin basar1 oranini belirlemek i¢in kullanilan

bir kriterdir. %50'nin altinda olan tahminler basarisiz olarak kabul edildi.
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IoU=0.4043 IoU=0.7303 IoU=0.9533

Sekil 3.17: Birlesim iizerinden kesisim (Intersection of Union, IoU) metrigi 6l¢iimii
(241)
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4 BULGULAR
4.1. Submandibular Tiikiiriik Bezi Segmentasyonu

Calismamizda ilk olarak YOLOv8 DO algoritmasmin USG gériintiilerinde
submandibular tiikiiriik bezini segmente etme basaris1 incelenmistir. Modelin
performanst degerlendirilirken karmagsiklik matrisi kullanilmigtir.  Submandibular
tiikiiriik bezi segmentasyonu icin YOLOv8 DO modelinin karmasiklik matrisi grafigi

Sekil 4.1'de gosterilmektedir.

Confusion Matrix
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=
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-
z
=
9
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- 40
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=
£ - 0 0
Arc% -20
0
| | -0
Tukuruk Bezi background

True

Sekil 4.1: Submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonu i¢cin YOLOvV8 algoritmasinin

karmagiklik matrisi grafigi

Sekil 4.2, submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonunda kullanilan YOLOv8 DO
modeline iligkin ROC egrisini ve AUC degerini gostermektedir.
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Sekil 4.2: Submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonu i¢in YOLOVS algoritmasinin

ROC egrisi ve egri altindaki alan AUC grafigi

YOLOV8 modelinin submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonu i¢in AUC degeri 1.00

olarak hesaplanmistir.

Submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonu igin test verilerinin degerlendirilmesinde
DP, YP ve YN degerleri YOLOVS i¢in 94, 0, 0 olarak bulunmustur. Bu degerlere gore
hesaplanan dogruluk duyarlilik, kesinlik ve F1 degerleri Tablo 4.1’de sunulmaktadir.

Tablo 4.1: Submandibular tiikiiriik bezi segmentasyonu ig¢in test verilerinin

degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

Dogruluk 1.00
F1 1.00
Kesinlik 1.00
Duyarhilik 1.00
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4.2.Submandibular  Tiikiiriik  Bezlerinin = Sonografik = Parametrelerinin

Siniflandirilmasi

Submandibular tiikiiriik bezlerinin sonografik parametrelerinin siniflandirilmasi igin
VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 DO

algoritmalarinin siniflandirma araglari kullanilmistir.
4.2.1.Ekojenite Degerlendirmesi

Submandibular tiikiirlik bezlerinin ekojeniteleri izoekoik ve hipoekoik olarak
siniflandirildiktan  sonra yukaridaki DO algoritmalar1 ile degerlendirildi. Ilgili

modellerin performansi karmasiklik matrisi ile degerlendirilmistir (Sekil 4.3).

Confusion Matrix Confusion Matrix

A B

True Labels
True Labels

Predicted Labels Predicted Labels
Confusion Matrix Confusion Matrix

True Labels
True Labels

Predicted Labels Predicted Labels

76



Confusion Matrix Confusion Matrix

True Labels
True Labels

Predicted Labels Predicted Labels
Confusion Matrix

True Labels

0 1
Sekil 4.3: Submandibular tiikiiriik bezi ekojenite siniflandirmasi i¢cin VGG16 (A),
VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOVS (G) algoritmalarmin karmasiklik matrisi grafigi (Siif 0: hipoekoik Simif 1:

izoekoik)

Sekil 4.4, submandibular tiikiiriik bezi ekojenite siniflandirmasinda kullanilan VGG16,
VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOvVS DO

modellerinin ROC egrilerini ve  AUC degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.4: Submandibular tiikiiriik bezi ekojenite siniflandirmasi i¢in VGG16 (A),
VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOVS (G) algoritmalarinin ROC egrisi ve AUC grafigi (Siif 0: hipoekoik Sinif 1:
izoekoik)

Submandibular tlikiiriik bezi ekojenite smiflandirmas1 i¢cin VGG16, VGGI19,
Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 modellerinin dogruluk
degerleri sirastyla %94.6, %95.7, %94.6, %95.7, %94.6, %93.6 ve %97.8 olmustur. DP,
YP ve YN degerlerinden hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.2'de

gosterilmistir.

Tablo 4.2: Submandibular tiikiiriik bezi ekojenite siniflandirilmast i¢in test verilerinin

degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

F1 Kesinlik Duyarlilik
VGG16 0.94 0.93 0.95
VGG19 0.94 0.96 0.96
Inceptionv3 0.92 0.90 0.95
Xception 0.94 0.96 0.96
MobileNet 0.94 0.94 0.95
MobileNetv2 0.93 0.92 0.93
YOLOvV8 0.98 0.98 0.98

4.2.2.Homojenite Degerlendirmesi

Submandibular tiikiirik bezlerinin marjin i¢ yapist homojen, minimal heterojen ve
belirgin heterojen olarak siniflandirildiktan sonra DO algoritmalar ile degerlendirildi.

Bu modellerin performansi karmasiklik matrisi ile degerlendirilmistir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5: Submandibular tiikiiriik bezi homojenite siniflandirmasi i¢in VGG16 (A),
VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOvVS (G) algoritmalarinin karmasiklik matrisi grafigi (Siif 0: homojen Smif 1:

minimal heterojen Smif 2: belirgin heterojen)

Sekil 4.6, submandibular tiikiiriik bezi homojenliginin siniflandirilmasinda kullanilan

VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8

. . o . .. - .. . .
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Sekil 4.6: Submandibular tiikiiriik bezi homojenite siniflandirmasi i¢cin VGG16 (A),
VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOVS (QG) algoritmalarmin ROC egrisi ve AUC grafigi (Sinif 0: homojen Simf 1:

minimal heterojen Smif 2: belirgin heterojen)

Submandibular tiikiiriik bezi homojenite siniflandirmasi i¢in en yliksek dogruluk
oranina sahip model %93.6 ile MobileNetv2 olurken, VGG16, VGG19, Inceptionv3,
Xception, MobileNet ve YOLOvVS modellerinin dogruluk degerleri sirasiyla %82.9,
%81.9, %88.2, %85.1, %88.2 ve %91.4 olmustur. DP, YP ve YN degerlerinden

hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.3’te gdsterilmistir.

Tablo 4.3: Submandibular tiikiiriikk bezi homojenite siniflandirilmast igin test verilerinin

degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

F1 Kesinlik Duyarlilik
VGG16 0.83 0.82 0.83
VGG19 0.82 0.84 0.82
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Inceptionv3 0.87 0.86 0.88
Xception 0.84 0.83 0.85
MobileNet 0.87 0.86 0.88
MobileNetv2 0.92 0.92 0.94
YOLOv8 0.91 0.90 0.91

4.2.3.Marjin Degerlendirmesi

Submandibular tiikiirik bezlerinin marjinleri diizenli, fokal diizensiz ve belirgin

diizensiz olarak smiflandirildiktan sonra DO algoritmalar1 ile degerlendirildi. Bu

modellerin performansit karmagiklik matrisi ile degerlendirilmistir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7: Submandibular tiikiiriik bezi marjin siniflandirmasi i¢gin VGG16 (A), VGG19
(B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve YOLOVS8 (G)
algoritmalarmin karmasiklik matrisi grafigi (Sinif 0: diizenli Smif 1: fokal diizensiz

Sinif 2: belirgin diizensiz)

Sekil 4.8, submandibular tiikiiriik bezi marjin siniflandirilmasinda kullanilan VGG16,
VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOv8 modellerine ait
ROC egrilerini ve AUC degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.8: Submandibular tiikiiriik bezi marjin siniflandirmasi i¢in VGG16 (A), VGG19
(B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve YOLOvVS (G)
algoritmalarinin ROC egrisi ve AUC grafigi (Sif 0: diizenli Sinif 1: fokal diizensiz

Siif 2: belirgin diizensiz)

Submandibular tiikiiriik bezi marjin siniflandirmasi i¢in en yiiksek dogruluk oranina
sahip model %74.4 ile MobileNet olurken, VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception,
MobileNetV2 ve YOLOvS8 modellerinin dogruluk degerleri sirastyla %65.9, %65.9,
%60.6, %54.2, %63.8 ve %72.3 olmustur. DP, YP ve YN degerlerinden hesaplanan
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir.

Tablo 4.4: Submandibular tiikiiriik bezi marjin siniflandirilmasi igin test verilerinin

degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

F1 Kesinlik Duyarlilik
VGG16 0.64 0.70 0.66
VGG19 0.63 0.71 0.66
Inceptionv3 0.58 0.67 0.61
Xception 0.50 0.46 0.54
MobileNet 0.74 0.75 0.74
MobileNetv2 0.59 0.55 0.64
YOLOvV8 0.71 0.72 0.72

4.2.4.Vaskiilarizasyon Degerlendirilmesi

Submandibular tiikiirik bezlerinin vaskiilarizyonlari kanlanma yok, santral kanlanma,
periferal kanlanma ve santral+periferal kanlanma olarak smiflandirildiktan sonra DO
algoritmalar1 ile degerlendirildi. Bu modellerin performansi karmasiklik matrisi ile

degerlendirilmistir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9: Submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siniflandirmasi i¢gin VGG16
(A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOV8 (G) algoritmalariin karmasiklik matrisi grafigi (Simif 0: kanlanma yok Sinif

1: santral kanlanma Sinif 2: periferal kanlanma Sinif 3: santral+periferal kanlanma)

Sekil 4.10, submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siniflandirilmasinda kullanilan

VGG16, VGG19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve YOLOvVS8

modellerine ait ROC egrilerini ve AUC degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.10: Submandibular tiikiiriikk bezi vaskiilarizasyon siniflandirmasi i¢in VGG16
(A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2 (F) ve
YOLOV8 (QG) algoritmalarinin ROC egrisi ve AUC grafigi (Sinif 0: kanlanma yok Sinif

1: santral kanlanma Sinif 2: periferal kanlanma Sinif 3: santral+periferal kanlanma)

Submandibular tiikiiriikk bezi vaskiilarizasyon siniflandirmasi i¢in en yiiksek dogruluk
oranina sahip modeller %89.3 ile Xception ve YOLOvV8 olurken, VGG16, VGG19,
Inceptionv3, MobileNet ve MobileNetV2 modellerinin dogruluk degerleri sirasiyla
%86.1, %87.2, %87.2, %86.1 ve %86.1 olmustur. DP, YP ve YN degerlerinden

hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar:1 Tablo 4.5’te gésterilmistir.

Tablo 4.5: Submandibular tiikiiriikk bezi vaskiilarizasyon smiflandirilmasi igin test

verilerinin degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

F1 Kesinlik Duyarlilik
VGG16 0.82 0.78 0.86
VGG19 0.85 0.86 0.87
Inceptionv3 0.85 0.84 0.87
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Xception 0.85 0.81 0.89
MobileNet 0.85 0.83 0.86
MobileNetv2 0.84 0.83 0.86
YOLOV8 0.88 0.88 0.90

4.2.5.Vaskiilarizasyon Siddeti Degerlendirilmesi

Submandibular tiikiiriik bezlerinin vaskiilarizasyon siddeti yetersiz kanlanma ve iyi

kanlanma olarak siniflandirildiktan sonra DO algoritmalar ile degerlendirildi. Bu

modellerin performanst karmasiklik matrisi ile degerlendirilmistir (Sekil 4.11).
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Confusion Matrix
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Confusion Matrix
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Sekil 4.11: Submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siddeti siniflandirmasi igin
VGG16 (A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2
(F) ve YOLOV8 (G) algoritmalarimin karmasiklik matrisi grafigi (Smif 0: yetersiz

kanlanma Sinif 1: 1yi kanlanma)

Sekil 4.12, submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siddeti siniflandirilmasinda
kullanilan VGG16, VGGI19, Inceptionv3, Xception, MobileNet, MobileNetv2 ve
YOLOv8 modellerine ait ROC egrilerini ve AUC degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.12: Submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siddeti siniflandirmasi ig¢in
VGG16 (A), VGG19 (B), Inceptionv3 (C), Xception (D), MobileNet (E), MobileNetv2
(F) ve YOLOVS8 (G) algoritmalarinin ROC egrisi ve AUC grafigi (Sif 0: yetersiz

kanlanma Sinif 1: iyi kanlanma)

Submandibular tiikiirik bezi vaskiilarizasyon siddeti siniflandirmasit i¢in en yiiksek

dogruluk oranina sahip model %100 ile YOLOv8 olurken, VGG16, VGGI19,

Inceptionv3, Xception, MobileNet ve MobileNetV2 modellerinin dogruluk degerleri
strastyla 9%94.6, %94.6, %94.6, %93.6, %96.8 ve %95.7 olmustur. DP, YP ve YN

degerlerinden hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6: Submandibular tiikiiriik bezi vaskiilarizasyon siddeti siniflandirilmasi igin

test verilerinin degerlendirilmesinde F1, kesinlik ve duyarlilik degerleri

F1 Kesinlik Duyarlilik
VGG16 0.94 0.94 0.95
VGG19 0.94 0.94 0.95
Inceptionv3 0.95 0.95 0.95
Xception 0.93 0.93 0.94
MobileNet 0.97 0.97 0.97
MobileNetv2 0.95 0.96 0.96
YOLOvV8 1.00 1.00 1.00
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5.TARTISMA

Diyabet, SS, romatoid artrit ve lupus gibi metabolik ve otoimmiin hastaliklarin yan1 sira
bakteriyel ve viral enfeksiyonlarn, tiikiiriik bezlerinin yapisin1 ve fonksiyonlarim
olumsuz etkiledigi bilinmektedir. Bu nedenle, s6z konusu hastaliklarin ve tiikiiriik bezi
hastaliklarinin teshis ve tedavi siireclerinde tiikiiriik bezlerinin degerlendirilmesi, dogru
taniya ulasilmasinda ve tedavi planlarinin kisisellestirilmesinde oldukg¢a 6nemlidir (242-

246).

Tikiiriik bezi hastaliklarinin dogru teshis ve etkili tedavi planlamasi i¢in USG, direkt
radyografi, sialografi, MRG, BT, sintigrafi ve PET gibi goriintilleme yontemlerine
bagvurulur. Bu yontemler, tiikiirik bezlerinin yapisini, islevini ve olasi hastaliklari
degerlendirmede farkli roller iistlenir. Yontem se¢imi, hastanin sikayetleri, tibbi dykiisii

ve siiphelenilen hastalik tiiriine gére belirlenir (48).

MRG, yumusak doku kontrasti ve uzaysal ¢Oziinlirliigii acgisindan avantajli bir
yontemdir ve kas ile tiimor arasindaki araylizii degerlendirmede BT'den iistiindiir.
Ayrica iyonize radyasyon kullanmama avantajina da sahiptir. MRG, malign tiimdrlerin
perindral yayilimini, derin lob uzanimini veya meningeal infiltrasyonu degerlendirmeye
olanak tanir (247, 248). Parafaringeal boslugun goriintiilenmesinde tercih edilen
yontemdir. T1 agirlikli goriintiiler, parotis lezyonlarinin ¢ogunu, bezin hiperintens arka
planina kars1 tanimlar ve tiimdriin sinirinin, infiltrasyon paterninin ve 6zellikle uzanim

derinliginin iyi bir sekilde degerlendirilmesini saglar (249).

MRG, fasiyal sinirin goriintiilenmesinde en iyi gorsellestirmeyi sunar (250). Ancak,
fasiyal sinirin tanmimlanmasinda geleneksel T1 ve T2 agirhikli goriintiilerin rolii
tartismalidir ve bu siniri daha iyi tanimlayan ¢esitli sekanslar gelistirilmistir (251). Bu
sekanslar, siniri daha iyi tanimlayan, uzaysal ¢Ozilniirliigli ve sinyal-giiriiltii oranini

artiran goriintiiler sunar (250, 252).

MRG, ayrica parotid sisliklerini taklit eden durumlarin degerlendirilmesinde de
faydaldir. Ornegin, ¢igneme kaslarmin hipertrofisi nedeniyle gériilen belirgin diffiiz
parotid sisliklerini degerlendirebilir. Ancak MRG'in siirlt erisilebilirligi, yiiksek
maliyeti ve uzun ¢ekim siiresi gibi dezavantajlar1 vardir. Belirli kalp pilleri veya metal
implantlar1 olan hastalar MRG c¢ekilemez ve klostrofobik olan hastalar tarayicinin

kapali alanini tolere etmekte zorlanirlar (48).
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BT, MRG'den daha ucuz oldugu ve daha yaygin olarak bulunabilmesinden dolay1
tilkiirik bezi incelemelerinde siklikla kullanilir. Kontrastsiz BT, tiikiiriikk bezi veya
kanaldaki kiigiik taslarin tanimlanmasinda faydalidir ve malign lezyonlarin neden
oldugu kemik erozyonunu aramak igin tercih edilen bir tekniktir. Kontrastli BT, tiikiiriik
bezlerinin malign hastaliklarinin evrelemesinde kullanilir. MRG'nin kontrendike oldugu
durumlarda, derin lobun degerlendirilmesi ve farenks ile boyun lenfadenopatilerinin
degerlendirilmesinde kullanishidir. Ancak, yliksek radyasyon dozu nedeniyle kullanimi

miimkiin oldugunca simirlandirilmalidir. (51).

Direkt radyografilerin, tiikiiriik bezlerinin incelenmesi konusundaki klinik degeri
siirlidir. Sadece sialolitiazis veya tiimoriin komsu mandibulay: etkiledigini gosterebilir.
Sialografi, Stenon veya Wharton kanallarina suda c¢oziinebilen kontrast madde
enjeksiyonu yapilarak kanal anatomisini, sialolitleri veya darliklar1 belirlemek igin
kullanilir. Dijital subtraksiyon sialografisi, tas veya kanal darlig1 siiphesi olan
durumlarda yardimcidir. Dijital subtraksiyon anjiyografisinde oldugu gibi, kontrast
madde enjeksiyonundan dnce alinan goriintii, enjeksiyondan sonra alinan goriintiiden
cikarilarak miikemmel kontrast coziiniirligli elde edilir ve kiigiik taslarin tespit
edilmesini saglar. Sialogog verildikten sonra iglevsel bilgiler de elde edilebilir. Teknigin
temel zayifliklari, invaziv olmasi, kontrast madde ve iyonize radyasyon kullanimi

gerektirmesi ve yiiksek teknik basarisizlik oranina sahip olmasidir (48).

MR sialografi, tlikiiriik bezi kanali hastaliklarinin goriintiilenmesi ic¢in alternatif bir
teknik olarak Onerilmistir  MRG, sialolitin kanal sistemi tizerindeki etkisini
gorsellestirmeye olanak tanir. Kronik sialadenit ile iligkili agrili bez vakalarinda, BT
veya konvansiyonel radyografide sialolit goriilmediginde, kanal sistemindeki
diizensizlik agrili bezin nedenine dair ipuglar1 verebilir. Tikiirtik kanal sisteminin
yiiksek kaliteli goriintiileri ince kesitli, T2 agirlikli goriintiilerle elde edilebilmesine
ragmen, bezin i¢indeki ve biiyiik kanal sistemindeki kiigiik taslar, kalsifiye tasla iliskili
sinyal boslugu nedeniyle gézden kagabilir. Bu nedenle bu teknik heniiz tam olarak

yerlesmis degildir (253, 254).

Niikleer tip, tiikiiriik bezi fonksiyonunu incelemek icin kullanilabilir. PET su anda iyi
huylu ve koétii huylu tiikiiriik bezi tliimdrlerini giivenilir bir sekilde ayirt edememektedir,
bu da klinik kullanimin1 sinirlamaktadir. Ayrica pahalidir ve yapilmasi uzun zaman alir.

PET ve niikleer sintigrafi, major bezlerin goriintiilenmesi i¢in rutin olarak kullanilmaz,
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ancak tiikiiriik bezi sintigrafisi ve florodeoksiglukoz (FDG) PET kombinasyonu, tanisal
olmayan igne aspirasyonundan ziyade cesitli parotis bezi tiimorlerinin ayirt edilmesi
icin daha iyi bir yaklasim olabilir. PET aym1 zamanda baska nedenlerle yapilirken
tesadiifi bulgular1 ortaya ¢ikarabilmesi a¢isindan da faydalidir (255).

USG, parotis ve submandibular bezlerin yiizeysel kitlelerinin degerlendirilmesinde
faydal1 bir tekniktir ve giderek tiikiiriik bezlerinin ilk degerlendirmesinde tercih edilen
yontem haline gelmektedir. Ucuzdur, yaygin olarak bulunur ve giivenlidir. Ayrica BT ve
MRG kadar hassas bir sekilde yiizeysel tiikiiriik bezi lezyonlarini tanimlamak igin
kullanilabilir. Vakalarin %90'inda malign lezyonlar1 benign olanlardan dogru bir sekilde
ay1rt edebilir, bez i¢i kitleleri bez disi kitlelerden %98 dogrulukla ayirt edebilir ve klinik
bir kitle siiphesini dogrulayabilir. Neoplazmalar genellikle normal glandiiler dokuya
gore hipoekoiktir ve USG'nin major tiikiirik bezi lezyonlarinin %95'ini tamamen

tanimladigi bildirilmistir (109, 256-258).

USQG, fasiyal siniri dogrudan gorsellestiremez, ancak parotis i¢indeki intraglandiiler
damarlarin dogru bir sekilde tanimlanmasiyla konumunu gosterebilir ve bu nedenle
lezyonlarin ylizeysel veya derin lob olup olmadigini gosterebilir. Yiizeysel lezyonlar,
ozellikle yiizeysel parotis ve submandibular bezde, USG kilavuzlugunda core biyopsi
veya ince igne aspirasyon biyopsisine uygundur. Yiiksek frekansli USG, radyasyona
maruz kalmadan iistiin ¢6ziintirliikk ve doku karakterizasyonu sunar. Kompleks kitlelerin
solid bilesenlerinin incelenmesine olanak taniyarak tanisal verimliligi artirirken, ¢evre
yapilarin radyasyondan dolay1 hasar gdrmesini engeller. Ayrica, bir¢cok merkezde sialolit
ve apselerin degerlendirilmesinde birincil goriintiileme yontemi olarak tercih

edilmektedir (109, 256, 257).

Sinirlamalar1 arasinda derin parotis kitlelerini (mandibula tarafindan gizlendikleri i¢in),
parafaringeal yayilimi, retrofaringeal ve derin boyun adenopatisini ve intrakraniyal veya
kafa tabani kitlelerinin boyutunu degerlendirememesi yer alir. Bu nedenle, bir lezyonun
lokal olarak invaziv olup olmadigini, biiylik tiimdrlerin boyutunu gostermek veya bir

lezyonun malign olma olasiligin1 degerlendirmek icin daha fazla goriintiileme se¢imine

rehberlik eder (48).

Bu tez calismasinda non-invaziv olmasi, kolay ulasilabilir olmas1 ve tiikiiriikk bezi

goriintiilemesindeki avantajlarindan dolay1 USG segildi.

96



Literatiirde SS siddetini analiz etme ve teshisine yardimci olma amagh ¢esitli skorlama

sistemleri mevcuttur.

Cornec ve ark. 2013 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, yeni bir skorlama sistemi olusturarak
SS siddetini degerlendirme ve teshisine yardimci olmayi amaglamistir. Bu skorlama
sistemi, mevcut AECG (Amerika-Avrupa Konsensiis Grubu) kriterlerine tiikiiriik bezi
USG bulgularimi dahil ederek daha yiiksek bir duyarlilik elde etmeyi ve boylece daha
fazla Primer Sjogren Sendromu (pSS) hastasinin erken teshisine olanak saglamayi
hedeflemistir. Calisma sonuglari, yeni skorlama sisteminin mevcut AECG kriterlerine
gore daha yiiksek duyarlilifa sahip oldugunu ve daha fazla pSS hastasini tespit

edebilecegini gostermistir (9).

Delli ve ark. 2015 yilinda USG’nin SS tanisindaki roliinii inceleyen bir meta-analiz
sunmuslardir. USG’nin, SS'de tiikiiriik bezi tutulumunu degerlendirmek i¢in invaziv
olmayan, diisiik maliyetli bir yontem oldugunu ve tanida %69 duyarlilik ve %92
ozgiillik gibi 1yi tanisal 6zelliklere sahip oldugunu gostermislerdir. Yazarlar, USG’nin
SS tanisinda potansiyel bir ara¢ oldugunu ancak dahil edilen ¢aligmalardaki bazi
metodolojik sorunlar nedeniyle sonuglarin dikkatli yorumlanmasi gerektigini
belirtmislerdir. Delli ve ark. 2018 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada ise klinik olarak pSS
stiphesi olan 80 hastanin ultrasonografik degerlendirmesinde ekojenite, parankimal
homojenite, hipoekoik alanlarin varligi, hiperekoik yansimalar ve posterior bez sinirinin
netligi gibi ultrasonografik degiskenleri kullanarak USG’nin pSS degerlendirmesinde
giivenilir bir yontem oldugunu, ancak ozellikle yiiksek skorlu hastalarda gézlemciler

arasi farkliliklar olabilecegini vurgulamiglardir (259, 260).

Hocevar ve ark. ekojenite, homojenite, hipoekojenik alanlarin sayisi, hiperekojenik
yansimalar ve tilikiirlik bezinin sinirlarinin netligi olmak tizere bes USG parametresi
degerlendirdikleri ¢caligmada sag ve sol; parotis ve submandibular bezler olmak {izere 4
bezin nihai skorlarini toplamis ve bireylere 0 ile 48 arasinda bir skor tayin etmislerdir.
Sonug olarak bes USG parametresinin tamaminin, pSS ile anlamli derecede iliskili
oldugu ve pSS'li hastalarin, pSS tanis1 konmayanlara gére anlamli derecede daha
yiiksek USG skorlarina sahip olduklarini belirtmislerdir (6). Milic ve ark. 2009 yilinda
ayni skorlama sistemiyle yaptiklar1 ¢alismada USG’nin tanisal dogruluguyla tiikiiriik

bezi sintigrafisi ve minér tiikiirik bezi biyopsisinin tanisal dogrulugunu kiyaslamis,
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ROC egrisi analizi ile USG'nin diger tan1 yontemlerine gore daha iyi performans

gosterdigini ifade etmislerdir (58).

Salaffi ve ark. tarafindan gelistirilen 0-16 arasindaki USG skorlama sistemi, her iki
submandibular ve parotis bezlerinin durumunu degerlendirmek ic¢in kullanilmistir.
Sistem, su bes USG parametresine dayanmaktadir; parankimal homojenite, ekojenite,
bez boyutu, posterior bez simirlarinin netligi, hipoekoik alanlarin varligi. ROC egrisi
analizi ile USG'nin sialografi ve sintigrafiye gore daha iyi performans gosterdigi

belirlenmistir (8).

Fana ve ark. SS siiphesi olan hastalarda tiikiiriik bezlerinin degerlendirilmesinde
OMERACT USG skorlama sisteminin kullanimin1 ve etkinligini incelemistir. Bu
sistem, tiikiiriik bezlerindeki USG bulgularin1 0'dan 3'e kadar derecelendirir. 0 normal
bez yapisin1 gosterirken 3 ciddi anomaliye isaret eder. Bu skorlama sistemi SS tanisi
icin iyi bir duyarlilik ve mitkemmel bir 6zgiilliik gostermistir (261). Jousse-Joulin ve
ark.’nin calismasinda yine OMERACT USG skorlama sistemi kullanilmis; 25 uzman,
199 video klipteki tiikiirik bezi goriintiilerini degerlendirmistir. Sonuglar, bu yeni
skorlama sisteminin hem bireysel degerlendirmelerde hem de farkli degerlendiriciler
arasmnda yiiksek derecede giivenilir oldugunu géstermistir. Ozellikle, parotis bezlerinin
degerlendirilmesinde giivenilirlik daha yiiksek bulunmustur (262). OMERACT
skorlama sistemi ile yapilan bir diger ¢alisma USG goriintiilerinin pSS tanisi icin
yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik sagladigini ve yiiksek tanisal uygulanabilirlik gosterdigini
ortaya koymustur. Ayrica, USG’nin hastalik siddetini ve tedavi etkinligini belirlemede

de klinik degere sahip olabilecegi sonucuna varilmistir (263).

Wernicke ve ark. tarafindan 2007 yilinda yapilan ¢aligma primer ve sekonder SS
tanisinda major tikiiriik bezlerinin USG goriintiilerinin tanisal degerini dogrulamay1
amaglamistir. USG ile major tiikiiriik bezlerinin boyutlar1 ve parankimal ekojeniteleri
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, major tikiiriik bezlerinin parankimal
heterojenitesinin  ultrasonografik tespiti ve submandibular bezlerin hacminin
azalmasinin goézlenmesinin, primer ve sekonder SS tanisi i¢in yiiksek 6zgiilliik sagladigi
belirtilmistir. Bu veriler, major tiikiiriik bezlerinin USG’sinin, primer ve sekonder SS
tanist i¢in yiiksek tamisal degere sahip, invaziv olmayan bir goriintiileme yontemi

oldugunu gostermistir (264).
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Theander ve ark. tarafindan yapilan ¢alisma, primer SS hastalarinda, tiikiiriik bezlerinin
ultrasonografik degerlendirmesinin tanisal degerini basitlestirilmis bir skorlama sistemi
kullanarak incelemistir. Bu sisteme gore tiikiiriik bezlerindeki parankimal homojenite
0'dan 3'e kadar derecelendirilmis; O ve 1 normal veya spesifik olmayan bulgulari, 2 ve 3
ise pSS'ye 0zgii bulgular1 gostermistir. Sonu¢ olarak bu basitlestirilmis bir skorlama

sisteminin pSS i¢in yiiksek 6zgiillige sahip oldugunu saptamislardir (265).

Bu simiflandirmalarin esas kullanim alanlar1 SS hastalar1 olsa da tiikiiriik bezini
etkileyen diger hastaliklarda ve saglikli bireylerde tiikiiriik bezinin sonografik
parametrelerinin incelenmesinde kullanilmistir. Hafez ve ark.’min yaptigi calisma
sistemik skleroz (SSc) hastalarinda major tiikiirik bezlerindeki ultrasonografik
degisiklikleri ve bu degisikliklerin farkli hastalik belirtileriyle iligkisini incelemeyi
amaglamistir. Toplam parotis ve submandibular gri skala USG skorlarinin, SSc'ye
yatkinlik ile anlaml iliski gdsterdigi sonucuna varmuslardir (266). Aslan Oztiirk ve
ark.’nin ¢alismas1 diyabet hastalarinda submandibular ve parotis tiikiiriikk bezlerinin B-
mod USG, shear wave elastografi (SWE) ve renkli Doppler USG ile degerlendirilmesini
amaglamistir. Calisma sonucuna gore Tip 1 DM, tip 2 DM ve kontrol gruplar1 arasinda
sag submandibular bezin ekojenitesi, sag parotis bezin ekojenitesi, sinir 6zellikleri,
parankimal homojenlik ve renkli Doppler o6zellikleri agisindan istatistiksel olarak
anlaml fark gozlenmistir (267). Kiranath ve ark. yaptiklar ¢aligmada multipl skleroz
(MS) hastalarinda major tiikiiriik bezlerinin homojenligini USG kullanarak incelemeyi,
DMFT indekslerini degerlendirmeyi, istirahat halindeki tiikiiriik akis hizlarini 6lgmeyi
ve bu degerleri saglikli bireylerle karsilagtirmayi amaclamistir. Sonuglar, MS hasta
grubunda parotis bezlerinin kontrol grubuna goére USG'de daha fazla heterojenlik
gosterdigini ve iki grup arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu ortaya

koymustur (268).

Gorgiin ve ark. saglikli bireylerde yas ve cinsiyete bagli olarak tiikiiriik bezlerinde
olusabilecek ultrasonografik degisiklikleri incelemeyi amaglamistir. Sonug olarak, yasla
birlikte submandibular ve parotis bezlerinin homojenligi bozulmus ve daha heterojen
hale gelmistir. Ayrica, submandibular ve parotis bezlerinin sinirlarinin netliginin yas ile

azaldig tespit edilmistir (269).

Bu caligmalar, yalmizca SS gibi primer tiikiiriik bezi hastaliklariin degil, diger

hastaliklarin ve yasin da tiikiirik bezlerinde belirgin degisikliklere yol acabilecegini
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ortaya koymaktadir. Bu baglamda, tiikiirik bezlerinin sonografik parametrelerinin
degerlendirilmesi, hastalik siireclerinin takibi ve tiikiirik bezinde meydana gelen
degisikliklerin anlasilmasi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. ilgili bulgular bu

parametrelerin tanisal siireglerde degerli bir arag olabilecegini gostermektedir.

Calisgmamizda submandibular tiikiirik bezlerinin  sonografik  parametrelerini
siniflandirirken, Hocevar siniflamasini temel alip YZ uygulamalarina uygun olacak
sekilde modifiye ettik. Bunun nedeni ilgili simiflandirmanin daha ayrintili
degerlendirmeye olanak tanimasidir. Bu smiflandirmaya ek olarak vaskiilarizasyon

incelemesini de ¢alismamiza ilave ettik.

YZ teriminin literatiire girmesinin tizerinden 60 yildan fazla zaman ge¢cmis olsa da
uygulamalar1 son birka¢ on yilda biiyiik bir sigrayis kaydetmistir. Metin yazimindan
fotograf ve video diizenlemelerine, sohbet botlarindan tip alanina kadar giinliik hayatta

sik¢a karsimiza ¢ikmaya baslamistir (270, 271).

Dis hekimligi alan1 da bu gelismelerden paymi almis ozellikle son yillarda YZ
calismalarinin  sayist hizla artmisti. Bu c¢alismalarin ¢ogu tibbi goriintiilerin
degerlendirilmesiyle hayata geg¢irilmisti. Bu  goriintiiler ¢esitli  tekniklerle
degerlendirilebilir (272). Bunlar algilama, segmentasyon ve siniflandirma olarak
cesitlendirilebilir. Algilama gorevi, ilgili nesnenin gortintiilerdeki konumunu belirlemeyi
amaglar. Nesne algilama algoritmalarinin etiketli nesneyi igeren dikddrtgen sinirlayict
kutulara sahip bdlge tahminleri olusturmakla baslar, ardindan goriintii 6zelliklerini
hesaplar (272). Bunlara 6rnek olarak dis ¢iiriikleri, restorasyonlar ve siit disi tespiti
verilebilir (188, 214, 273).

Segmentasyon gorevi, goriintiilerdeki ilgili nesnenin konturunun belirlenmesini
amaglamaktadir. 2D ve 3D radyografik goriintiilerde nesne segmentasyonu, ilgi
alanindaki her bir pikselin veya vokselin analiz edilmesi ve bunlarin farkli siniflara
atanmas1 prensibine dayanmaktadir. Segmentasyon gorevleri igin genellikle DO tabanli
mimariler kullanilarak o6zellestirilmis YZ algoritmalar1 gelistirilmektedir (274). Bu
yontemler, ozellikle dis, alveolar kemik ve lezyonlarin segmentasyonunda etkin bir

sekilde uygulanmaktadir (275, 276).

Siiflandirma gorevi, goriintiileri dnceden belirlenmis kategorilere ayirmayi hedefler.

Bu siire¢, farkli nesnelerden c¢ikarilan ozelliklerin analiz edilmesi ve aralarindaki
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farklarin degerlendirilmesi ile gerceklestirilir (272). Buna implant siniflamasi 6rnek

verilebilir (277).

Dis hekimliginde YZ alanindaki caligmalarin 6nemli bir kismi1 KIBT, panoramik
radyografi ve intraoral radyografiler {izerine yapilan ¢aligmalar olsa da bas ve boyun
yumusak doku incelemelerinde USG’nin kullanimi yayginlastikca, bu alandaki YZ
tabanli arastirmalarin sayisi da giderek artmaktadir (278). USG goériintiilerinde YZ
calismalarina Ornek olarak ¢igneme kaslarmin segmentasyonu, periodontal dokularin

segmentasyonu, mine sement birlesiminin tespiti gibi ¢alismalar verilebilir (279-281).

Literatirde MRG (282, 283) ve BT (284) goriintiilerinde oldugu gibi USG goriintiileri
tizerinde de tiikiiriikk bezlerinin YZ teknikleriyle incelendigi bir¢ok c¢alisma mevcuttur
(284-298).

Vukicevic ve ark. calismalarinda pSS’den etkilenen tiikiiriik bezlerinin USG
goriintiilerini DO yoéntemleriyle segmente eden bir ¢alisma yapmislardir. SS, tiikiiriik
bezlerinde ¢esitli anormalliklere yol agan kronik bir otoimmiin hastaliktir. Tiikiirlik bezi
USG’si bu hastaligin teshisinde yaygin olarak kullanilan bir yontem olmasina ragmen,
yorumlama sirasinda gdzlemciler arasinda diislik giivenilirlik nedeniyle tani koyma
stirecinde siirlamalar bulunmaktadir. Bu soruna ¢éziim getirmek amaciyla, arastirma
ekibi DO’ye dayali dort farkli mimariyi degerlendirmistir. Calisma, Avrupa'daki gesitli
Kliniklerden elde edilen 1184 etiketli USG goriintiisiinden olugan bir veri kiimesi
tizerinde gergeklestirilmistir. Sonuglar, FCN-DenseNet modelinin diger modellerden
daha iistlin performans gosterdigini ortaya koymustur. FCN-DenseNet, %85 dogruluk
orant ile hem hiz hem de dogruluk agisindan en iyi sonucu vermistir. Modelin
performansi, uzman klinisyenlerin gézlemci i¢i uyumundan daha iyi olup, saniyede 24.5
kare igleme hiziyla klinik uygulamalar i¢in uygun bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmustir (287).
Bizim c¢alismamizda, submandibular tiikiiriik bezlerinin segmentasyonu YOLOvVS
modeli ile gerceklestirilmis olup, model %100 dogruluk orani ile {istiin bir performans
sergilemistir. Calismamizda elde edilen %100 dogruluk oraninin bir olast nedeni,
YOLOvV8 modelinin sagladig teknik iistiinliiklerdir. YOLOVS, daha giincel ve optimize
edilmis bir DO modeli olup, énceki mimarilere kiyasla daha hizli ve daha dogru nesne
tespiti yapma kapasitesine sahiptir. Bu model, daha az parametre kullanarak yiiksek
performans sergilemektedir. YOLOVS'in bu teknik istiinliikleri, segmentasyon

islemlerini daha verimli hale getirerek sonuglarin dogrulugunu artirmis olabilir. Bunun
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yani sira, ¢aligmamizda normal submandibular tiikiiriik bezlerinin segmentasyonu
yapilirken, Vukicevic ve ark.’nin g¢alismasinda pSS'den etkilenen tiikiiriik bezleri
incelenmistir. Normal bezlerin ultrasonografik yapilar1 daha belirgin ve homojen
oldugundan segmentasyon islemi daha kolaydir. Buna karsilik, pSS'den etkilenen
bezlerdeki patolojik degisiklikler, segmentasyon siirecini zorlastirmakta ve daha diisiik
dogruluk oranlarina neden olabilmektedir. Bu yapisal farkliliklar, caligmamizdaki

yluksek basar1 oraninin bir diger agiklamasi olabilir.

Geng ve ark. calismalarinda DO tabanli bir yaklasimi kullanarak pSS teshisinde tiikiiriik
bezi USG goriintiilerinin degerlendirilmesini aragtirmiglardir. Caligmada, 2021 ve 2022
yillar1 arasinda bir merkezden elde edilen 137 hastaya ait 1133 USG goriintiisii
incelenmistir. Hastalardan 61’ine pSS teshisi konulmusken, 76 hasta SS olmayan
kontrol grubunu olusturmustur. Goriintiiler, egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilarak
DO modeli olan ResNet mimarisi kullanilmistir. Sonuglar, DO tabanli USG gériintii
degerlendirmesinin, uzmanlar tarafindan yapilan incelemeye kiyasla %86.9 6zgiilliik ile
daha 1iyi performans gosterdigini, duyarliligin ise benzer oldugunu (%59.4) ortaya
koymustur. Ayrica, ROC egrisinden hesaplanan AUC degerini DO modelinde 0.800,
operatdr temelli sistemde ise 0.775 olarak hesaplanmustir. Arastirma ekibi, DO tabanli
tikiiriik bezi USG goriintli degerlendirmesinin, pSS tanisinda uzman degerlendirmesi
ile karsilastirilabilir bir dogruluga sahip oldugunu ve bu ydntemin mevcut tani
yontemlerine destek olabilecek objektif ve gelecek vaat eden bir ara¢ oldugunu

vurgulamislardir (290).

Wei ve ark. calismalarinda tiikiiriik bezi tiimérlerinin benign ve malign ayrimmi DO
destekli bir modelle, USG goriintiilerinin otomatik segmentasyonu yoluyla yapmay1
amaclamislardir. Toplamda 582 hastanin verileri, dort merkezden retrospektif olarak
toplanmis ve analiz edilmistir. Calisma sonuglarina gére ResNet18 modeli, benign ve
malign tiimorlerin ayriminda %76.5 dogruluk degeriyle en yliksek tahmin performansini

sergilemis ve model yardimiyla radyologlarin dogru tan1 koyma orani artmistir (285).

Liao ve ark. tiikiiriik bezi tiimérlerinin ayirt edilmesinde USG goriintiilerini MO
kullanarak analiz etmislerdir. Calismada, tiikiiriik bezi tiimdrlerine sahip 122 hasta
incelenmis ve benign ve malign tiimorler arasinda ayrim yapabilmek i¢in Gri Diizey Es
Olusum Matrisi (GLCM) doku &zellikleri kullanilmisti. MO modelleri olan KNN,
Naive Bayes, Lojistik Regresyon, YSA ve Destek Vektor Makineleri (SVM) ile bu doku
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Ozelliklerinin tanisal performansi degerlendirilmistir. Caligma bulgularina gore alti
GLCM doku 6zelligi benign ve malign tiimdrler arasinda 6nemli farklar gostermistir.
Naive Bayes modeli %94,3'lik dogruluk oranmiyla en yiiksek tanisal basariy1
gostermistir. Calisma sonuglari, USG doku analizinin MO ile birlestirilerek, tiikiiriik
bezi tiimorlerinin ayirt edilmesinde objektif ve degerli bir ara¢ olma potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. Bu calisma, gelecekte daha fazla veri ile dogrulama

gereksinimi olan bir 6n fizibilite calismasi olarak degerlendirilmektedir (293).

Kise ve ark. yaptiklari c¢alismada, SS’nin USG gériintiilerini kullanarak DO
sistemlerinin tanisal performansini arastirmislardir. Calisma kapsaminda, SS tanisi
almis 100 hasta ve SS olmayan ancak agiz kurulugu yasayan 100 hasta incelenmistir.
Amag, DO sisteminin tanisal performansini deneyimsiz radyologlarla karsilastirmaktir.
Calisma bulgularina gore parotis bezleri icin DO sisteminin dogrulugu %89,5,
duyarhilig1 %90, 6zgiilliigii %89 olarak bulunmustur. Submandibular bezlerde ise DO
sistemi %84 dogruluk, %81 duyarlilik ve %87 ozgiilliik goéstermistir. Deneyimsiz
radyologlarin sonuglari ise parotis bezi i¢in %76.7 dogruluk, %67 duyarlilik, %86,3
ozgiillik ve submandibular bez icin %72 dogruluk, %78 duyarhilik, %66 0zgillik
olarak belirlenmistir. Sonug olarak, DO sistemi, deneyimsiz radyologlara kiyasla SS
tamsinda daha yiiksek bir basar1 gostermistir. Bu da DO’niin klinik karar destek

sistemlerinde yararli olabilecegini ortaya koymaktadir (294).

Tu ve ark. DO ve USG’yi birlestirerek tiikiiriik bezi tiimdrlerinin benign veya malign
olarak siniflandirilmasini amaclayan bir ¢aligma sunmaktadir. Calismada, 638 hastadan
alinan ultrason goriintiileri kullamlarak bir DO modeli gelistirilmis ve modelin
dogrulugu test edilmistir. Ilk asamada, sadece DO modeli %91.9 dogruluk orani elde
etmistir. ikinci asamada ise, KNN gibi MO algoritmalar1 eklenmis ve dogruluk orani
%93.5'e, duyarlilik %100'e, 6zgiilliikk ise %87'ye yiikselmistir. Bu modelin dogrulugu,
MRG ve BT gibi diger goriintileme yontemleriyle karsilastirilabilir seviyede
bulunmustur. Sonug olarak, bu ¢alisma, USG goriintiilerini kullanarak DO teknikleriyle
tilkiiriik bezi tlimorlerini siniflandirmanin etkili olabilecegini ve klinik uygulamalarda

onemli bir yardimci arag olarak kullanilabilecegini gostermektedir (288).

Wang ve ark.’nin ¢alismasi parotis bezi tlimorlerinin benign ve malign olup olmadigini
ayirt etmek icin DO tabanli USG sistemlerinin tanisal performansini incelemektedir.

Calismada, 2014 ile 2020 yillar1 arasinda 251 hasta iizerinde gergeklestirilen USG
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goriintiileri ve histopatolojik bulgular analiz edilmistir. DO modelleri ile yapilan
analizler, %77-81 dogruluk orani ve 0.80-0.82 AUC degerleri gostermistir. Bu modeller,
deneyimsiz radyologlarin tanisal dogrulugunu asmis; ancak deneyimli radyologlarla
karsilastirildiginda anlamhi bir fark bulunmamistir. EfficientNetB3 modeli, %80
dogruluk, %77 duyarlilik ve 0.82 AUC ile en iyi performans1 gdstermistir. Bu bulgular,
DO sistemlerinin, 6zellikle deneyimsiz radyologlar icin tan1 siirecinde degerli bir destek
saglayabilecegini gostermektedir. Sonug¢ olarak, DO sistemlerinin parotis bezi
tiimorlerinin tanisinda kullanilabilir oldugu ve USG ile benign ve malign tiimorleri ayirt

etmede etkili sonuglar verdigi goriilmiistiir (296).

Zhang ve ark. USG goriintiileri ve klinik veriler kullanarak DO modeli aracihigiyla
benign ve malign parotis bezi tlimorlerini ayirt etmeyi amaclayan bir calisma
sunmuslardir. Calisma kapsaminda, 266 hastadan alinan veriler kullanilarak ¢esitli DO
modelleri test edilmistir. Calismada SqueezeNet, ResNet101, VGG16 ve MobileNetV2
gibi DO mimarileri degerlendirilmistir. Bu modeller, USG goriintiilerini kullanarak
benign ve malign tiimorleri siniflandirmak icin egitilmistir. SqueezeNet, %92.5
dogruluk, %96.6 duyarlilik ve %88.3 oOzgiilliik ile diger modellere kiyasla daha iyi
performans gdstermistit. DO modeli, radyologlarin klinik verilerle birlikte yaptig:
degerlendirmelerden daha yiiksek bir tanisal dogruluk elde etmistir. Modelin AUC
degeri 0.9583, duyarliligt %97.2 ve oOzgilligli %94.4 olarak belirlenmistir.
Radyologlarin performansi ile kiyaslandiginda, DO modeli tiim radyologlardan daha iyi
sonuglar vermistir. Sonu¢ olarak, DO tabanli USG tani modelinin, parotis bezi
tiimorlerinin benign ve malign formlarini ayirt etmek i¢in yliksek performans sergiledigi

ve klinik karar siireglerine degerli bir katki saglayabilecegi sonucuna varilmistir (297).

He ve ark.’nin ¢alismasi, pleomorfik adenom (PMA) ve Warthin tiimorlerini (WT) ayirt
etmek icin USG tabanli bir MO modelinin (USEML) gelistirilmesini ve
degerlendirilmesini ele almaktadir. Bu tiimorlerin preoperatif siniflandirilmasi, uygun
tedavi stratejilerini belirlemek i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Calismada, klinik veriler,
USG goriintii  6zellikleri ve radyomik veriler birlestirilerek bir MO modeli
gelistirilmistir. USEML modeli, AUC degeri 0.891 ile en yiiksek tanisal performansi
sergilemistir. Bu sonug, klinik model (AUC 0.814) ve USG modeli (AUC 0.847) ile
karsilastirildiginda daha yiiksektirr. USEML modeli, deneyimli doktorlarin dogrulama
setlerinde elde ettigi sonuclar1 da agmistir. Modelin duyarliligi %89.3, 6zgiilligi %87.5

olarak bulunmugstur. Buna karsilik, doktorlarin duyarlilik ve 6zgiillikk oranlar1 sirasiyla
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%75 ve %54.2'dir. USEML modeli, klinik ve USG verilerinin yani sira radyomik
ozellikleri birlestirerek PMA ve WT'nin ayirt edilmesinde basarili sonuglar elde etmistir.
Sonug olarak modelin, klinikte doktorlarin tan1 dogrulugunu artirabilecek potansiyele
sahip oldugu belirtilmistir (286).

Olivier ve ark.’nin ¢alismasi, Gougerot-Sjdgren Sendromu'nun (GSS) teshisi i¢in MO
ve DO yaklasimlarmi ele almistir. Calismada USG goriintiilerinden alman veriler
kullanilarak tiikiiriik bezlerin segmentasyonu ve smiflandirilmas1 yapilmistir. ilk
asamada, bezlerin otomatik segmentasyonu gergeklestirilmis, ikinci asamada ise bu
segmentasyon sonuglarina dayali olarak GSS siniflandirilmast yapilmistir. Calisma
bulgularma gére DO modeli, uzmanlar tarafindan yapilan segmentasyon sonuglartyla
karsilastirilabilir basar1 gostermistir. GSS teshisinde en yliksek dogruluga, modelin iki
asamali egitim siireciyle ulasilmistir. Bu slirecte, segmentasyon ve siniflandirma
gorevleri bir arada egitilmisti. Radyomik o&zelliklerin ve DO yéntemlerinin
kombinasyonu, tiikiiriik bezlerinin USG goériintiileri iizerinden GSS teshisinde umut
vaat etmektedir. Sonug¢ olarak, bu ¢alisma, MO ve DO tekniklerinin GSS teshisinde
kullanilmasmin etkili olabilecegini ve USG goriintiileriyle yapilan segmentasyon ve
siiflandirmanin tibbi teshislerde degerli bilgiler saglayabilecegini ortaya koymaktadir

(292).

Vukicevic ve ark. ¢aligmalarinda tiikiiriik bezlerinin USG goriintiilerinden pSS teshisi
icin radyomik Ozellikler ve YZ algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢aligma, uzmanlarin
manuel skorlama siirecine kiyasla daha objektif ve hizl1 bir skorlama saglamak amaciyla
gerceklestirilmistir. Iki merkezde toplanan 600 USG gériintiisii iizerinde, her bir goriintii
icin 907 histogram tabanli ve tanimlayici istatistiksel 6zellik ¢ikarilmistir. Calismada,
cesitli siniflandirici ve regresyon algoritmalar karsilastirilmis ve ¢ok katmanli algilayici
(MLP) algoritmast en iyi performansi gostermistir. MLP, klinik uzmanlarin ortalama
skorunu asarak (x = 0.7) daha yiiksek bir giivenilirlik ve tutarlilik sunmustur. Bulgular,
tikiiriik bezi USG’sinin invaziv olmayan ve etkili bir pSS tani araci olarak kabul

edilebilecegini gostermektedir (298).

Vukicevic ve ark.’nin bir diger ¢aligmasi pSS olan hastalarin tiikiiriik bezlerinin USG
goriintiilerini DO algoritmalar1  kullanarak otomatik olarak degerlendirmeyi
amaglamistir. Calismada, tiikiiriik bezlerinin USG goriintiileri De Vita ve ark. (299)’nin

onerdigi 4 skorlu sistem ile analiz edilerek pSS tanisinin desteklenmesi icin gesitli DO
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algoritmalar1 ile incelenmistir. Bu modeller arasinda bizim ¢aligmamizda da kullanilan
MobileNetv2, VGG19 ve Inceptionv3 haricinde DenseNet, SqueezeNet ve ResNet
modelleri de yer almaktadir. Arastirmanin bulgulari, DO algoritmalarinin pSS'nin tani
ve derecelendirilmesinde klinisyen diizeyinde performans gosterdigini ortaya
koymustur. Ozellikle, MobileNetV2, ResNet ve DenseNet algoritmalar1 en iyi sonuglar
vermistir. Bu algoritmalar, tiikiiriik bezi USG goriintiilerini hizli bir sekilde isleyerek
neredeyse gercek zamanli degerlendirme yapabilmektedirler. Bu durum, pSS tanisinda
bu tiir teknolojilerin uygulanabilir oldugunu ve klinik uygulamalarda kullanilarak
hastalik tanisinin daha giivenilir ve hizli yapilabilecegini gostermektedir. Calismanin
sonucunda, DO algoritmalarmin pSS tamisinda invaziv olmayan bir ydntem olarak

kullanilma potansiyeli vurgulanmaktadir (289).

Bizim c¢alismamiz da Vukicevic ve ark.’nin c¢alismasina benzer sekilde sonografik
parametrelerin DO algoritmalariyla smiflandirmasin1 konu almaktadir. Ancak iki
calisma arasinda ciddi farklar bulunmaktadir. Ilgili ¢alisma sadece tek smiflamaya
odaklanirken bizim c¢alismamiz bes farkli parametrenin siniflamasin1 yapmistir. Bu
calismada en yiiksek dogruluga sahip model %89.5 ile ResNet modeli olmustur. Bizim
calismamizda ise marjin ve vaskiilarizasyon lokalizasyonu haricinde diger siniflamalar
%090 tizerinde dogruluk oran1 gostermistir. Bu da parametrelerin ayr1 ayr1 siniflamasinin
daha yiiksek dogruluk gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica ilgili calisma sadece pSS
hastalarin1 ¢alismaya dahil etmis olup Ozellikle belli bir gruba odaklanmistir.
Sundugumuz calismada ise daha kapsayici bir ¢alisma grubu olusturmak amaciyla tim
hastalar dahil edilmis; bu siniflandirmalarin sadece SS hastalarinda degil tiim hastalar

ve hastaliklarda kullanabilecegi kanitlanmugtir.

Zhang ve ark. (297) calismalarinda DO modelinden elde ettikleri 1s1 haritalarma
dayanarak, DO modelinin benign ve malign tiimérleri etkili bir sekilde aymrmak igin
marjin bilgilerini kullandig1 sonucuna varmislardir. Ayrica renkli doppler USG’nin tam
sonuglarii daha da iyilestirebilecegini vurgulamislardir. Sunulan ¢alismada en basarili
modeller marjin degerlendirilmesi icin %74.4, vaskiilarizasyon siddeti ise %100
dogruluk gostermistir. Bununla birlikte SS’nun da tiikiiriik bezlerinin homojenitesini
bozdugu bilinmektedir (259). Calismamiz submandibular tiikiirik bezlerinin
homojenitelerini %93.6 dogruluk oraniyla ayirmay1 basarmistir. Tiim bu bulgular DO

algoritmalar1 kullanilarak yapilan siiflandirmalarin basta malign benign timor ayrimi
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ve SS teshisi olmak tiizere tlikiiriik bezi hastaliklarinin teshisindeki potansiyelini ortaya

koymaktadir.

Calismamizda, homojenite ve marjin siniflamasi disinda diger siniflamalarda en yiiksek
dogruluk oranin1 YOLOvVS modeli elde etmistir. Bu modelin daha giincel olmasi, yliksek
performans gdstermesinin olast sebeplerinden biri olarak degerlendirilmektedir.
Bununla birlikte, marjin siniflamasinda diger siniflamalara kiyasla daha diisiik dogruluk
oranlar1 gozlemlenmistir. Bu durumun, marjinlerin goriintiiniin oransal olarak daha
kiiciik bir bolimiinii kapsamasi ve bu alanlarin siniflandirilmasinin  zorlugundan

kaynaklandigini diisiinmekteyiz.

Calismamizda her siniflama ig¢in her bir grupta esit sayida hasta bulunmamaktadir.
Bunun temel nedeni, bazi gruplarin toplum genelinde daha az yaygin olmasidir. YZ
modelleri, genellikle sayica fazla olan gruplar1 se¢gme egilimindedir. Bu durum, nadir
goriilen gruplara ait verilerin azligi nedeniyle, modelin bu gruplarda daha diisiik
performans gostermesine yol acabilir. Nadir gruplara ait 6rneklem sayisinin artirilmasi
durumunda, modelin dogrulugunun da énemli dlglide yiikselebilecegi ongoriilmektedir.
Bu, ¢calismamizin limitasyonlar1 arasinda kabul edilebilir. Gelecekteki caligsmalarda, veri
sayisinin artirilmasi, her grupta benzer sayida drneklemler kullanilmasi ve ¢ok merkezli
veriler kullanilmasi 6nerilebilir. Ayrica, USG doku analiz bulgularmi MO
algoritmalarina entegre eden ve elde edilen sonuglari hem deneyimli radyologlarin
degerlendirmeleriyle hem de diger YZ sistemlerinin performansiyla karsilastirmali

olarak degerlendirilen ¢aligmalar yapilabilir.

Sonografik parametrelerin YZ ile otomatik siniflandirilmasi, klinisyenlere 6nemli
6l¢iide zaman kazandirma potansiyeline sahiptir. Ayrica, raporlama siireglerinde karar
verme asamalarini hizlandirarak klinik uygulamalarda onemli bir destek araci olarak

kullanilabilecegi ongoriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, DO algoritmalarmmn submandibular tiikiirik bezlerinin USG
goriintiilerinde segmentasyonu ve sonografik parametrelerinin siniflandirilmasindaki

basarisin1 6lgmeyi amagladik. Sonug olarak;

e Submandibular tiikiirik bezi segmentasyonu icin YOLOvV8 modeli %100
dogruluk gosterdi.

e Submandibular tiikiirik bezlerinin ekojenite degerlendirilmesinde %97.6
dogrulukla en basarili model YOLOvVS olurken, VGG19 ve Xception modelleri
%95.7 dogrulukla yiiksek basar1 gosterdi.

e Homojenite smiflandirmasinda en yiikksek dogruluk degerini %93.6 ile
MobileNetv2 gosterdi. YOLOvV8 modeli ise %91.4 dogruluk gdstererek en
basarili ikinci model oldu.

e Sonografik parametreler arasinda en diisiik siniflama dogruluguna sahip olan
grup marjin degerlendirmesi oldu. Bu siniflama icin en yiiksek dogruluga sahip
iki model %74.4 ile MobileNet ve %72.3 ile YOLOV8 olurken, Xception en
diisiik dogruluk degerini (%54.2) gosteren model oldu.

e Vaskiilarizasyon lokalizasyonlarinin degerlendirilmesinde YOLOVS ve Xception
modelleri %89.3 dogruluk oranlariyla en basarili modeller olmustur.

e Vaskiilarizasyon siddeti siniflamasinda ise YOLOvV8 %100 gibi ¢arpici bir basari
gosterirken, onu %96.8 dogruluk ile MobileNet takip etmistir.

Bu ¢aligma, submandibular tiikiiriik bezlerinin USG gbriintiilerinde DO algoritmalarinin
segmentasyon ve sonografik parametrelerin smiflandirilmasi konusundaki yiiksek
basarisini ortaya koymustur. Bu bulgularin klinik uygulamaya entegre edilmesiyle karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir, boylece klinisyenlere tani ve tedavi
slireglerinde 6nemli bir destek saglanabilecektir. Gelecekte daha fazla veri ve nadir
gruplar icin ¢esitlilik saglanarak model performansinin artirilmasi ve ¢ok merkezli

caligmalarla dogrulama yapilmasi 6nerilmektedir.
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