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OZET

DERIN OGRENME YONTEMI KULLANILARAK KARISIK DISLENME
DONEMINDE ALINAN PERIAPIKAL RADYOGRAFILERDE DISLERIN
NUMARALANDIRILMASI VE DENTAL RESTORASYONLARIN
SINIFLANDIRILMASI

Biisra YUCETURK
COCUK DiS HEKIMLIGI ANABILIM DALI
Dr. Ogr. Uyesi Zehra GUNER

Subat 2025, Sayfa 79

Bu ¢alismada derin 6grenme tabanli yapay zeka modelleri ile karisik dislenme doneminde
alman periapikal radyografiler {izerinden dislerin dogru numaralandirilmasi ve farkl
tirdeki restorasyonlarin tespit etkinliginin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Bu
baglamda karisik dislenme doneminde periapikal radyografilerdeki dislerin dogru bir
sekilde numaralandirilmas1 ve restorasyonlarin tespit edilmesi, tedavi planlanmasi
stirecinde kritik dneme sahiptir. Ayrica derin 6grenme modellerinin kullanimi, erken
teshis siirecini  otomatiklestirerek tedavi siireglerinin  hizin1  ve dogrulugunu
iyilestirmektedir. Bu ¢aligmaya 6-12 yas araliginda gesitli tanisal amaglarla alinmis siit
ve daimi dislerin numaralandirilmasi amaciyla 1504, restorasyonlarin otomatik tespit
etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 1599 periapikal radyografi dahil edildi. Periapikal
radyografiler Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Cocuk Dis Hekimligi
Anabilim Dali arsivinden elde edildi. Python programlama dili ve Opencv-Pytorch-
Numpy-Pandas-Torch-Vision-Torch, Tensorboard-Seaborn kiitiiphaneleri ile YOLOvV8
modeli kullanildi. Model performans basarisi, karmasiklik matrisi kullanilarak
degerlendirildi. Dislerin numaralandirilmasi i¢in karmasiklik matrisi kullanarak
hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve F1-skor degerleri sirasiyla 0,915, 0,979, 0,946 olarak
tespit edildi. Restorasyonlarin tespiti i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1-skor degerleri
sirastyla 0,954, 0,871, 0,911 olarak hesaplandi. Sonug olarak bu caligma, derin 6grenme
tabanl yapay zeka tabanli algoritmalarinin karigik dislenme dénemindeki ¢ocuklardan
elde edilen periapikal radyografilerde siit ve daimi dislerin numaralandirilmasi ve
restorasyonlarin tespitini amaglayan bu ¢alismanin sonuglari umut vaat etmektedir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, karisik dislenme, periapikal radyografi, yapay
zeka, YOLO



ABSTRACT

NUMBERING OF TEETH AND CLASSIFICATION OF DENTAL
RESTORATIONS IN PERIAPICAL RADIOGRAPHS TAKEN DURING THE
MIXED DENTITION PERIOD USING DEEP LEARNING METHOD

Biisra YUCETURK
Specialization Thesis Department of Pediatric Dentistry
Supervisor: Assistant Professor Zehra GUNER
February 2025, Pages 79

This study aims to evaluate the accuracy of tooth numbering and the detection efficiency
of various restorations on periapical radiographs taken during the mixed dentition period
using deep learning-based artificial intelligence models. Accurate tooth numbering and
restoration detection on periapical radiographs are critical for effective treatment
planning. The use of deep learning models enhances the speed and precision of treatment
processes by automating the early diagnosis process. In this study, 1504 periapical
radiographs of primary and permanent teeth from children aged 6 to 12 years were
included for numbering in various diagnostic procedures, along with 1599 periapical
radiographs to assess the effectiveness of automated restoration detection. These
radiographs were obtained from the archives of the Department of Pediatric Dentistry,
Faculty of Dentistry, Gaziantep University. The Python programming language, along
with libraries such as OpenCV, PyTorch, Numpy, Pandas, TorchVision, and
TensorBoard, was used with the YOLOv8 model. Model performance was assessed using
a confusion matrix, with sensitivity, precision, and F1-score for tooth numbering
calculated as 0,915, 0,979, and 0,946, respectively. For restoration detection, the
sensitivity, precision, and F1-score were 0,954, 0,871, and 0,911, respectively. The
results of this study suggest that deep learning algorithms are effective in accurately
numbering teeth and detecting restorations on periapical radiographs of children in the
mixed dentition period, demonstrating promising outcomes for clinical applications.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, mixed dentition, periapical
radiography, YOLO



1. GIRIS VE AMAC

Dis ciiriikleri, seker kaynakli, biyofilm aracili ve ¢ok faktorlii olup, dis sert dokularinin
demineralizasyon ve remineralizasyon siireclerini takip eden dinamik bir hastaliktir (1).
Dis giiriikleri, genellikle yavas ilerler ancak zamaninda miidahale edilmedigi taktirde agri,
enfeksiyon ve dis kayiplarina neden olabilen ciddi bir saglik sorunu haline
gelebilmektedir (2). Bu yiizden ¢iiriik lezyonlarmin dogru ve erken tespiti, uygulanacak
tedavi yonteminin belirlenmesinde kritik bir asama olarak kabul edilmektedir (3). Tedavi
siireci baslica, klinik degerlendirme, ¢iiriik risk degerlendirilmesi, kesin taninin
konulmasi, en uygun tedavi planinin gelistirilmesi ve alternatif tedavi se¢eneklerinin

sunulmasini kapsamaktadir (4).

Dis hekimliginde klinik ve gorsel degerlendirmenin yaninda yardimci yontem olarak
radyolojik inceleme siklikla kullanilmaktadir (5). Tanida goriintiileme tekniklerinden
olan panoramik, periapikal ve bite-wing radyografiler kullanilmaktadir. Periapikal
radyografilerde dis, alveoler kemik ve periodontal dokular gortintiilenmektedir (6). Esas
olarak pulpa ve kok kanal morfolojisinin degerlendirilmesi, periapikal patolojinin tespiti,
kuron/kok kiriklari, restorasyonlarin incelenmesi, dental ¢iiriik lezyonlarin saptanmast,
tedavi Oncesi degerlendirilme ve tedavi sonrasi iyilesmenin izlenmesi ig¢in
kullanilmaktadir (7). Dis hekimleri iyi bir egitim almis olsalar da radyografik teknik
hatalar1, kontrasttaki degisimler ve biiylime gibi baz1 faktorler radyografilerin
yorumlanmasi sirasinda yanlis teshislere neden olabilmektedir. Ayrica dis hekimin
tecriibesi, bilgi birikimi ve radyografilerin degerlendirilmesi siirecindeki yorgunluk
radyografik degerlendirmeyi etkileyebilecek diger etmenler arasinda yer almaktadir. Bu
nedenle periapikal radyografilerde tan1 ve tedavi plani siirecine katkida bulunacak yapay
zeka tabanli otomatik tespit yonteminin gelistirilmesi, dis hekimleri i¢in biiyiik bir 5nem

tagimaktadir (8).

Yapay zeka, ilk defa 1950’lerde ortaya atilmistir. Nesneleri ve kelimeleri tanima, problem
¢ozme, karar verme gibi insan zekasmin gerektirdigi karmasik iglevleri taklit etmeye
calisan bir makinenin biyolojik olmayan yetenegi olarak nitelendirilmektedir (9,10).
Makine 6grenimi, kendiliginden 6grenebilen, bilgisayarlara insan miidahalesi olmadan
otomatik 6grenme yetenegi saglayan, algoritmalar olusturmak icin egitim veri kiimelerini

kullanan bir yapay zeka alt grubudur (11). Makine 6grenimi birden fazla alt gruba
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sahiptir. Bu alt gruplardan giiniimiizde en popiiler olani derin 6grenme algoritmalaridir
(12). Giintimiizde, yapay zeka ve alt grubundaki derin 6grenme ve evrisimli sinir agi
(ESA) kullanilarak tip ve dis hekimligi alaninda tani, goriintii tanima, goriintii isleme ile
ilgili yapilan arastirmalar giderek artmaktadir (13). Arsivlenmis ¢ok sayida dijital
goriintli, yapay zeka degerlendirmesi i¢in radyolojinin veri saglamasini kolaylastirirken;
yapay zeka algoritmalari, hastaliklarin tespit edilmesinde giderek daha fazla

uygulanmaktadir (8).

Dis hekimliginde YZ, algoritmalar araciligiyla manuel siirecleri otomatiklestirerek
rontgen, agiz i¢i goriintiiler ve bilgisayarli tomografi taramalar1 gibi tanisal goriintiileri
analiz ederek dis sorunlarini tanimlamaktadir (14,15). Son yillarda yapay zeka
algoritmalari, sefalometrik radyografilerde landmark tespiti, alveolar kemik kaybinin
degerlendirilmesi, kok morfolojisinin incelenmesi, ii¢ ve iki boyutlu radyografilerde dis
tespiti ve numaralandirilmasi, restorasyonlarin tespiti, dikey kok kiriklarinin ve dis ve
¢ene patolojilerinin tespiti, osteoporoz ve maksiller siniizit degerlendirilmesi, dis

ctiriikleri ve periapikal patolojilerin belirlenmesi gibi pek ¢cok alanda kullanilabilmektedir

(16).

Bu c¢aligmanin amaci, karigik dislenme donemindeki cocuklardan alman periapikal
radyografilerde goriintiilenen disleri numaralandirmak ve farkli tiirdeki restorasyonlarin

tespitinin etkinligini derin 6grenme tabanli yapay zeka modelleri ile degerlendirmektir.


https://paperpile.com/c/pvvUaH/w1ye
https://paperpile.com/c/pvvUaH/yqos
https://paperpile.com/c/pvvUaH/znY9
https://paperpile.com/c/pvvUaH/1cmY+CQ9L
https://paperpile.com/c/pvvUaH/1QXd

2. GENEL BILGILER

2.1. Dis Ciiriigii

Dis cirtikleri, dis sert dokularmin yapisi, dis yiizeyinde meydana gelen mikrobiyal
biyofilm, diyet karbonhidratlar1 (esas olarak sekerler), genetik etkiler ve tikiiriik
arasindaki etkilesimleri igeren ¢ok faktorlii dinamik bir hastaliktir. Dinamik dis c¢iliriik
siireci, dis demineralizasyonu ve remineralizasyonunun hizla degisen donemlerinden
olusur ve yeterli siire zarfinda demineralizasyon daha fazla gergeklesirse, disin anatomik

olarak ¢iirtige yatkin bolgelerinde ¢iiriik lezyonlarinin olusmasi baglayabilmektedir. (17).

Dis cilirigiiniin olusumu ve ilerlemesini etkileyen koruyucu ve patolojik faktorleri
dengelemek 6nemlidir. Koruyucu faktorler remineralizasyonu destekleyerek ve dis ¢iiriik
lezyonunun durmasini tesvik ederken, patolojik faktorler dengeyi dis cliriigii baslangici

ve ¢lirtik lezyonunun ilerlemesi yoniinde kaydirmaktadir (17) (Sekil 2.1).

Patolojik Faktorler Koruyucu faktrler
Diyet sekerlerinin sik kullanimi Saglikli beslenme

Yetersiz flordr Giinde 2 kez florlu dig macunu ile firgalama

Profesyonel topikal floriir uygulamasi
Normal tlikiirik fonksiyonu

K&tl agiz hijyeni
Takurak disfonksiyonu

demineralizasyon remineralizasyon

Yuksek risk grubu orta derece risk grubu Diistik risk grubu

Sekil 2. 1. Dis ¢iiriik lezyonu olusumunda patolojik ve koruyucu faktorlerin dengesi (17)
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Digler, oral mikrobiyotanin dislere baglanmasini kolaylastiran ve glikoprotein ve
proteinlerden olusan bir tiikiiriik zar1 tabakasiyla kaplidir. Dislerin yiizeylerini kaplayan
bu yapiya dental biyofilm denilmektedir. Biyofilm, mine ylizeyinin tiikiirik ve agiz
boslugu ile temasini engelleyerek dis yiizeyinde korumali bir mikro ortam meydana

getirir (18).

Biyofilm ¢ok sayida bakteri ve yan iirtinleri i¢erebilir ve biyofilmin ¢liriik olusumu igin
kritik bileseni Mutans Streptokok tiirleridir. Bu bakteriler karbonhidratlar1 ve diger
sekerleri fermente ederek laktik asit ve benzeri asidik tiriinleri olusturmaktadir. Bu asitler
dis sert dokularindaki minerallerin ¢éziinmesine ve opak beyaz veya kahverengi alanlarin
dis yiizeyinde olugsmasina neden olmaktadir (19). Mine yiizeyinde goriilen opak beyaz
nokta lezyonlari, dis ¢iiriigiinlin baslangi¢ asamasinda en erken belirtisidir. Opak beyaz
nokta lezyonlari tedavi edilmezse ve demineralizasyon devam ederse, bu lezyonlar mine

yiizeyinde kavite olusturarak bosluk olusturmaktadirlar (20).

Opak beyaz nokta lezyonlari geri donisiimliidir ve biyofilmin yeterli miktarda
azaltilmasiyla herhangi bir asamada minede kavitasyon gozlendiginde bile
durdurabilmektedir. Dis ciliriikleri, uzun siire tedavi edilmedigi durumlarda c¢iiriigiin
yapisina bagli olarak pulpal enfeksiyonlarina yol acarak apikal periodontitis, periapikal
apse, periapikal graniilom, periapikal kist, seliilit, osteomiyelit gibi cesitli patolojilere

neden olabilmektedir (21,22).
2.2. Ciiriik Teshis Yontemleri

Dis hekimliginde basarili etkin bir tedavinin birinci asamasi, ¢iirtigiin dogru ve kesin
teshisinin yapilmasiyla olmaktadir (3). Ciiriikk lezyonunun ideal tespitinde yontemin;
uygulamasi basit, giivenilir, girisimsel olmayan ve 6zgiil olmas1 gerektigi savunulmustur
(23). Teknolojinin ilerlemesiyle ¢iiriik lezyonlarinin tespiti i¢in kullanilan yontemlerin

sayis1 artmigtir ve giderek artmaya devam etmektedir (24,25).

Giliniimiizde yapilan arastirmalarda yapay zekaya dayali ¢iirlik lezyonun teshis ve tespit
yontemleri ilgi ¢eken bir konu olmaya baslamistir (26,27). Ciiriik lezyonunun tespit
yontemleri, ¢lirtigiin daha erken belirlenmesini kolaylastirarak veya varliginin objektif bir

sekilde saptanmasini saglayarak teshis siirecini gelistirmeyi amaglamaktadir (28).
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Ciiriik lezyonun tespiti i¢in kullanilan yontemler; geleneksel ve giincel ¢iiriik tespit

yontemleri olarak degerlendirilmektedir.
2.2.1. Geleneksel Ciiriik Teshis Yontemleri

Ciirtik lezyonunun teshisinde geleneksek yontem, ilk olarak gorsel muayene ile beraber
sondla dokunma hissinin degerlendirilmesi ve radyografilerle desteklenmesiyle
yapilmaktadir. Klinisyenler uzun yillardir dental sond ve bite-wing radyografiler
kullanarak renk degisikligini, ylizeyin piiriizliiliigiinti ve lokalizasyonunu degerlendirerek
clirtik lezyonunun varligim1 subjektif olarak tespit etmektedir (22). Geleneksel ¢iiriik
teshis yontemleri diigiik sensitivite gosterdiginden genellikle ¢iiriik lezyonlarinin gézden

kagirilmasina neden olmaktadir (29).
2.2.2. Gorsel ve Gorsel-Dokunsal Yontem

Ciiriik lezyonun gorsel muayenesinde yalnizca iyi bir dental 151k altinda goz ile tespiti
yapilmaktadir. Gorsel-dokunsal muayenede ise, iyi bir dental 1s1k altinda dental plagin
temizlenmis oldugu dis ylizeylerinde pamuk rulolar ve hava su spreyi ile izolasyon
saglanarak dental sond ve ayna yardimi ile ¢iiriik lezyonunun tespiti yapilmaktadir (30).
Fakat bu yontem ciiriik lezyonunun biiytikliigli hakkinda kesin bilgi saglamamakta ve

cliriik lezyonunun teshisi ve tespitinde yetersiz kalmaktadir (31).

Cirtk lezyonunun degerlendirilmesi ve sonuglarinin standardizasyonu i¢in Nyvad,
Uluslararas1 Gorsel Skorlama Sistemi (UniViSS), Uluslararas1 Ciiriik Teshis ve
Degerlendirme Sistemi (ICDAS) ve ICDAS 1I gibi ¢esitli sistemler gelistirilmistir (32—
34).

Dental plakla kapl dis yiizeyinde kullanilan ve keskin uclu bir sond ile degerlendirme
yapan sistem Nyvad iken; ICDAS II, dental plak bulunmayan dis yiizeylerinde kuru ve
nemli kosullarda, yuvarlak uclu bir sond kullanilarak degerlendirme yapan bir sistemdir
(35).

2.2.3. Radyografik Yontem

Radyografik yontem c¢iiriik lezyonunun tespitinde en yaygin kullanilan yontemlerden
biridir. Temel c¢alisma prensibi, ¢iiriik lezyonu ilerledikce mine ve dentinde goriilen

demineralizasyon sonucunda dislerden gecen X 1smm1 miktarinin artmasi esasina
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dayanmaktadir. Bu durum da goriintii reseptdriine radyografik yogunlugun artmasi olarak
kaydedilmektedir (36). Ciiriik lezyonunun radyografide belirlenebilmesi igin

demineralizasyonun yaklasik %30-40 oraninda ger¢eklesmesi gerekmektedir (37).

Diiz yiizeylerde kavite olusturmus cliriik lezyonlarin teshisinde gozle muayene etkili
olmasina ragmen, kavitasyon olusturmamis okliizal ve ara yiizlerdeki ciiriik lezyonlarin
tespitinde yetersiz kalmaktadir. Radyografik yontem ise siiphelenilen bdlgelerin

degerlendirilmesinde avantaj saglamaktadir (29).

Film bazli geleneksel radyografiler, karanlik oda varligin1 ve temizlenmesini, kimyasal
banyo asamalarimi ve sinirli saklama kosullarini gerektirmektedir. Bu dezavantajlarin
sonuglart dijital radyografilerin ortaya ¢ikmasiyla asilmistir (7). Dijital radyografiler,
hastaya veya uygulayan kisiye ek bir radyasyon maruziyeti olusturmamaktadir ve alinan
goriintiide densite, kontrast, goriintii yonii degistirme gibi islemlere izin vermektedir.
Bunlara ek olarak radyasyon dozu daha diisiiktiir. Ayrica goriintiiniin hizli elde edilmesi,
kolaylikla bilgisayarda saklanabilmesi ve yonlendirilebilmesi dijital radyografilerin hizla

popiiler hale gelmesine neden olmustur (38).

Fiyat olarak geleneksek radyografilere kiyasla pahali olmasi, ¢oziiniirliiklerinin daha
diisiik olmasi, alveol kavsi dar olan ve rubber-dam altinda tedavi yapilan hastalarda

sensoriin zor yerlestirilmesi dijital radyografilerin dezavantajlarindandir (39).
2.2.3.1. Panoramik Radyografi

Panoramik radyografi, maksillofasiyal iskelet sistemleri, disleri ve disleri destekleyen
anatomik yapilart iki boyutlu gosteren ve en yaygin kullanilan ekstraoral radyografi
teknigidir. Kavisli ylizey yapilarin tomografik goriintiilerinin  1iki  boyutlu
yorumlanmasidir. Dislerin, maksiller siniisiin 6nemli bir kismi dahil olmak {izere
maksillanin, mandibular kemigin, sert damagin ve her iki temporomandibular eklemin

goriintiilenmesini kolaylastirir (40).

Dis hekimliginde panoramik radyografiler; dental dokularin, patolojilerin (Kkist,
enfeksiyon, tiimor vb.) ve ¢ene-yiiz bolgesi kemiklerde olusan travma yaralanmalarinin
incelenmesinde, tam dissiz veya disli hastalarda dentisyonun teshis ve tedavi
asamalarinda, silit ve daimi dentisyonun gelisiminin izlenmesinde, bulanti refleksi

bulunan ve intraoral radyografi alinamayan yetiskin ve c¢ocuk hastalarda,
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temporomandibular eklem rahatsizliklarinda 6n tani konulmasma yardimci olmasi

amaciyla kullanilmaktadir (41).

Maksilla ve mandibulanin tek bir film aracilifiyla goriintiilenmesi, hastanin daha az
radyasyona maruz kalmasi, pozisyon kolaylig1 ve zamandan tasarruf saglamasi, kisith
ag1z aciklig1 bulunan hastalarda kolaylikla uygulanabilir olmas1 ve uygulanmasi kolay
oldugundan hastalarin egitimine kolaylik saglamasi panoramik radyografinin
avantajlarindandir. Panoramik radyografinin dezavantajlarindan birkag1 ise; detay net
degildir ve baslangi¢ clirilk lezyonlarimin ve periodontal hastaliklarin tespit edilmesi
zordur. Alman goriintillerde magnifikasyon, biiylime, artefakt ve hayalet goriinti
olusumu gozlenmektedir ve alinan goriintiiler geometrik distorsiyonlar icermektedir. imaj
tabakasinin sekline uymayan ve fasiyal asimetrisi bulunan hastalardan alinan
goriintiilerde distorsiyon olmasi goriintiiniin ¢ogu zaman tek basina teshiste yeterli

olamamasina neden olmaktadir (41).
2.2.3.2. Periapikal Radyografi

Periapikal radyografi disin kokle beraber gevre kemik anatomisini igeren intraoral
radyografi teknigidir (42). Bu radyografiler esas olarak pulpa ve kok kanal morfolojilerin
degerlendirilmesinde, kuron ve kok kiriginin tespitinde, alveoler kemik morfolojisinin
izlenmesinde, tedavi 6ncesi planlamada, tedavi sonrasi iyilesme ve takibinde kullanilirlar
(7). Dis giiriiklerinin tespitinde, pulpa dokusu ve uygulanan tedavi islemlerinde,
periodontal ligament, lamina dura devamliliginin ve dentin kalinligindaki degisimlerin
degerlendirilmesinde, c¢ekim Oncesinde ve endodontik tedaviler sirasinda kok
morfolojisinin incelenmesinde, dislere ve ¢evresindeki anatomik yapilara gelen travma
ve implant cerrahisinde periapikal radyografilerden yararlanilir. Kiigiikk cocuklarda
makroglossi varliginda, s1g damak yapisinda, kisitli agiz acikligina sahip hastalarda,
periapikal radyografik muayene sirasinda bazi zorluklar yagsanmaktadir. Bu nedenlerden

dolay1 ¢ogu hasta intraoral film/sensor yerlestirilmesini tolere edememektedir (43).

Periapikal radyografilerin alinmasi sirasinda standardizasyonu saglamak amaciyla

asagidaki asamalar uygulanmalidir:

1) Hastanin film alinirken basi desteklenmeli ve dik pozisyonda oturmasi
saglanmalidir.

2) Hastadan bir film alinacak olsa bile mutlaka kursun 6nliik giydirilerek alinmalidir.
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3) X-1g1n1 cihazi uygun kVp, mA ve yeterli 1sinlama siiresiyle ayarlanmalidir.

4) Istenilen lokalizasyon bdlgesine gore 1s1nlama siiresi ayarlanmalidir.

5) Reseptoriin intraoral yerlestirilmesinden Once, dislerin aksiyal egimleri
degerlendirilmelidir.

6) Reseptoriin intraoral yerlestirilmesi sirasinda goriintiiyli  degistirebilecek
toruslara, diglerdeki capragikliklara vb. dikkat edilmelidir.

7) Reseptoriin intraoral yerlestirilmesinden sonra konumlandirmanin kolayca
yapilabilmesi i¢in tiip basligi dogru pozisyonda konumlandirilmalidir.

8) Reseptor, oral kavite i¢ine dogru apikal taraf onciiliigiinde konumlandirilmalidir

(44).

Periapikal radyografilerin sekonder ¢iiriik lezyonu tespitinde kullanildigi bildirilmistir
(45). Talaipour, Nemati, Anaraki, Golpasha ve Heidarhan Tehrani yaptiklari arastirmada
sekonder ciiriik lezyonlariin tespitinde periapikal radyografilerin etkili bir yontem

oldugu gosterilmistir (46).

Periapikal radyografilerin iki boyutlu olmasi, tan1 koymay1 zorlastiracak sekilde anatomik
yapilarin st tiste binmesi gibi simirlamalari mevcuttur. Bunun yaninda periapikal
lezyonlarin goriintiisii, periodontal ligament araliginin genisligi ve alveoler kemik

kalinlig1 gibi anatomik yapilarin bireysel varyasyonlarina bagli olarak etkilenebilir (47).

Periapikal radyografiler, panoramik radyografilere gore daha detayli goriintii elde
etmektedirler (48). Periapikal lezyon tespitinde periapikal ve panoramik radyografiye
kiyasla konik 1s1nl1 bilgisayarli tomografilerin daha net ve yiiksek dogruluk oranl
goriintiiye sahip oldugu bildirilmektedir. Periapikal radyografilerin ise panoramik

radyografilerden daha net goriintiileme ve dogruluk sundugu gosterilmistir (49).

Periapikal radyografiler ¢ekilirken 2 farkli teknik kullanilmaktadir. Birinci teknik paralel
teknik, ikinci teknik ise agiortay teknigidir. Paralel teknik ayn1 zamanda uzun kon teknigi
ya da dik ag1 teknigi olarak da bilinmektedir. Bu teknigin uygulama prensipleri; odak
noktasi kiiciik olmali, dis ile reseptor paralel olmali, 1sinlar reseptore ve dise dik olarak
gelmeli, odakla dis aras1t mesafe uzun olmali, dis ile film aras1 mesafe olabildigince kisa
olmalidir (42). Dis reseptor paralelligini saglayan paralel film tutucular, akrilik stentler,
1sirma bloklart bu teknikte kullanilabilir. Periapikal teknik standardizasyonunda x-1s1n1

tiipti ile dis ve reseptdr ayni diizlemde oldugundan her c¢ekimde ayni goriintii elde
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edilmektedir. Alveoler kemikteki kiigiik degisimlerin degerlendirilmesinde, endodontik
kanal tedavisinde kok boyunun dogru saptanabilmesinde ve periodontal tedavi sonrasi

takibin yapilabilmesinde paralel teknik kullanilmasi onerilmektedir (44).

Aciortay tekniginin temel prensipleri; fokal spot kiiciik, fokal spot ile obje aras1i mesafe
fazla, objenin film ile mesafesi miimkiin oldugunca kisa olmalidir. Bu teknikte film, alt
¢enede agiz tabanina, iist genede ise damaga temas etmektedir. Dislerin lingual/palatinal

yiizeylerine degecek sekilde intraoral yerlestirilmelidir (44).
2.2.3.3. Bite-wing Radyografi

Intraoral bite-wing radyografi interproksimal alanda goriilen ve klinikte zor tespit edilen
clirik lezyonlarinin tespit edilmesinde en sik kullanilan radyografik tekniktir (50).
Bununla birlikte tek seferde tiim agzin goriintiilenememesi dolayisiyla ¢iirlik tespitinde
agzin her kadranindan tek tek bite-wing radyografi alinmasi bu radyografinin

dezavantajlarindandir (51).
Bite-wing Radyografi Tan1 Hedefleri;

e Klinik olarak interproksimal ¢iiriikleri gorsel muayenede belirgin hale gelmeden
tespit etmek,
e Dislerdeki restorasyonlarin altinda olusan sekonder ciirtikleri tespit etmek,

e Furkasyon ve interdental alandaki kemik kaybini degerlendirmektir (44).

2.3. Dis Ciiriigii Tedavi Plani

Dis clirigli tedavi planlamas1 patojenik risk faktorlerinin ortadan kaldirilmasint ve
mevcut ¢iiriik lezyonun tedavi edilmesini saglayan islevsel stirdiiriilebilir bir siiregctir.
Baslica tedavi siirect, klinik muayene, ciiriik risk degerlendirilmesi, kesin tani, en uygun
tedavi plan1 gelistirilmesi ve alternatif tedavi planlarinin sunulmasini igerir. Bunlarin
yaninda uygulanacak tedavi planina hastanin da aktif olarak katilmasi saglanmalidir.
Tedavi plani yapilirken teshis siirecine ¢iiriik siddetinin degerlendirilmesi (kavitasyonlu
veya kavitasyonsuz vb.) ve ¢iiriik aktivitesi de eklenmelidir. Ayn1 zamanda da teshis ve
tedavi plan1 agamalarinda bireyin ¢iiriik risk degerlendirilmesi dikkate alinmalidir (4).
Ciiriik lezyonunun prognozu hastanin genel sistemik hastaliklar1 ve oral unsurlarla

yakindan iliskilidir.
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Ciiriik yonetim sistemi 3 agamadan olugmaktadir.

e  Bireyin ¢iiriik risk diizeyini belirleyerek c¢iiriik risk faktorlerini kontrol etmek,
e Bireysel lezyonlara bagl ¢iiriik tedavisi,

e  Ciiriik lezyon tedavisi zorluk degerlendirilmesi (52).

e  (iiriik risk diizeyine gore ¢iiriik tedavisi

Tedavi plam1 Oncesi ve sonrasinda ciiriik risk degerlendirilmesi yapilmalidir. Ciiriik
yonetimi boyunca da bu risk degerlendirilmesi goz dniinde bulundurulmalidir. Hastanin
cliriik risk tayini, hem mevcut durumdan ne kadar etkilendigini yansittig1 i¢in hem de ileri
donemde ciiriikten etkilenme derecesini tahmin ettigi i¢in tedavi yapildiktan sonra da
koruyucu uygulamalarla ve hastanin kontrolleriyle beraber tiim siireci igermelidir.
Omegin CAMBRA’ ya gére ciiriik risk siniflamasina gore tedavi plam1 degismektedir
(53). Hastalarin yapilan tedavilerden sonra 3, 6, 12. aylarda kontrollere gagrilmasiyla
beraber yapilan tedaviler tekrar degerlendirilerek cliriik risk yonetimi giincellenebilir
(54). Tedavi planlamasi, yiiksek ¢iiriik riskli hastalarda diisiik riskli hastalardakine gére
farkliliklar icermelidir. Bu hastalarda diger etiyolojik faktorler ve agiz hijyeninin yetersiz
olmas1 goz Oniine alindiginda yapilacak tedavilerin basarisi etkilenmektedir. Bu yiizden
tedavi planlamasi sirasinda dogru teshis konulmasi, restoratif tedavilerin yapilmasi ve
kontrollerinin gergeklestirilmesi, etiyolojik faktdrlerin belirlenmesi ve ayrilmasi,

koruyucu uygulamalarin gergeklestirilmesi gerekmektedir (55).
e  Bireysel lezyonlara bagh ciiriik tedavisi

Klinik muayenede aktif ¢iiriik lezyonlarinin belirlenmesi, tedavi dncesi ve kontrollerinde
tedavi planina dogrudan yardimci olmaktadir. Durgun ¢iiriik lezyonlar1 temel koruyucu
faktorler (floriirli dis macunu kullanma) disinda invaziv bir miidahale gerektirmez.
Girisimsel olmayan bu tedavinin tim ¢iiriik lezyonlarmi kontrol edebilecegi
dogrulanmistir (56). Aktif ¢iiriik lezyonlarinda ise kavitasyon meydana geldigi zaman
restoratif tedavilerin uygulanmasi gerekmektedir. Yani kavitasyon olugsmamis inaktif
clirlik lezyonlariin invaziv bir tedaviye ihtiyaci yokken aktif ¢iirlik lezyonlarin ¢iiriigiin
lokalizasyonuna bagli, uygun restoratif tedavilerinin yapilmasi gerekmektedir. Ciirik

lezyonunun aktivitesinde, lezyonun kendiliginden temizlenebilir bir yiizeyde olmasi,
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tikiirik ve remineralize ajanlarin kullanilmasi aktif lezyonlarin inaktif lezyona

doniistimiinii miimkiin kilmaktadir (57).

Restoratif tedaviler uygulanirken ciiriik lezyonun derinligine (mine, dentin, sementi
icermesine) lokalizasyonuna (okliizal, aproksimal, kok) gore farkli yaklasimlar
uygulanmaktadir. Amerikan Dis Hekimleri Birligi’nin (ADA) 2018 yilinda yayimnladig:
kilavuza gore kavitasyon olusmamis pit ve fissiir ¢iiriiklerinde fissiir ortiicii uygulamalari
Onerilmistir. Kavitasyonlu pulpaya ulagsmayan c¢iiriik lezyonlarinda estetik ve fonksiyonel
ihtiyaclar goz ardi edildigi durumlarda giimiis diamin floriir ile restoratif olmayan
tedaviler yapilabilmektedir. Yapilan g¢alismalar, 6-12 ayda bir giimiis diamin floriir
uygulanan tedavinin aktif ¢iiriik lezyonunu durdurabildigini gostermektedir (58,59).

Restoratif tedavi endikasyonu, kavitasyon olusmus ciiriik lezyonu temizlenemez ya da
ortilenemez oldugu durumlarda konulmaktadir. Restoratif tedavi, dentin-pulpa
kompleksini korumayi, c¢iiriik lezyon aktivitesini durdurmayi, fonksiyon, estetik,
fonasyona katki saglamayi, biyofilmi kontrol altina almay: hedefleyen miidahale
stratejisidir (52). Minimal invaziv tedavi yaklasimlarinda temel yaklasim kavitasyon
olusmus ciiriik lezyonlarinda enfekte dentinin uzaklastirilmas: ve etkilenmis dentinin

remineralizasyonu saglayan restoratif materyalle kapatilmasidir (60).

Cirtik lezyon tedavisinde farkli restoratif tedavi yontemleri kullanilmaktadir. Cocuk
hastalarda yapilan bu tedaviler, dis dolgusu, amputasyon ve kanal tedavisi, yer tutucular
olarak orneklendirilebilmektedir. Dolgu, ¢iiriik veya kirtlmig dislere uygulanan restoratif
tedavidir. Kanal tedavisi, dis ¢liriiiinlin ilerlemesiyle disin enfekte olmasi1 sonucunda
uygulanan tedavi yontemidir. Tedavide kok kanallari igerisinde bulunan dis siniri
cikartilmakta ve kok kanallari temizlenmektedir. Kok kanallarinin - yeniden
doldurulmasiyla kanal tedavisi bitirilmektedir (61). Amputasyon tedavisi koronal
pulpanin enfekte kismi ¢ikarildiktan sonra kalan kok pulpasinin bakterisid bir materyalle
kapatilmasiyla fonksiyonun siirdiiriilmesi yontemidir (62). Cliriiyen disin ¢ekilmesiyle
okliizyonun iizerindeki istenmeyen yiikleri en aza indirmek ve boslugu korumak amaciyla

yer tutucular uygulanmaktadir (63).
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e  (Ciiriik lezyon tedavisi zorluk degerlendirilmesi

Ciiriik lezyon tedavisinde zorluk degerlendirilmesi i¢in temel faktorler; sistemik ve oral
faktorleri, ¢iiriige karsi kiginin hassasiyeti, teknik duyarlilik, gecmis tedavi deneyimi ve
baz1 destekleyici faktorleri icermektedir (64). Tedavide yapilan islemler zorluk
kademesine gore tige ayrilmaktadir (65). Birinci derece diisiik veya orta ¢iiriik risk grubu,
ikinci derece yiiksek ¢iiriik risk grubu, ti¢lincii derece asir1 ytiksek ¢liriik risk grubu olarak
siiflandirilmaktadir. Tedavinin zorluk smiflandirilmast ayrica dis yiizeyindeki
lokalizasyonuna, c¢liriik lezyon derinligine, tedavi teknigine, restorasyonun durumuna,
faringeal refleks veya dental fobiye, agiz agikligi durumuna, tiikiiriik sekresyonuna gore

degismektedir (52).
2.4. Dislerin Siniflandirilmasi

Insanlarda siit ve daimi dislenme olmak iizere iki cesit dislenme donemi vardir. Her iki
dislenme déneminde de dislerin farkli islevleri ve morfolojileri vardir (66). Dislerin bu
karmagik Ozellikleri, her disin kadranina, tiiriine, maksilla ya da mandibulada olma
durumuna gore sistematik olarak tanimlanma ihtiyacin1 dogurmus ve bu yiizden dislerin
simiflandirma  sistemlerinin  gelistirilmesine yol a¢cmustir. Dis cizelgesi ve

numaralandirtlmasi rutin klinik uygulamalarda bir biitiinliik saglamaktadir (67).

Her disin arktaki yerini belirlemek amaciyla harf, say1 veya semboller kullanilarak dis
siniflandirmas1 veya dis formiilasyonu yapilmaktadir. Dis antropolojisinde ve dis
hekimliginde kullanilmak {izere en az on farkli dis siniflandirilmas1 gelistirilmistir. Dis
kayitlarinda Zsigmondy, Palmer, Universal ve FDI numaralandirma sistemleri yaygin

olarak kullanilmaktadir (66,68).
2.4.1. Zsigmondy Numaralandirma Sistemi

Adolph Zsigmondy tarafindan olusturulmus ilk siniflama sistemidir. Daimi ve siit disleri
bu sistemde orta hattan arkaya dogru numaralandirilarak gosterilmektedir. Daimi disler
1’den 8’e (1. kesicilerden 3. molara) kadar numaralandirilirken siit disleri de I’den V’e

Roma rakamlariyla gosterilmektedir (66,69,70) (Sekil 2.2, Sekil 2.3).
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4 87654321 ‘12345678

ALT

87654321 ‘12345678

Sekil 2. 2. Zsigmondy daimi dislenme numaralandirma sistemi (71)

gst VIVILILL [ iV y
AT VIV | TNV V

Sekil 2. 3. Zsigmondy siit dislenme numaralandirma sistemi (71)

2.4.2. Palmer Numaralandirma Sistemi

Zsigmondy sisteminin bir modifikasyonudur. Mandibula ve maksilla kadranlara ayrilir
ve daimi dislenmede sag maksillada son disten baglanarak 1’den 32’ye kadar
numaralandirma yapilir. Siit dislenme doneminde ise her kadranda orta hattan baslayarak
arkaya dogru A harfinden baslanip E harfine dogru siralama yapilir (70,72) (Sekil 2.4,
Sekil 2.5).

usT 1 2 34 56 78‘9M1H2BLM5%
ALT 393130 29 28 27 26 25 | 24 93922212019 18 17

Sekil 2. 4. Palmer daimi dislenme numaralandirma sistemi (71)

ocst EDCBA | ABCDE
AT EDCBA | ABCDE

Sekil 2. 5. Palmer siit dislenme numaralandirma sistemi (71)
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2.4.3. Universal Numaralandirma Sistemi (Cunningham Sistemi)

Disleri numaralandirmak amaciyla kullanilan bu sistem Parreidt tarafindan 1882 yilinda
teklif edilmis ve Cunningham tarafindan 1883 yilinda kullanilmaya baglanmistir. Daimi
dislenmede disler sag maksilla son disten baslanarak saat yoniinde 1’den 32’ye kadar
numaralandirma yapilmaktadir. Siit dislenme doneminde ise sag maksilla son disten
baslanarak saat yoniinde A ile T arasindaki harfler kullanilmaktadir (66,69,70) (Sekil 2.6,
Sekil 2.7).

s 123456 78 \ 910 111213 1415 16
" 323130292827 26 25 ‘ 242322 212019 18 17

L

Sekil 2. 6. Universal daimi dislenme numaralandirma sistemi (71)

AT TSRQP | ONMLK

Sekil 2. 7. Universal siit dislenme numaralandirma sistemi (71)

2.4.4. FDI (International Federation of Dentistry) Numaralandirma Sistemi

1987 yilinda kullanilmaya baglanan bu sistem 1971 yilinda Uluslararas1 Dis Hekimligi
Federasyonu’nun bir toplantisinda Onerilmistir. Bu sistemde mandibula ve maksilla
kadranlara ayrilmistir ve her bir cene i¢in orta hattan baslanarak dis numaralar
siralanmistir. Dislerin hangi tarafta oldugunu belirtmek i¢in de daimi dislenmede 1’den
4’e kadar siit dislenme ise 5’den 8’e kadar ¢enenin sag tarafindan baslanarak sayilar
siralanmistir. Glinlimiizde en ¢ok kullanilan dis numaralandirma sistemidir (66,69,71,73)

(Sekil 2.8, Sekil 2.9).
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181716151415 12 11 ‘ 21222324252627 28

ALT 4847464544 434241 | 3132333435363738

Sekil 2. 8. FDI daimi dislenme numaralandirma sistemi (71)

55 54 53 52 51 ‘ 61 62 63 64 65
UST
ALT

85 84 83 82 81 | 7172737475

Sekil 2. 9. FDI siit dislenme numaralandirma sistemi (71)

2.5. Yapay Zeka (YZ)

Yapay zeka teriminin ilk kez ortaya ¢ikisi Dortmund Konferansi’'nda 1956 yilinda John
McCarthy tarafindan gerceklestirilmistir. McCarthy tarafindan yapay zekanin tanimi
““Zekanin ve ogrenmenin ozellikleri en ince ayrintilariyla tamimlanirsa, bilgisayarlar
bunlart canlandwrabilir ve insana benzer diistinebilir” seklinde ifade edilmistir (74).
Alan Turing’in makine zeka testini yapmasiyla gercek anlamda YZ ortaya ¢ikmustir.
Turing adi verilen bu zeka testi, bilgisayarla insan arasindaki etkilesimde, insan ve
bilgisayar farki ayirt edilemiyorsa o bilgisayarin insan kadar akilli sayilmasi gerektigini
kabul etmektedir (75). Bu test ayrica ‘‘Makineler diisiinebilir mi?’’ sorusunu da ortaya

cikarmustir (76).

Bir sorunu ¢dzen makinelerin belirlenen bazi gorevlerini, veri setlerini kullanarak yerine
getiren ve veriler araciligiyla 6grenebilen, insanin biligsel davranislarini ve zekasini taklit

edebilen teknoloji YZ olarak tanimlanmaktadir (77).

1950’lerde ilk kez ortaya atilan YZ teriminin {izerine 1980’lerde makine §grenimi terimi

ve sonrasinda derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 (YSA) terimleri ortaya ¢ikmistir (78).

Yapay karmasik noral baglant1 aglarindan meydana gelen sayisal metotlar biitiiniine YSA
denilmektedir. Derin 6§renme ise karmasik veri setlerini 6grenmek ve bu veri setlerinden

cikarim yapmak icin ¢cok daha fazla alt grupla beraber matematiksel islemleri kullanan
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bir yapay zeka sinir agidir (79). Venn diyagrami YZ ve alt gruplarinin iliskisini
gostermektedir (80) (Sekil 2.10).

YAPAY ZEKA

Sekil 2. 10. Yapay zeka alt gruplarinin sematik goriintiisii (80)

2.5.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi algoritmalari, bilgisayar sistemlerinin tecriibelerinden 6grenmelerine
izin vererek karmasik veri setlerini algilama ve belirsiz durumlarin iistesinden gelme
yeteneklerini yiikseltir. Bu algoritmalar ¢ok miktarda veri setini isleyebilir, karmasik
desenleri bulabilir ve bu desenleri esas alarak yeni bilgiler iiretebilir. Gelisen 6grenme
algoritmalariyla beraber sistemler zamanla performanslarii arttirabilir ve belirsiz
durumlara uyum saglayabilir. Ayrica bu algoritmalar, glinlimiiz yapay zeka sistemlerinin
temelini meydana getirir ve uygulama alanlar1 arasinda dogal dil isleme, goriintii ve

konusma tanima, Oneri sistemleri gibi birgok konu bulunmaktadir (81).
2.5.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insan beyni noéron yapisinin modellemesi 1943 yilinda McCulloch ve ark. tarafindan
yapilmis ve insan beynine benzeyen bir sekilde bu modellemeden de yararlanilarak yapay
sinir aglar1 (YSA) tasarlanmistir. Yapay sinir aglari, insan beyninin néronal yapisindan
esinlenerek ve matematiksel modellemeden olusan néronlari birlestirerek bir ag olusturur
(79,82). Insan beynindeki bilgiyi depolama, kullanma, veri isleme, veri setlerini analiz
etme ve yorumlama gibi islevlerini taklit eden ve insana benzer kararlar alan akilli

sistemler olusturmay1 amaglamaktadir (83,84).
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Yapay sinir aglar1 insan beynini taklit ederek benzer sekillerde regresyon, siniflandirma
ve kiimeleme gibi islevleri kolaylikla Ogrenebilmektedir. Makine 0Ogrenme
algoritmalarinin yalniz basina ¢ozemeyecegi sorunlarin iistesinden YSA gelebilmektedir
(85). Yapay sinir aglarinin temel prensibi; verilen 6rneklerden bilgi toplayip genellemeler
yaparak Ogrenme siirecini gerceklestirmek ve ilk kez karsilastigi ornekler hakkinda
oncesinde 0grenilen bilgilerden yararlanarak karar verebilmektir. Bu aglarin en biiyiik
iistiinliigii ve yeniligi olarak gdsterilen 6grenebilme ve genelleme 6zellikleri sonucunda
cagimizda bir¢ok bilim alaninda sik¢a kullanilmaktadir ve karmasik sorunlar1 yiiksek

basar1 derecesiyle ¢ozebilmektedir (86).

Yapay sinir aglart genellikle siniflandirma, tahmin, veri seti yorumlama, veri
iliskilendirme ve veri filtreleme gibi bir¢ok islevde kullanilmaktadir (87). Ayrica yapay
sinir aglarinin dogrusal olmama, paralel ¢alisma, uyarlanabilirlik, 6grenme, ¢ok sayida
degisken ve parametre kullanma, genelleme, hata toleransi ve esneklik, eksik verilerle

calisma gibi birgok 6zelligi bulunmaktadir (88).
Yapay sinir ag1 modelleri 4 grup altinda degerlendirilmektedir. Bu gruplar:

e Tek katmanl algilayicilar
e (ok katmanl algilayicilar
e lleri beslemeli yapay sinir aglari

e Geri beslemeli yapay sinir aglar
Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir algilayicilar sadece girdi ve ciktidan olusmaktadir ve ¢ikti

fonksiyonu dogrusal olup en basit sinir ag1 modelidir (Sekil 2.11) (89).

ESIK GIRDISI=1

o]

Sekil 2. 11. Tek katmanli algilayict modeli (89)
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Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli yapay sinir algilayicilari, aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir¢ok

noronun birbirleriyle bagl oldugu yapiya denir (88) (Sekil 2.12).

Girdi
Katmam

Sekil 2. 12. Cok katmanl algilayict modeli (88)
Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bilgi akisinin ileriye dogru tek yonlii ilerledigi yapay sinir ag1 mimarisine ileri beslemeli
sinir aglar1 ad1 verilmektedir. Bu aglar girdi katmanindan baglayarak veriyi katmanlar
boyunca isler ve sonrasinda ¢ikti katmanindan varsayim ve netice iretir. Yapay sinir
aglart ozellikle dogal dil isleme, goriintii ve ses tanima, regresyon, smiflandirma gibi

birgok uygulama alaninda yarar saglamaktadir (88) (Sekil 2.13).

Gizli tabaka

gko Cikt1 tabakasi
°
-

Girdi tabakas; @

Sekil 2. 13. Ileri beslemeli ag yapis1 (88)
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Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli aglar hem ileriye hem de geriye veri akisi aktarabilmektedir. Bu yapi,
dogrusal olmayan dinamik bir ag modeli sergilemektedir. Temel prensibi, Onceki
adimlardan gelen bilgiyi belleklerinde saklayarak sonraki adimlarda kullanabilmektir. Bu
aglar, ¢oklu baglanti kurabilme kabiliyeti sayesinde karmasik ve ¢oziimii sikintili
sorunlarin ve denklemlerin ¢ikis yolunda siklikla faydalanilan bir yol olarak 6n plana

cikmaktadir (89) (Sekil 2.14).

———————————p (Cikig Hesaplama Yonii

Ging Katman Gizli Katmanlar Cikig Katmam

v

LYY

>

@———  Bulunan Hatay1 Gen Yayma Yonii

Sekil 2. 14. Geri beslemeli ag yapisi (88)

2.5.3. Derin Ogrenme

Insan beynindeki noronal yapiy: taklit eden yapay sinir aglari, daha ¢ok veri ile daha
karisik problemleri ¢ozebilmek i¢in derin 6grenme kavramina 21. yiizyilda evrilmistir.
Hilton’un 2006 yilinda, cok katmanli yapay sinir aglarini daha etkin bir sekilde
egitebilecegini ifade etmesiyle derin 6grenme kavrami ortaya ¢ikmustir (90). Cok fazla
katmana sahip klasik sinir aglariyla kurulamayan yapay sinir aglari, modern hesaplama
yontemlerindeki hizli ilerlemeler sayesinde derin 6grenme metodu ile kurulabilmektedir.
Bu sayede derin 6grenme yontemleri veri setlerindeki dogrusal olmayan ve ¢ok karisik
modelleri meydana getirebilmektedir. Cagimizdaki veri hacmi artis1 ve karmasikligin
biliylimesiyle derin 6grenme yontemlerinin popiilaritesi artmigtir. Derin 0grenme
yontemi, ses tanima, goriintii ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda basariya sahiptir.
Plaka tanima, parmak izi okuyuculari, yiiz tanima, siiriiciisiiz araclar, iris okuyuculari,
istenmeyen posta/reklam belirleme ve tipta teshis-tedavi oneri sistemlerinin ilerlemesi
gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (91).
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Derin 6grenme, veri temsillerinin geleneksel makine 6grenimindeki elle olusturma
gerekliligini ortadan kaldirmistir. Bu yontemde veriler, sirastyla katmanlarda islenerek
gitgide artan bir sekilde daha etkili temsiller meydana getirmektedir. Derin 6grenmenin
popiilaritesinin en Onemli nedenlerinden birisi, 6zellik ¢ikarim gorevini ag icinde
otomatik olarak yapabilmesidir. Glinlimiizde derin 6grenme yontemi ile ilgili arastirmalar

artan bir sekilde devam etmektedir (92).

Cesitli derin 6grenme metotlart bulunmakta ve bu metotlarin ¢dzecegi problemlerin
tirtine ve boyutuna gore derin 6grenme algoritmalar1 degistirilebilmektedir (93). Bu
algoritmalar arasinda evrigimli sinir ag1 (ESA), uzun kisa vadeli hafiza (Long Short-Term
Memory-LTSM), tekrarlayan sinir agr (Recurrent Neural Network-RNN), sinirh
boltzman makineleri (RBM), derin inang aglar1 (Deep Belief Network-DBN) ve derin
otokodlayicilar yer almaktadir (94).

2.5.3.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Yaygin olarak Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ConvNet olarak bilinmektedir ve 6zellikle
nesne belirleme ve goriintii islemek amaciyla kullanilan giiglii sinir ag1 ¢esididir (95). Bu
giiclii sinir ag1 ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir ve derin 6grenme
metotlar1 arasinda en sik kullanilan sinir aglaridir. Daha ¢ok siniflandirma ve tespit
islevlerinde kullanilmaktadir. Evrigimli sinir aglar1 17 sinir ag1 i¢erisinde birden fazla
aktivasyon katmani, havuzlama katmani, evrisim katmani, tam baglh katman,
simiflandirma katmani ve bu katmanlara ek katmanlar yer almaktadir. Siniflandirilacak
ogelere ait ozellikler tespit edilerek siniflandirma katmani ile 6gelerin siiflandirilmasi
bu katmanlarda gercgeklestirilir. Siiflandirma katmaninda, her katman kendi islevini

gerceklestirdikten sonra sonuglandirilmaktadir (96).
Derin 6grenmenin egsiz bir pargasi sinir aglarinin egitilmesidir. ESA’lar egitilirken;

e Katman sayisi belirlenir ve siralanarak ilk 6nce yapay zeka modelleri olusturulur.

e Bagslangic degiskenleri belirlenir.

e Girdi verisi olarak bir goriintii egitim setinden modele devredilir. Islenen veriler
her katmandan siradaki katmana aktarilir. Bu katmanlar arasindaki aktarima ileri
besleme denir.

e lleri besleme basamaginda veri setleri sinir agma giris yapar ve bu veriler

islenerek agirliklar hesaplanir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in biitlin katmanlardaki
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ndronlara bastan sona dogru veri aktarimi olmalidir. Boylelikle biitiin veriler tim

ag yapisi boyunca ilerler. (97)

Evrisimli sinir agindan elde edilen sonug, amaglanan sonugtan farkli oldugu zaman
meydana gelen hata (kayip) baglant1 noktalarina gonderilerek geri besleme yapilmaktadir.
Makinenin sagladigi sonucun iyi veya kotli olma hususu hata miktar1 olgiilerek
degerlendirilmektedir. Bulunan hata miktar1 tersine dogru ¢iktidan girdiye hareket
etmektedir. Bu duruma da geri besleme denilmektedir. Biitlin néronlara hata sinyali
dagilarak hatanin toplam degeri belirlenmekte ve bu sinyal katmanlar boyunca biitiin

noronlara yayilarak siirmektedir (98).
2.5.3.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Tekrarlayan sinir aglarinin en ¢arpici 6zelligi, hafizaya sahip olma becerisidir. Bu aglar,
birimler arasinda iligkiler kurabildigi i¢in zaman serilerine dayali ve sirali prosediirlerde
basarili sonuglar saglayan sinir ag1 modelini temsil etmektedir. Her bir basamak isleminin
bir 6nceki ¢iktiya bagl oldugu bir calisma prosediiriine dayanan sinir aglaridir. Ozellikle
goriintli isleme uygulamalarinda her birimdeki bilgilerin kullanilabilir olmasi yiiksek
dogruluk saglamaktadir. Bu durum ileri beslemeli aglara gore tekrarlayan sinir aglarinin

onemli bir avantajidir (99).
2.5.3.3. Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LTSM)

Uzun vadeli bagimliliklar1 ele almak iizere Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997
yilinda 6zel bir RNN olan LTSM tasarlanmistir. Makine g¢evirisi, hisse senedi iicreti
tahmini, resim yazisi, konusma ve el yazis1 tanima ve riizgar hiz1 gibi pek ¢ok alanda
zaman serilerinin yeniden olusturulmasi ve ongoriilmesinde kullanilmaktadir. Yapilan
bir¢cok calismada derin ileri beslemeli sinir aglarindan ve diger son teknoloji makine
Ogrenimi algoritmalarindansa LTSM nin, kisa-uzun siireli tahmin ¢aligmalar1 alaninda

daha iyi performans gosterdigi vurgulanmistir (100).
2.5.3.4. Simirh Boltzman Makineleri (RBM)

Sinirli Boltzman Makineleri, siniflandirma, modelleme, regresyon ve boyutsallik azaltma
gibi pek c¢ok alanda kullanilabilen derin 6grenme metodudur (101). Sinirli Boltzmann
Makineleri iki katmani igerir. Bu katmanlar, giris verilerini kapsayan goriiniir katman ve

bu verileri simgeleyen gizli katmandir. Bu iki katman arasindaki iligkilerin agirliklarimi
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(gliclerini) O0grenerek veri iizerinde niteliklerin temsilini 6grenmeyi amaclamaktadir

(102).
2.5.3.5. Derin inanc¢ Aglar1 (DBN)

Geoffrey Hinton tarafindan ortaya atilan DBN, arka arkaya eklenen Sinirli Boltzman
Makinelerinden olugmaktadir. Her RBM katmani kedinden 6nceki ve sonraki katmanla
iligki kurarak calismaktadir. Ancak herhangi bir katmanin diigiimleri kendileriyle yatay
olarak iletisim kurmazlar. Softman katmani son katman olarak bulunmaktadir ve
denetimsiz 6grenme ve siniflandirma igin kiimeleme kabiliyeti bulunmaktadir. DBN” ler

ayrica goriintii tiretme ve tanima gibi alanlarda fayda saglamaktadir (102).
2.5.3.6. Derin Otokodlayicilar

Derin otokodlayicilar siklikla kodlayici, kod ¢oziicii ve kod olmak {izere ii¢ temel
bilesenden olusmaktadir. Bu sistem girdileri ¢esitli gdsterimle degistirebilecek sekilde
tasarlanmistir. Bu kodlayicilar boyutunu kiigiilterek ve girdiyi kodlayarak gercek girdiyi
kopyalama gayesi giitmektedir. Ancak goriintii diizgiin gériinmiiyorsa, yorumlama igin
bir sinir agina aktarilmaktadir. Netlestirilmis goriintii daha sonra yeniden olusturulmus
goriintii olarak isimlendirilmektedir. Bu goriintii de Onceki goriintii kadar uygun

olabilmektedir (103).
2.5.4. Derin Ogrenmede Goriintii Segmentasyonu

Yapay zeka ii¢ farkli teknik kullanarak goriintii iizerinde analiz yapar. Bunlar

siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon teknigidir (104).

e Smflandirma: Goriintiideki bir 6genin hangi sinifa uygun oldugunu tahmin
etmeyi belirtmektedir. Tim goriintiinlin “‘insanlar’’, ‘‘hayvanlar’® veya ‘‘agik
hava’’ gibi siniflara ayrilmasi drnek olarak verilebilmektedir (105,106).

e Nesne algilama: Bir goriintiideki nesneleri algilama ve ilgili nesnelerin etrafina
dikdortgen gerceve ¢izmeyi ifade etmektedir (6rnegin bir koyun veya bir kisi)
(106,107).

e Segmentasyon: Goriintiideki bir yapiy1 geri kalan unsurlardan ayirmayi ifade
etmektedir. Gorlintiiniin sinirlartyla beraber hangi nesneye uygun oldugunu
belirtmektedir (Ornegin bir organm smirlarmin ve bilgisayarli tomografide

pulmoner embolinin tespiti) (106,108). Bu teknikte nesne pargalarini ve nesneleri
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“‘stiper pikseller’”” meydana getirmektedir. Segmentasyon teknigi tek tek
pikselleri gézlem birimleri olarak ele almak yerine daha biiyiik bilesenler tizerinde

calismay1 hedeflemektedir (109).

Tam evrisimli aglar, cok dlgekli ve piramit ag tabanli modeller, grafik modelli evrigimli
modeller, bolgeye dayali evrisimli sinir ag1 tabanli modeller, tekrarlayan sinir ag1 tabanl
modeller, genisletilmis evrisimli modeller, aktif kontur modeller, dikkat tabanli modelleri
ile kodlayici-kod ¢oziicli tabanli modeller, evrisimli modeller derin 6grenme tabanl

segmentasyon modellerine 6rnek verilebilmektedir (104).
2.5.5. Kodlayici- Kod ¢oziicii Modeller

Kodlayici- kod ¢oziici modeller goriintii segmentasyonunda siklikla kullanilan
modellerdir. Bu kodlayicilar pek ¢ok derin 6grenme tabanli segmentasyon ¢aligsmalarinda

kullanilmistir. U-Net ve V-Net en iyi bilinen derin §grenme mimarileri arasinda

bulunmaktadir (104,109,110).

U-Net tibbi goriintii analizi i¢in gelistirilen, sinirli miktarda veri seti kullanarak
goriintiileri hassas bir sekilde kisimlara ayirabilen, ESA tabanli goriintii segmentasyon
teknigidir. Genisletilebilir, basit, esnek bir yapidadir ve piksel diizeyinde yiiksek nitelikte
boliitleme sonuglari aktarmaktadir. Bu 6zelliklerinden dolayi tibbi goriintiilemede yiiksek
bir basar1 sagladiklarindan U-Net ve varyasyonlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. U-
Net’in tip ve c¢esitli alanlarda kullanim potansiyeli her gegen giin artmaktadir. MR
taramalari, bilgisayarli tomografi taramalari, X 1sinlar1 ve mikroskopiye kadar pek ¢ok

goriintii alaninda faydali sonuglar vermektedir (111).

U-Net mimarisi medikal goriintiiler lizerinde goriintli segmentasyonunda en basarilit ESA
yontemlerinden biri olarak ©one c¢ikmaktadir. Bu mimari kod ¢d6zme ve kodlama
kisimlarindan meydana gelmektedir. Kodlama iglemi VGG tarzi bir ESA modelinden
olusmaktadir ve 6zellik kanallarimin yukart evrisim yinelenmesiyle kod ¢6zme islemi

gerceklesmektedir (112,113).
2.5.6. Derin Ogrenme Yéntemlerinin Nesne Tespitinde Kullanilmasi

Evrisimli sinir aglarinin planlanmasi, farkli 6lgeklerdeki goriintiiler iistiinde pek c¢ok
gorsel sorunlarin  ¢éziimlenme hedefini tagimaktadir (114). Bu sorunlarin

c¢oziimlenmesinde nesne tespiti yapan, ESA mimarisi iceren nesne belirleme
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dedektorlerinin yeniden boyutlandirildig: girdi bolimi, veri setinin 6zellik haritalarini
bulundurdugu omurga boliimii, 6zellik haritalarinin bir arada bulundugu boyun boliimii
ve nesne belirleme dedektoriiniin ongordiigii ¢iktilarint bulundurdugu bas boliimi
bulunmaktadir (115). Fast R-CNN, Faster R-CNN, R-CNN, YOLO (You Only Look
Once), SSD (Single Shot Multi Box Detector), ESA tabanli ve nesne belirlemede

basarilarini kanitlamis derin 6grenme algoritmalarindandir (116,117).

Fast R-CNN, R-CNN algoritmalarinin negatif 6zelliklerinin iyilestirilmesi ve model
tahmin hizini arttirarak verimi yiikseltmek amaciyla tasarlanmistir (116,118). Faster R-
CNN, iki basamakli, Fast R-CNN ve tiimii ESA mimarisinden olusan bolge 6neri agindan
meydana gelmektedir (119). R-CNN algoritmalar1 ile nesne belirlemenin zor ve yavas
olmasinin sebebi, her bolge icin ayr1 ESA kullanilmasi ve goriintiide izlenen ve belirlenen
nesnelerin bolgelere ayrilmasidir. Bu algoritma ayrica ESA tabanli nesne belirlemede
kullanilan ilk yontemdir (120). SSD tek bir evrisimli sinir agindan meydana gelmektedir
ve ¢ok daha yiiksek hizlarda tahmin yapabilmektedir (117).

YOLO, nesne belirlemede basar1 ve hiz1 yiiksek olan ESA tabanli bir tekniktir. Goriintiide
izlenen nesnelerin tahminlerini gercek zamanli yapabilen, tek bir evrisimli sinir agi
igeren, sade ve hizli bir nesne tespit dedektoriidiir (120). YOLO algoritmasi, insan
goriintli sisteminin, gorlintiideki nesnelerin birbirlerini nasil etkilediklerini ve nerede
bulundugunu es zamanl olarak algilayabilmesinden esinlenerek gelistirilmistir (121).
YOLO algoritmasi, goriintiideki belirli bolgeleri se¢mek yerine, goriintiiyii analiz ederek
bolgeleri tanimlamakta ve goriintii etrafina sinirlayici kutular ¢izebilmek i¢in goriintiiniin
tamamina sinir ag1 uygulamaktadir (122). Diger derin 6grenme yontemleri, genellikle
goriintii lizerinde nesnelerin bulunma olasilig1 yiiksek alanlari tespit edip, ardindan
siiflandiricilarla nesneleri belirlemeye ¢alisirken, YOLO bu islemi tek adimda

gerceklestirebilmektedir (107) (Sekil 2.15).
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SxS Grid

Sinif Olasilik Haritasi

Sekil 2. 15. YOLO nesne tespit agamalari

YOLO, Redmon ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yayimlanmis gercek zamanli bir
algoritmadir. Nesne algilamada, sinirlayici kutu konumlari, goriintii pikselleri ve olasilik
smiflarin1  tek bir regresyon problemi olarak c¢oziimlemektedir. 2017 yilinda
algoritmasinin hizini, duyarlilik ve dogruluk oranini iyilestiren YOLOv2 yayimlanmaistir.
2018 yilinda, algoritmanin nesne algilama performansini daha da gelistirerek kiiciik,
yogun ve lst liste cakisan nesneleri algilama yetenegi olan YOLOvV3 yayimlanmaistir.
2020 yilinda ¢ok daha hizli ve dogru sonug veren YOLOv4 gelistirilmistir (123).
YOLOVS, 2020 yilinda YOLOv4’ten birka¢ ay sonra yayimlanmistir ve Pytorch’ta
gelistirilmistir  (124). Eylil 2022°de YOLOv6 ve Temmuz 2022’de YOLOvV7
gelistirilmistir. YOLOVS, Ultralytics tarafindan Ocak 2023’te yayimlanmistir (125).

YOLO mimarisinin en son versiyonlarindan olan YOLOVS, pek ¢ok onemli degisim
sunmakta ve son islem teknikleriyle donatilmaktadir. YOLOvVS, FPN ve PAN modiillerini
entegre ederek calismaktadir. FPN, 0Ozellik kanallarmin sayisint arttirp  giris
goriintiisiinlin ¢oziintirliigiinli asamal1 olarak azaltmaktadir. Bu durum c¢esitli 6lgek ve
farkl ¢oziiniirliiklerdeki nesneleri tanimlayabilen 6zellik haritalarinin meydana gelmesini
saglamaktadir. PAN modiilii ise agin farkli katmanlarindan 6zellikleri toplayarak, cesitli
sekil ve boyutlardaki nesneleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini arttirmaktadir
(126). YOLO modiilleri boyutlarina gore nano (n), kiigtik (s), orta (m), biiyiik (1), ekstra
bliyiik (x) olarak diizenlenmistir. Daha kii¢iik modeller daha hizli yiiriitme stiresi ve daha
diisiik dogruluk orani sunarken, daha biiylik modeller daha yavas yiiriitme siiresi ve daha

yiiksek dogruluk orani sunmaktadir (127).
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2.5.7. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme mimarilerini ve yapay sinir aglarini egitmek ve gelistirmek i¢in kullanilan
yazilim metotlar1 derin 6grenme kiitiiphaneleridir. Derin 6grenme kiitiiphaneleri biiyiik
veri setlerinden Oriintiiler elde etmek ve derin 6grenme mimarilerinin islevlerini

uygulamak igin gelistirilmistir (78).

PyTorch: Facebook tarafindan gelistirilen bir bagka acik kaynakli derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Esnek bir kullanim ve dinamik hesaplama grafikleri olusturma yetenegi

sunmaktadir (78).

TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen bu ac¢ik kaynakli derin 6grenme
kiitiiphanesinde, grafik tabanli bir hesaplama modeli kullanmaktadir ve genis bir topluluk

destegi bulunmaktadir (78).

Keras: UC Berkeley tarafindan gelistirilen ve genellikle bilgisayar goriisi

uygulamalarinda kullanilan hizli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir (78).

MXNet: Apache MXNet, esnek, 6l¢eklenebilir ve birden fazla dilde destek saglayan

derin 6grenme kiitiiphanesidir. Dagitilmis egitim kabiliyeti sunmaktadir (128).

Bu kiitiiphaneler, farkli ihtiyaclara ve se¢imlere sahip gelistiriciler i¢in cesitli avantajlar
saglamaktadir. Derin 06grenme kiitliphanesinin hangisinin segilecegi projenin

ihtiyaglarina, gelistirme deneyimine ve topluluk destegine baglidir (128).
2.6. Derin Ogrenme ve Dis Hekimligi

Yapay zeka tabanli sistemler, hizli bir sekilde gelismekte ve pek ¢ok alanda oldugu gibi
dis hekimligi alaninda da son yillarda etkili olup siklikla kullanilmaya baslanmistir (129).
Glinlimiiz ¢aginda internetin ve bilgisayarlarin gelisimi, kolay erisilebilirligi ve dis
hekimligi alaninda YZ ile islenebilecek veri setlerinin varligi bu gelismeleri arttirict bir
etki niteligindedir. Dig hekimliginde hem hasta klinisyen iletisimi asamalarinda hem de
pek c¢ok klinik prosediirlerde teknolojik gelismeler biiyiik 6nem tasimaktadir (130).
Yapay zeka tabanli algoritmalar dental asistanlarla beraber hasta randevulari
diizenlemekte ve boylece hasta belgelerinin yonetimi daha kolay ve verimli olmaktadir
(131). Bunlara ek olarak hastalarin tibbi ve dental anamnezi kaydedilmekte, alkol ve

sigara kullanimi gibi kotii aliskanliklart Ogrenilerek hekimler bilgilendirilmektedir.
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Boylece ayn1 zaman siirecinde essiz veri tabani sayesinde hasta i¢in olusturulmus siire¢
hizlanmakta ve hasta takibi daha kolay hale gelmektedir (130). Tiim bunlarin sayesinde
insan gilicii ve vaktinden tasarruf edilmekte, insan kaynakli hatalar minimuma

indirilmekte, maaliyetler azaltilmaktadir (78).

Dis hekimliginde YZ, teshis siirecini daha dogru ve verimli hale getirerek tedavinin en
iyi sonucunu elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Teshis koymak ve en uygun tedaviye
karar vermek i¢in dis hekimlerinin sahip olduklar1 tim bilgileri etkili bir sekilde
kullanmalar1 gerekmektedir. Ancak bazen smirl bir siire zarfinda dogru klinik karari
vermek zor olabilmektedir. Yapay zeka mimarileri daha dogru kararlar alabilmeleri igin

dis hekimlerine rehber gorevi gorebilmektedir (78).

Yapay zeka algoritmalari, otomatik dis tespiti ve dogrulanmasi i¢in panoramik filmlerde
bulunan ayirt edici etkenlerden faydalanabilmektedir. Ek olarak sadece dislerin ve
cevresindeki anatomik yapilarin ayrintili goriintiisiinii sunan periapikal filmler, yapay
zeka tabanli dis numaralandirma sistemlerinin hassasiyetini arttirmaktadir. Periapikal
filmlerin alinmasi, dis morfolojisindeki kiiclik degisikliklerin ayirt edilmesini ve kesin
tanimlanmasini kolaylastirmaktadir. Dogru dis segmentasyonu ve tanimlanmasinin,
teshis konulmasindan tedavi planlanmasina kadar etkili klinik kullanimlar
bulunmaktadir. Yapay zeka tabanli segmentasyonun fayda sagladigi 3 boyutlu bilgiler,
dis hekimligi prosediirlerinin etkinligini arttirarak dis hekimlerin karmagik anatomik
yapilar1 daha yiiksek hassasiyetle tanimlamasina olanak saglamaktadir (132). Son
donemlerde yapay zeka tabanli algoritmalar kullanilarak konik 1sinli bilgisayarl
tomografi goriintiileri ile dislerin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi arastirmalart da

bulunmaktadir (133).

Agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda sefalometrik radyografilerde landmark tespiti,
alveolar kemik kayb1 tespiti, kok morfolojisinin incelenmesi, ii¢ ve iki boyutlu
radyografilerde dis tespiti ve numaralandirilmasi, dislerde ¢iiriik ve periapikal patoloji
tespiti gibi pek ¢ok alanda kullanilabilmektedir (134,135). Ayrica yapay zeka modelleri,
ag1z hastaliklarinin teshisinde, agiz kanserleri ve agiz kanserleri gelisme riski tagiyan
hastalarin belirlenmesinde, ortodontide biiylime ve gelisimin izlenmesinde, kemik
yasinin el-bilek radyografileriyle yorumlanmasinda, dislerin nasil ve ne kadar hareket
ettirilmesi gerektiginin belirlenmesinde ve uygulanmasi gereken basing miktarinin

Ol¢iilmesinde kullanilmaktadir (16). Evrisimli sinir ag1 tabanli yapay zeka algoritmalari
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dikey kok kiriklarini, dis ve g¢ene patolojilerini, osteoporozu ve maksiller siniiziti

degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (136).
2.6.1. Cocuk Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Cocuk dis hekimligi, dis hekimliginin biitlin alanlarini igeren, ¢ocuklar ve ergenler icin
hem tedavi edici hem de koruyucu tedavileri saglayan yasa 6zellesmis genis tedavi alani
bulunan bilim dalidir (137). Giiniimiizde ¢ocuk dis hekimliginde davranis yonlendirme
tekniklerinde kayda deger onemli ilerlemeler meydana gelmistir. Cocuklarda gozlenen
kaygiy1 azaltmak, is birligini tesvik etmek, agiz sagliginin olumlu sonuglarini

giiclendirmek i¢in geleneksel yontemler yenilik¢i yaklasimlarla iyilestirilmistir (138).

Yapay zeka algoritmalari ile 6zellikle agr1 kontrolii, hasta ve ebeveyn egitimi ve davranig
yonlendirme teknikleri gibi pek ¢ok alanda g¢alismalar yapilmaktadir (139). Yapay
zekanin gercek zamanli duygu tanima yetenegi, dis hekimlerinin bir ¢ocugun kaygi
seviyesindeki degisiklikleri izlenmesine ve bu degisikliklere uygun sekilde, rahatlatict

veya duraklatici tepkiler vermelerine olanak saglamaktadir (138).

Cocuklarin agiz sagliginin doktorlar tarafindan degerlendirilmesi, tedaviye olan
ihtiyaglarinin belirlenmesi i¢in ¢ok dnemlidir. Bununla birlikte klinik tan1 her durumda
evrensel olarak uygulanabilir olmayabilir ve tedaviye olan erisimi ¢esitli faktorlere bagl
olarak degiskenlik gosterebilir (9). Wang ve arkadaslari, sosyodemografik faktorleri
kullanarak cocuklarin agiz sagligi ve tedavi ihtiyaglarini degerlendirmek igin bir
algoritma olusturdugu calismada hem cocuklara hem de ebeveynlere yonelik anket ile
veri toplamistir. Bu yontemin dis profesyonellerine erisimin olmadigi bolgelerde

ebeveynler ve okul personelleri i¢in kullanilabilir oldugunu 6ne siirmektedirler (140).

Park ve arkadaglar1 erken cocukluk c¢agi ciiriiklerinin tespiti amaciyla seker tiiketimi ve
alerjik hastalik gibi risk faktorlerini inceledigi, 4195 g¢ocugun verilerinin makine
ogrenmesine dayali analizinde erken ¢ocukluk ¢agi ¢liriigiinlin yiiksek risk gruplarinm

tahmin etmede olumlu sonuglar verdigini gostermistir (141).

Yapay zeka, derin 6grenme modelleri kullanarak mesiodenslerin teshisinde faydali
olabilmektedir. Panoramik radyografilerde siipernumerer diglerin gézden kagirilmasi
genellikle gen¢ ve deneyimsiz dis hekimlerinin tarama performansina bagli olmaktadir.

Ayrica pek cok genel dis hekimi, ¢ocuklardaki karisik dislenmeyi dogru teshis etmede
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zorlanmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in ESA tabanli derin 6grenme,
stipernumerer dislerin tespiti konusunda etkili bir ¢6ziim sunabilmektedir. Ahn ve
arkadaslar1 (142), mesiodenslerin tespiti i¢in kullandiklar1 derin 6grenme modelinin,
sinirl1 deneyime sahip klinik uzmanlarin daha dogru teshisler koymalarina yardimci
olabilecegini ifade etmislerdir. Ayrica mesiodenslerin siiflandirilmasinda daha derin
aglar kullanilarak daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Bazi derin &grenme
modellerinin, insan degerlendirilmesine kiyasla daha hizli sonuglar iirettigi fakat
dogruluk oranlarinin biraz daha diisiik kaldig1 gériilmiistiir (143). Kim ve arkadaslar1 da
mesiodenslerin tespiti i¢in derin 6grenme modelleri kullanmislardir ve aragtirmalarinda
otomatik bir yontemle tespitin miimkiin oldugunu fakat mesiodensin sayist ve tam

pozisyonunun belirlenemedigini belirtmislerdir (144).

Dis yasinin belirlenmesinde genellikle klinik ve pantomografik yontemler kullanilir.
Klinik yontem uygulanmasi kolay ve hizli sonuglar saglasa da siklikla yanlis sonuglar
verebilmektedir. Pantomografik yontem ise dig tomurcuklarinin mineralizasyon
asamasini degerlendiren daha hassas bir yaklasimdir. Zaborowicz vd. (2021), dijital
pantomografik goriintiiler ve sinir modellemesi kullanarak 4-15 yas araligindaki
cocuklarin kronolojik yasini belirlemek i¢in yeni bir yontem gelistirmistir. Bu yontem
basit olmasi, yiiksek dogruluk saglamasi, pantomografik goriintilerde metrik yas
degerlendirmesi yapabilmesi nedeniyle kullanilan ilk yontemlerden birisidir (145).
Benzer sekilde Zaborowicz vd. (2022), yaptig1 diger ¢alismada ii¢ derin sinir ag1 modeli
ile 4-15 yag aras1 ¢ocuk ve ergenlerin dis ve kemik gostergelerini kullanarak biyolojik

yast dogru bir sekilde belirleyebildigini gostermistir (146).

Hangi dislerin dis hastaliklarindan etkilenip etkilenmedigini belirleyen ve bunlari tespit
eden otomatik, karmagik tespit sistemleri dis tanimlama silirecinin temelini
olusturmaktadir. Arastirmacilar, disleri simniflandirmak ve numaralandirmak i¢in ¢esitli
teknikler gelistirmistir (143). Evrisimli sinir aglar1 tabanli algoritma, otomatik dis

segmentasyonu konusunda daha yiiksek dogruluk oranlari sergilemektedir (147).

Kaya ve arkadaslart ESA tabanli model olan YOLOv4 kullanarak otomatik dis tanima
i¢in derin 6grenme sistemini kullanmistir. YOLOvV4 mimarisi ile hem siit digleri hem de
kalict disleri tanimlayabilmistir. YOLOV4, tek bir goriintiideki nesneleri tanimlayabilen

ve smiflandirilabilen tek asamali bir dedektdr mimarisidir. YOLO, ger¢ek zamanli nesne

31


https://paperpile.com/c/pvvUaH/VNFU
https://paperpile.com/c/pvvUaH/BXiJ
https://paperpile.com/c/pvvUaH/bF0l
https://paperpile.com/c/pvvUaH/tIjJ
https://paperpile.com/c/pvvUaH/RgeJ
https://paperpile.com/c/pvvUaH/BXiJ
https://paperpile.com/c/pvvUaH/PUux

tanimlama yapabildigi ve ¢ok farkli nesne siniflamalarinda ortalamanin {istiinde sonuglar

verebildigi i¢in diger ESA algoritmalarindan ayrilmaktadir (148).

Jagtap ve arkadaslarinin yaptig1 aragtirma, 18 yas ve lizeri hastalardan alinan periapikal
radyografilerde disler, dis ciiriikleri, implantlar, restorasyonlar ve sabit protezlerin
otomatik olarak tespit edilmesinde derin 6grenmeye dayali YZ sistemlerinin potansiyelini
ortaya koymaktadir (149). Baska bir ¢alismada 18-65 yas arasi alinan bite-wing
radyografilerinde sarkan dis restorasyonlarinin tespiti ve teshisinde yapay zekanin

oldukga etkili oldugunu gostermektedir (150).

Yetigkin hastalardaki restorasyonlart ve basarisizliklarini tahmin etmek ve disleri
numaralandirmak i¢in yapay zeka algoritmalarinin kullanimi son birka¢ yilda giderek
artmistir, bu durum literatiir taramamizda gézlemlenmistir. Karisik dislenme donemine
ait cocuklardan alinan radyografilerde bu calismalarin yetersiz oldugu gozlenmektedir.
Bu caligmanin amaci, ESA tabanli yapay zeka modelleri ile karigik dislenme doneminde
alan periapikal radyografilerde dislerin numaralandirilmasi ve dental restorasyonlarin

otomatik tespit etkinliginin degerlendirilmesidir.
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3. GEREC VE YONTEM

Calisma protokolii Gaziantep Universitesi Miidahalesiz Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
Bagkanligr’nin 11.09.2024 tarih ve 2024/324 sayili karari ile onaylanmistir (EK-1).
Calisma, Gaziantep Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan
DHF.UT.24.13 numarali proje ile desteklendi ve calisma Gaziantep Universitesi Cocuk
Dis Hekimligi Anabilim Dali’nda ytiriitiildii.

Bu calismada 2018-2024 yillar1 arasinda 6-12 yas araliginda gesitli tanisal amaclarla
alinmis periapikal radyografiler Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Cocuk
Dis Hekimligi Anabilim Dali arsivinden kullanilmistir. Periapikal radyografiler isim,
cinsiyet gibi bilgiler dikkate alinmadan anonim olarak taranmistir ve JPEG formatinda

kaydedilerek ¢aligmaya dahil edilmistir.

Bu ¢alismaya karigik dislenme donemine ait siit ve daimi diglerin numaralandirilmasi
amaciyla 1504, restorasyonlarin otomatik tespit etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 1599
periapikal dahil edilmistir. Alinan periapikal radyografiler ProX periapikal X-1s1n1 iinitesi

(Planmeca, Helsinki, Finlandiya) kullanilarak dijital olarak elde edilmistir.

Dahil edilme kriterleri arasinda hastalarin 6-12 yas araliginda bulunmasi, hastaya ait
periapikal radyografinin yeterli netlikte goriintii kalitesine sahip olmasi, goriintii
yogunlugunun normal olmasit yer almaktadir. Restorasyonlarn tespit etkinliginin
degerlendirildigi radyografilerde sabit yer tutucu, dolgu, kanal tedavisi veya amputasyon
gibi restorasyonlardan en az bir tanesinin bulunmasi gerekmektedir. Calismadan harig
tutulma kriterleri arasinda ise goriintliniin kalitesinin yeterli olmadig1 (pozisyon hatalari,
artefaktlar, siiperpozisyonlar, kontrast hatalar1 vb.) ve dental anomalisi bulunan

hastalardan alinan periapikal radyografiler yer almaktadir.
3.1.Dislerin Etiketlenmesi

Etiketleme islemi, goriintiilerde bulunan nesnelerin nitelendirilmesi ve o nesnelere ait
aciklamalarin eklenmesidir. Bu adim derin 6grenme algoritmalarinin isleyisi igin
onemlidir. Bu ¢aligmada periapikal radyografiler iizerindeki her bir dis ve restorasyon
pedodonti alaninda 2,5 yillik deneyimli bir arastirma gorevlisi ve ¢ocuk dis hekimi

uzmani tarafindan manuel olarak isaretlenmistir. Veri setinde iki hekimin teshisinin
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eslesmedigi periapikal goriintiiler calismaya dahil edilmemistir. Web tabanli CranioCatch
anotasyon yazilimi (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye) olan Label programina
(https://label.craniocatch.com/) hazirlanan veri setleri yliklenerek proje dosyalar
olusturulup ve etiketleme islemine hazir hale getirilmistir. Siit ve daimi dislerin siirlar
poligon yontemi ile isaretlenmis ve her disin numaralandirilmas1 FDI numaralandirma
sistemine gore yapilmistir. Ayrica bu dislerde bulunan restorasyonlarin (dolgu, taskin
dolgu, amputasyon, endodontik kok kanal tedavisi, sabit yer tutucu) sinirlar1 poligon
yontemi ile baska bir dosya igerisinde etiketlenmistir. Etiketleme islemi bittikten sonra
goriintiiler tim dis boyutlar1 dikkate alinarak 960 x 736 piksel boyutunda JSON
formatinda kaydedilerek output dosyalari olusturulmustur.

ANNOTATIONS (% ®

. Deciduous Tooth Numbering 55
Permanent Tooth Numbering 16
7‘ Deciduous Tooth Numbering 54
Deciduous Tooth Numbering 52
Deciduous Tooth Numbering 53
. Permanent Tooth Numbering 15
@1 Permanent Tooth Numbering 14
Permanent Tooth Numbering TI
. Permanent Tooth Numbering 13

. Permanent Tooth Numbering 12

Sekil 3. 1. Siit ve daimi dislerinin etiketlenmesi
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ANNOTATIONS

Dental Problems Overhanging Fi..
@ Dental Res! ns Amputation
Dental Restorations Filling

@ Dental Restorations Amputation

ANNOTATIONS () ®

':7, Dental Restorations Amputation

Dental Restorations Filling

Dental Restorations Space Maint..

Sekil 3. 2. Restorasyonlarin etiketlenmesi: (A) yesil: amputasyon, pembe: dolgu, koyu

yesil: tagkin dolgu, koyu mavi: kok kanal tedavisi (B) Mavi: sabit yer tutucu

3.2. Veri Setinin Olusturulmasi

YOLO mimarisinde veri setleri; modelin egitimini ve optimizasyonunu saglamak i¢in
kullanilan train (egitim) veri seti, modelin performansini izlemek amaciyla kullanilan
validasyon (dogrulama) veri seti ve c¢alismanin sonunda modelin performansini
raporlamak i¢in kullanilan test veri setlerinden olusur. Modelin tiim parametreleri

sabitlendikten sonra test setinde performans: degerlendirilir.

Dislerin numaralandirilmasinda kullanilan 1504 periapikal radyografinin; 1204
radyografisi egitim veri seti, 150 radyografisi dogrulama veri seti ve 150 radyografisi test
veri seti olusturmaktadir (Tablo 3.1). Restorasyonlarin tespiti i¢in kullanilan 1599
periapikal radyografinin ise; 1281 radyografisini egitim veri seti, 159 radyografisini

dogrulama veri seti ve 159 radyografisini test veri seti olusturdu (Tablo 3.2).
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Tablo 3. 1. Dislerin numaralandirilmasi veri seti siniflandirilmasi

Egitim Egitim Test Test Dogrulama Dogrulama
Goriintii Etiket Goriintii =~ Etiket Goriintii Etiket
Model ismi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
Periapikal
Numaralandirma 1204 7318 150 927 150 927

Tablo 3. 2. Restorasyonlarin tespiti veri seti siniflandiriimasi

Egitim Egitim Test Test Dogrulama Dogrulama
Goriintii Etiket Goriintit Etiket Goriintii Etiket
Model ismi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
Restorasyon
Tespiti 1281 2968 159 397 159 369

3.3. Model Egitimi ve Gelistirilmesi

Modelin egitim setindeki goriintiileri ezberleme ve test seviyesinde farkli kaynaktan gelen
goriintiileri yanlis yorumlanma riskini en aza indirmek amaciyla data augmentation (veri
arttirrmi) metodu kullanildi. Bu metot ile ezberlenen veri sayisi artirilip gesitlendirilerek

modelin veri tanima performansi iyilestirildi.

Bu calismada periapikal gortintiiler HSV-Hue, Hue-Saturation, HSV-Value, Mosaic
(Ton, Doygunluk, Deger) goriintii doniistiirme teknikleri uygulanarak islendi. Bu islemler

https://albumentations.ai/docs/ adresinde Python programlama dili ve Opencv-Pytorch-

Numpy-Pandas-Torch-Vision-Torch, Tensorboard-Seaborn kiitiiphaneleri kullanilarak

bir dizi olusturuldu.

Dislerin etiketlemesi ve dizin ayarlamalarindan sonra model parametrelerinden olan

epoch (egitim adimi) sayisi, 6grenme orani, batch size (6rnek sayisi), optimizasyon
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algoritmasi yazilarak modelin egitim siireci uygulandi. Epoch toplam egitim verilerinin

bir ileri bir geri gecisini ifade etmektedir.

YOLOvV8’in genis versiyonu olan YOLOv8x modeli kullanilarak egitim asamasinda her
egitim iterasyonunda 8 orneklik bir grup kullanildi. Ogrenme orani (learning rate) 0.01
olarak belirlendi ve egitim siirecinde her bir model icin 500 epochla bir egitim
gerceklestirildi. Optimizasyon algoritmast olarak Adam optimizasyonu kullanildi.
Dislerin numaralandirilmasi i¢in en iyi model 292 epochta ve restorasyonlarin tespiti igin

112 epochta kaydedildi.
3.4. Performans Degerlendirme Metrikleri

Nesne tespitinde modelin tahmin ederek olusturdugu deger ile insan tarafindan
etiketlenme isleminin yapilmasiyla olusan gercek deger arasindaki ortiisme miktari loU
(Intersection over Union- Birlesim Uzerinden Ortalama Kesisim) hesaplanarak elde
edilir. ToU katsayis1 modelin tahmin edilen smirlayici kutucugu (A) ile gergekte
etiketlenen kutucugun (B) kesisim kiimesinin, toplam birlesim kiimesine olan oranidir
(Sekil 3.3). Bu deger yiikseldikge tespitin kesinligi de artmaktadir. IoU degerinin %50
olmasi, algoritmanin kabul edilebilir derecede basarili oldugunu gostermektedir. loU
yiizdesi gbz onilinde bulundurularak kesinlik, duyarlilik gibi degerlerin hesaplanabilmesi
icin Gergcek Pozitif, Yanhs Pozitif, Ger¢cek Negatif, Yanlis Negatif degerlerin

belirlenmesi gerekmektedir.

KESISIM ALANI %
BIRLESIM ALANI %

Sekil 3. 3. IoU Degerinin Hesaplanmasi (151)

IoU (Intersection over Union) =

Gercek Pozitif (TP): Gergekte pozitif olan 6rnegin dogru tahmin edilmesine denir.

(Restorasyonlarin ve numaralandirmanin dogru tespit edilmesi)
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Yanhs Pozitif (FP): Gergekte negatif olan verinin pozitif tahmin edilmesine denir.
(Tespit edilen fakat numaralandirmanin ve restorasyonun yanlis belirlenmesi ya da dis

disinda herhangi bir bolgenin tespit edilmesi)

Gercek Negatif (TN): Gercekte negatif olan verinin negatif tahmin edilmesine denir.
Calismamizda periapikal radyografide olmayan bir nesnenin tahmin edilememesi

miimkiin olmadig1 i¢in bu deger kullanilmamaktadir.

Yanhs Negatif (FN): Ger¢ekte pozitif olan bir verinin negatif tahmin edilmesine denir.

(Periapikal radyografi iizerinde bulunan fakat tespit edilemeyen dis ve restorasyon)

Model performansint degerlendirmek icin, tahmin edilen ve gerceklesen durumlar
hakkinda bilgi veren karmasiklik matrisi kullanildi. Bu matris modelin ger¢ek degerleri
ile tahmin ettigi sonuglar karsilastirarak, dogru ve yanlis tahminlerin degerini gosterir
(Tablo 3.3). Elde edilen karmasik matrisleri dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik

(recall), F1-skor ve mAP degerleri ile modellerin performanslari degerlendirilmistir.

Tablo 3. 3. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Deger
pozitif negatif
Gercek pozitif Gergek Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Deger negatif Yanlis Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahminlerin toplam veri Setine olan oranini gosterir.
TP+TN/ (TP + TN + FP + FN) seklinde matematiksel olarak hesaplanir (152).

Kesinlik (Precision): Pozitif tahmin edilen verilerin ka¢ tanesinin dogru oldugunu
gosterir. TP / (TP + FP) seklinde matematiksel olarak hesaplanir (152).

Duyarhhik (Recall): Dogru olan pozitif ve yanlis negatif verilerin kag¢ tanesinin dogru

pozitif oldugunu belirtir. TP / (TP + FN) seklinde matematiksel olarak hesaplanir (152).
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Duyarlilik degerinin yiiksek, kesinlik degerinin diisiik olmasi isaretlenen tiim verilerin
model tarafindan tespit edildigini gosterir. Ancak ¢ogunlukla tespitin dogru olmadigi yani
yanlis pozitif degerinin fazla oldugunu anlasilmaktadir. Duyarlilik degeri diisiik olup
kesinlik degeri yliksek oldugu durumda ise yanlis negatif degerin yiiksek oldugu
anlasilmaktadir (153).

Fl-skor: Kesinlik ve duyarlilik &lgiimlerinin harmonik ortalamasidir ve dengeli
performans analizi saglar. F1-skoru 2TP / (2TP + FP +FN) seklinde matematiksel olarak
hesaplanir (152).

Ortalama Kesinlik (Average Precision, AP): Kesinlik ve duyarlilik 6l¢timlerinin
etkinliginin bir arada degerlendirildigi metriktir. Kesinlik-duyarlilik egrisinin altinda

kalan alan hesaplanarak bulunur.

Genel Ortalama Kesinlik (Mean Average Precision, mAP): Nesne algilama
modellerinin degerlendirilmesinde kullanilir. Bu deger hesaplanirken karmagiklik
matrisi, IoU katsayisi, kesinlik ve duyarlilik degerleri kullanilmaktadir. mAP nin iki
farkli degerlendirme metrigi bulunmaktadir. Bunlar mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95"tir.
MAP@0.5 ToU esigi 0.5 oldugu zaman ortalama hassasiyeti belirtir ve nispeten diisiik
tespit etkinligi olan degerlendirme metrigidir. MAP@0.5:0.95 ise birden fazla loU
esiginde hesaplanan ortalama hassasiyet degeridir (adim boyutu olarak 0.05’lik artiglarla
0.5’ten baslayip 0.95’e kadar). mAP@0.5:0.95 daha yiiksek tespit etkinligi olan
degerlendirme metrigidir ve esitli hassasiyet gereksinimleri varliginda modelin

performansini daha kapsamli degerlendirir (154).

Dogrulama verisindeki her bir periapikal goriintiiden tespit edilen duyarlilik ve kesinlik
degerleri yiizdesel olarak hesaplanir. Bu degerler kullanilarak kesinlik-duyarhilik
(precision-recall) grafigi olusturulmaktadir. Kesinlik-duyarlilik  (precision-recall)
grafikleri simf dagilimmda ROC (Isletim Karakteristik Egrisi) egrisinin bir alternatifi
olarak kullanmilmistir. Kesinlik-duyarlilik grafiginin x ekseninde, ROC egrisinin y
eksininde, dogru pozitif say1 degeri bulunmaktadir. Egrinin veya grafigin sol st tarafa

yaklagmasi basariin arttigini gosterir (155).

Kayip Fonksiyonu (Loss/Cost Function): Algoritmanin tahmininin gercek degerden ne

kadar uzak oldugunu dlgen bir metriktir. Algoritmanin hata miktarin1 degerlendirir (156).
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Egitim Kaybi (Train Loss): Derin 6grenme modelinin egitim verilerine ne kadar iyi
uyum gosterdigini degerlendirir. Egitim kaybi egitim siiresinde yapilan tiim hatalarin

toplanmasiyla epochtan sonra hesaplanir.

Dogrulama Kayb1 (Validation Loss): Dogrulama kaybi metrigi kullanilarak derin
o6grenme modelinin dogrulama kiimesinde ne kadar iyi verimlilik gosterdigi ol¢iliir.
Dogrulama kayb1 ile egitim kayb1 karsilastirilabilir. Bunun nedeni egitim ve dogrulama
kaybinin dogrulama setine dahil edilen her veri setinde yapilan hatalarin hepsinin
toplanmasiyla modeldeki hatalar1 belirlemek i¢in kullanilmasidir. Dogrulama kaybi
epochtan sonra modelin milkemmel olup olmadigini gdstermek veya daha fazla ayarlama

gerekip gerekmedigini degerlendirmek amaciyla kullanilir.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda YOLOvV8X derin Ogrenme algoritmasi kullanilarak periapikal
radyografilerdeki dislerin numaralandirilmas1 ve restorasyonlarin otomatik tespit
etkinligi incelenmistir. Model performansini degerlendirmek amaciyla karmasiklik

matrisi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1- skor ve mAP degerleri kullanilmustir.
4.1. Veri Seti Dagilhim

Verilerin gorsellestirilmesi i¢in 2D histogramlar olan korelogramlar kullanilir ve veri
setine ve etiket dagilimina genel bir bakis saglar. Bu ¢alisma, karisik diglenme dénemine
ait periapikal radyografilerden dislerin numaralandirilmasi i¢in 1504, restorasyonlarin
otomatik tespit etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 1599 periapikal radyografi
icermektedir. Egitim sonras1 veri kiimesindeki elde edilen etiket parametrelerin dagilimi
ve korelasyon Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Bu sekilde her bir dis
numarasina ait situn farkli renkler ile belirtilmistir. Dis numara sayist ¢ok fazla

oldugundan hangi rengin hangi numarali dise karsilik geldigi ayrica belirtilememistir.

B—

20 30 40

50

classes

§ 200-
&
150 -
100 -
50- i l
s
o 10
u E

0.0z, ' ' e b . 0.0-, . . ' .
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 0o 05 10 00 05 10000 025 050 075 00 05
X width x ¥ width height

Sekil 4. 1. Dislerin numaralandirilmasi i¢in veri dagilimi ve korelogram gosterimi
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Sekil 4. 2. Restorasyonlarin tespiti i¢in veri dagilimi ve korelogram gdsterimi

4.2. Dislerin Numaralandirilmasi Performans Sonuclari

YOLOvVS8 modeli karisik dislenme donemine ait siit ve daimi dislerin numaralandirilmasi
amaciyla yapilan tahmin etmedeki etiketlerin 849 unu gergek pozitif, 18’ini yanlis pozitif,
78’ini yanlis negatif olarak degerlendirmistir ve %89 dogruluk elde edilmistir (Tablo 4.1).
Bu sonuglar IoU threshold degeri %50 belirlendigi zaman elde edilmistir.

Tablo 4. 1. Dislerin numaralandirilmasi i¢in TP, FP, FN ve Dogruluk Degerleri

Gergek Pozitif ~ Yanhs Pozitif =~ Yanhs Negatif Dogruluk
(TP) (FP) (FN)

Deger 849 18 78 0,89

Karmagiklik matrisi kullanarak hesaplanan degerleri Sekil 4.3 ’te gosterilmektedir. Bu
degerlendirme sonucu 0,979 kesinlik, 0,915 duyarlilik ve 0,946 F1 skoru elde edilmistir
(Tablo 4.2).
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Tablo 4. 2. Dislerin Numaralandirilmas1 Performans Skorlari

Duyarhhk Kesinlik F1-skor

Olgii | (TP/(TP+ | (TP/(TP+ | (TP/(2TP+ |mAP@50 | mAP@50-
FN)) FP)) FP + FN)) 95

Deger 0,915 0,979 0,946 0.863 0.658

Confusion Matrix
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52- -20
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backgroun
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Sekil 4. 3. YOLOvV8 Modelinin Dislerin Numaralandirilmasi i¢in Karmasiklik Matrisi

YOLOv8 modelin tahminine duyulan giiven ile bu tahminlerin kesinligi arasindaki
baglantiy1 gosteren kesinlik-giiven egrisi Sekil 4.4°te gosterilmektedir. X ekseni 0.0 ile
1.0 arasindaki degisen giiven degerini gosterirken y ekseninde 0.0 ile 1.0 arasindaki
degisen kesinlik degerini gostermektedir. Bu egride modelin giiven aralig1 genisledikge

kesinliginin de artti1 gdzlenmektedir.
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Precision-Confidence Curve

= all classes 1.00 at 1.000

Precision
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Sekil 4. 4. Dislerin Numaralandirilmasi Kesinlik-Giiven Egrisi

Duyarlilik-giiven egrisi, modelin tahminlerinin giiven aralig1 ile duyarlilik (gercek pozitif
oran) arasindaki baglantiyr gostermektedir. Bu egri Sekil 4.5 te gosterilmektedir. X
ekseni tespitlerin gliven degerini gosterirken y ekseni tespit edilen gercek pozitif
orneklerin orani olan duyarlilig1 gostermektedir. Giiven degeri arttikca duyarlilik degeri
azalir.
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Sekil 4. 5. Dislerin Numaralandirilmasi Duyarlilik-Giiven Egrisi

Kesinlik-duyarlilik egrisi Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Bu egri kesinlik ile duyarlilik
arasinda istenen dengeyi saglamak amaciyla uygun bir esik deger segmek ve modelin
etkinligini gorsellestirmek i¢in kullanilabilir. Kesinlik degerinin yiiksek olmas1 model

tarafindan degerlendirilen pozitif tahminlerin ¢ogunun dogru oldugunu goéstermektedir.
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Duyarlilik degerinin yiiksek olmasi ise model veri setindeki pozitif 6rneklerin ¢cogunun

belirlendigini gostermektedir.
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Sekil 4. 6. Dislerin Numaralandirilmas: Kesinlik-Duyarlilik Egrisi

Fl-giiven egrisi, giiven aralifi ile yanlis pozitif oranmi arasindaki baglantiy1
gostermektedir. Giiven araligi arttikca yanlis pozitifler azalirken yanlis negatifler artar.
F1-giiven egrisi farkli giiven degerlerindeki kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi

¢coziimlemek i¢in incelenebilir. F1-giiven egrisi Sekil 4.7’de gosterilmektedir.

F1-Confidence Curve

= all classes 0.81 at 0.668
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Sekil 4. 7. Dislerin Numaralandirilmasi F1-Giiven Egrisi
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YOLOVS egitilen modelinin performans grafigi Sekil 4.8’de gosterilmektedir. Bu grafik
modelin etkinligini degerlendirmek, herhangi bir sorunu tespit etmek, egitim ilerlemesini
izlemek i¢in ¢cok dnemlidir. Ozellikle egitim asamas siiresince asir1 6grenme veya diisiik
mAP degerleri gibi kosullarin taninmasia yardimci olmaktadir ve modelin nesneleri
algilama, bolimlere ayirma konusundaki yeterliligi hakkinda bilgi vermektedir. Ayrica

modeli gelistirmek i¢in ayarlamalar gerektigi zaman sinyal gondermektedir.

Bu grafik hem dogrulama hem de egitim veri setleri i¢in sinif kaybi, kutu kaybi ve dfl
kayb1 gibi egitim siirecinin farkli asamalaria iliskin kayip degerlerini gostermektedir.
Egitim siirecinin epoch veya iterasyon sayisini X ekseni gosterir. Y ekseni ise dogrulama
ve egitim veri setleri icin seg_loss, box_loss, cls_loss ve dfl_loss gibi kayip metriklerinin
Olctimlerini gosterir. Egitim kaybinin zamanla azaldigi bu grafiklerde goriilmektedir.
Bunu yaninda grafiklerde kesinlik, duyarlilik ve mAP50 ve mAP50-90 gibi bazi
performans metrikleri de gosterilmistir. Epoch ilerleyisine gore performans ol¢iitlerinin

hizla 1’e dogru yaklagmasi, beklenen ve ileri siiriilen grafiksel davranistir.
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Sekil 4. 8. Dislerin Numaralandirilmas1 Epoch lerleyisi ve Performans Grafikleri
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Sekil 4. 9. YOLOvV8 modelinin dislerin numaralandirilmasi i¢in dogru pozitif, yanlis

pozitif ve yanlis negatif tespiti
4.3. Restorasyonlarin Tespiti Performans Sonugclari

YOLOV8 modeli karigik dislenme donemine ait restorasyon bulunan etiketlerin 379’unu
gercek pozitif, 56’s1n1 yanlis pozitif, 18’ini yanlis negatif olarak degerlendirmistir ve %83
dogruluk elde edilmistir (Tablo 4.3). Bu sonuglar IoU threshold degeri %50 belirlendigi

zaman elde edilmistir.

Tablo 4. 3. Restorasyonlarin Tespiti i¢in TP, FP, FN ve Dogruluk Degerleri

Gergek Pozitif ~ Yanhs Pozitif =~ Yanhs Negatif Dogruluk
(TP) (FP) (FN)

Deger 379 56 18 0,83

Karmasiklik matrisi kullanarak hesaplanan degerleri Sekil 4.10°da gosterilmektedir. Bu
degerlendirme sonucu 0,871 kesinlik, 0,954 duyarlilik ve 0,911 F1 skoru elde edilmistir
(Tablo 4.4).
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Tablo 4. 4. Restorasyonlarin Tespiti Performans Skorlari

Duyarhhk Kesinlik F1-skor
Olgii | (TP/(TP+ |[(TP/(TP+| (2TP/(2TP + FP | MAP@50 | MAP@50-95
FN)) FP)) + FN))
Deger 0,954 0,871 0,911 0.881 0.626
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Sekil 4. 10. YOLOvV8 Modelinin Restorasyonlarin Tespiti i¢in Karmagiklik Matrisi

Restorasyonlarin tespiti i¢in kesinlik-giiven egrisi Sekil 4.11°de duyarlilik-gliven egrisi

Sekil 4.12°de, kesinlik-duyarlilik egrisi Sekil 4.13 ‘te verilmistir.
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Sekil 4. 11. Restorasyonlarin Tespiti Kesinlik-Giliven Egrisi
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Sekil 4. 12. Restorasyonlarin Tespiti Duyarlilik-Gliven Egrisi
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Sekil 4. 13. Restorasyonlarin Tespiti Kesinlik-Duyarlilik Egrisi

Restorasyonlarin tespiti i¢in F1-giiven egrisi Sekil 4.14’te gosterilmektedir.
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Sekil 4. 14. Restorasyonlarin Tespiti F1-Gliven Egrisi



Restorasyonlarin tespiti i¢in epoch ilerleyisine gore performans grafikleri Sekil 4.15° te

verilmigtir.
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Sekil 4. 16. YOLOv8 modelinin diglerdeki restorasyonlarin dogru pozitif, yanlis pozitif
ve yanlis negatif tespiti
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5. TARTISMA

Dis hekimliginde dis ¢iiriik lezyonlarinin kesin ve dogru teshisinin yapilmasi basarili ve
etkin bir tedavi uygulamasinin ilk adimini igermektedir. Dis ¢liriiklerinin tan1 yontemleri
de ciiriik lezyonunun erken teshisini kolaylastirarak ya da objektif degerlendirilmesini
saglayarak tani silirecini iyilestirmeyi hedeflemektedir (3). Ayrica dis ¢iiriiklerinin erken
teshisi hastalara koruyucu tedavilerin ve minimal invaziv yontemlerin uygulanabilmesi
icin gereklidir. Diglerde olusan ciiriik lezyonlar1 tedavi edilmedigi taktirde mine, dentin
ve pulpa dokusuna agamali yayilarak siddetli agrilara bunlarin sonucunda diste fonksiyon
kaybina hatta dislerin ¢ekilmesine neden olabilir. Dislerin tespiti ve numaralandirilmasi
basit olarak goriinse de dislerin numaralandirilmasi ve ¢iirlik lezyonlarmin tespitinin
kesinligi dis hekimlerinin sinirlt ve ¢esitli bilgisinden etkilenmektedir. Bu durum ayni
zamanda yetersiz tedavi yaklasimlarina ve teshislere neden olabilmektedir. Tiim bu
zorluklarin iistesinden gelebilmek, teshis ve tedavi siirecini daha kolay hale getirebilmek
amactyla derin Ogrenme yontemlerine dayali Dbilgisayar destekli sistemler
kullanilabilmektedir (157,158). Derin 6grenme yontemleri dncelikle teshis konusunda dis
hekimlerine yardimei olurken ayni zamanda dis hekimlerinin {iretkenligini arttirmakla

beraber dogrulugu ve hassasiyeti de iyilestirdigi iddia edilmektedir.

Dis hastaliklarinin teshis, tedavi planlamasi ve yonetiminde radyografiler 6nemli rol
oynamaktadir (149). Klinik muayenede kullanilan yaygin radyografiler arasinda
periapikal radyografiler, 1sirma radyografileri ve panoramik radyografiler bulunmaktadir
(159). Panoramik radyografiler dis hekimliginde tani ve tarama igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Fakat ¢cocuk hastalarda yetiskin hastalara oranla radyasyon kaynakli
hasar riski iki ile li¢ kat daha fazla olugsmaktadir (160). Amerikan Dis Hekimleri Birligi’ne
https://www.fda.gov/media/84818/download gore periapikal radyografiler bir rehber

olarak se¢ilmektedir ve dis hekimleri de ¢cocuk hastalar1 degerlendirmek icin periapikal
radyografileri panoramik radyografilere tercih etmektedir (161,162). Periapikal
radyografiler, ¢iirik lezyonlarinin varligi ve derinligi, dental restorasyonlar,
interradikiiler radyoliisensiler, kok ve kanal morfolojileri, endodontik obturasyon
uzunlugu ve yeterliligi, periodontal ligament araligi, alveoler kemik seviyesi hakkinda
lokalize bilgi saglamaktadir (163). Periapikal radyografiler, incelenen nesnelerin ayrintili

goriintiisiinii elde etme, iist iiste binmeleri onlemek amaciyla odaklanmis bir alanda
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gerceklestirilme, yliksek ¢oziiniirliik, hastalar1 diigiikk radyasyona maruz birakma ve iyi
bir maaliyet etkinligi saglamas1 yoniinden ¢esitli avantajlar sunmaktadir. Sonug olarak
dis hekimligi muayenelerinde periapikal radyografiler rutin olarak kullanilmaktadir.
(41,164). Ancak tiim dis hekimleri bu radyografileri yorumlamada iyi egitimli olsalar da
biiyilitme hatalari, kontrast, acilamadaki farkliliklar gibi baz1 faktorler hatal teshislere yol
acabilmektedir. Dis hekiminin deneyimi ve bilgisi ve radyografilerin incelenmesi
sirasinda yorgunluk yorumlamay1 etkileyebilecek diger faktorler arasinda yer almaktadir
(163). Bu zorluklarin tistesinden gelmek igin dis hekimlerine ek bir yardimci olarak YZ
sistemlerinin benimsenmesi radyografileri yorumlamada giderek daha onemli hale
gelmektedir. Yapay zeka tabanli gelismis yontemler kullanilarak tedavi sonuglarinin daha
dogru tahmin edilmesi, teshis hassasiyetinin artmasi ve tedavi planlanmasinda
tyilesmelerin saglanmasi beklenmektedir. Evrisimli sinir ag1 tabanli modeller 6zellikle
cocuk dis hekimliginde daha dogru ve daha hizli teshis i¢in kullanilmaktadir (143).
Calismamizda ESA tabanli YOLOvV8 mimarisi yontemiyle karisik dislenme doneminde
alian periapikal radyografilerde izlenen dislerin numaralandirilmasi ve restorasyonlarin

otomatik tespit etkinligi incelenmistir.

Dis hekimligi alaninda son yillarda YZ teknolojisinin biiyiik ilerlemeler kaydetmesiyle
beraber veri seti yonetimi ve teshisi hizlandiran, basitlestiren yazilimlar tasarlanmistir.
Yapay zeka modelleri, dis hekimliginde gelistirilen uygulamalarla beraber is giiciinii ve
tekrarlayan rutin muayeneleri azaltmaktadir. Bununla beraber saglik hizmetini daha genis
bir niifusa daha diisiik maliyetle saglayabilmekte ve ongoriicti, kisisellestirilmis ve daha
etkilesimli uygulamalar1 destekleyerek, agiz ve dis sagligi hizmetlerini daha hizli ve

diizenli hale getirmektedir (165).

Derin 6grenme modelleri goriintli alma ve siniflama, segmentasyon, nesne algilama gibi
pek c¢ok alanda kullanilmaktadir (166). Derin 6grenme algoritmalariim kullanimi tibbi
durumlarin belirlenmesi, tedavi edilmesi ve tedavi sonrasi izlenimde yayginlagmaktadir.
Bu durum da tibbi goriintiileme analizi alaninda derin 6grenme mimarisinin kullanim
sikligint arttirmistir (167). Derin 6grenme mimarileri, bilgisayarli tomografi, ultrason
goriintiilerinin analizi ve manyetik rezonans goriintiileme (MRI) gibi ¢esitli goriintiileme
yontemlerindeki goriintiilerdeki anormallikleri ayirt edebilmekte ve kategorize
edebilmektedir (168). Ayrica akciger hastaliklari, goz hastaliklari, ortopedi, travma ve

meme kanseri gibi hastaliklarin teshisinde klinisyene yardimci olmak i¢in derin 6grenme
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algoritma yontemleri kullanilmaktadir (169). Literatiirde dis hekimligi alaninda yapilan
aragtirmalar incelendiginde ise tani koymaya yonelik pek ¢ok yapay zeka tabanli
calismalarin yapildigi goriilmektedir (170-172). 2021 yilinda Khanagar ve ark. yaptigi
sistematik bir derleme ¢alismasinda, literatiirdeki 1268 arastirmay1 tarayarak sectikleri 43
calismay1 degerlendirmislerdir. Dis hekimligi alaninda her bransi kapsayan ¢aligmalarin
degerlendirildigi bu calismada, periapikal radyografilerde ciiriik, dental restorasyon ve
apikal patolojilerin tespiti, sefalometrik radyografilerde otomatik olarak anatomik
noktalarin analizleri, panoramik radyografiler tizerinde ise yirmilik dislerin mandibular
kanal ile iliskisi, maksillofasiyal kistlerin incelenmesi, osteoporozun degerlendirilmesi
gibi cesitli caligmalara deginmislerdir. Ayrica bu arastirma YZ teknolojisinin dis
hekimligi alaninda devrim yaptigini ve bu teknolojinin hekimlerin koyduklari taninin
dogrulugunu arttirarak hekimlerin hastalara en iyi seviyede tedavi sunmalarina yardimci

olabilecegini belirtmistir (78).

Son yillarda derin 6grenme yontemlerinden biri olan YOLO nesne algilama modelleri,
algilama sonuglarinin kalitesini diisiirmeden gercek zamanli performansi amaclayarak
dogruluk ve hiz arasinda denge kurmaya odaklanmistir. YOLO modeli nesne konumlarin
ve siniflarini girig goriintiisiinden dogrudan tahmin etmek igin tek bir evrisimli sinir ag1
uygulamig ve ger¢ek zamanli isleme imkan tanmmustir (125). YOLO modelleri
kullanilarak nesneleri algilamak icin gereken siirenin kisaltilabilecegi ileri siirtilmiistiir
(173). YOLO ailesi sinirlamalart gidermek ve performansi artirmak igin baslangicindan
itibaren Onceki siirimler ilizerine gelistirilerek ve birden fazla yenilikten gegerek
olusturulmaktadir. YOLOvVS5’ten itibaren YOLO modelleri dogruluk ve hiz arasindaki
dengeyi hassas olarak diizenlemis ve spesifik uygulamalara ve donanim ihtiyaglarina
uyacak sekilde ¢esitli model dlcekleri sunmustur. YOLOvVS, YOLOvVS’1 gelistiren sirket
tarafindan 2023 yilinin Ocak ayinda yayimnlanmistir. YOLOVS, siniflandirma, nesnellik,
regresyon gibi faaliyetlerini bagimsiz olarak islemektedir. Bu model, her birimin kendi
gorevine odaklanmasini gerceklestirmekte ve modelin genel dogrulugunu artirmaktadir

(125). Yapilan bu ¢alismada da goriintiilerin analizi igin YOLOv8 modeli kullanilmistir.

Derin 6grenme modelleri egitilirken etiketli veriler kullanilir ve egitim bittikten sonra
istenilen gorevi basarili bir sekilde gerceklestirmesi beklenir. Goreve bagl olarak ilgili
yapiy1 veya patolojik alani isaretleyen goriintiideki etiketler olusur. Modelin tahmin

giiclindeki artan iyilestirme, giris goriintiisii spesifik bir etiketle eslenene kadar tekrarlanir
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(93). Bu tiir egitim siirecini ve etiket islemini gerceklestirebilmek igin kontrol yani
referans testi gereklidir. Bu test standartlar saglanarak olusturulabilir (174). Uzmanlar
smiflandirma ve ayirma islevlerine bagl olarak bir seyin anatomik veya patolojik olup
olmadigina, hangi pozisyonda ve sekle sahip olduguna karar verebilirler (175). Bu tez
caligmasinda veri setlerinin etiketleme iglemi 2.5 yillik deneyimli bir arastirma gorevlisi
ve sekiz yillik deneyimli bir ¢ocuk dis hekimi uzmani tarafindan yapilarak dogruluk

artirilmaya ¢alisilmstir.

Derin 6grenme mimarisinin egitim siirecinde veri sayisinin artmasmin veri tahmin
analitigi sunmada daha basarili sonuglar verdigi bildirilmektedir (176). Bu tez
calismasinda dislerin numaralandirilmasi i¢in 1504, dental restorasyonlarin tespit igin
1599 periapikal radyografi, 2018-2024 yillar1 arasinda fakiilte veri tabanindan elde
edilmistir. Chen ve arkadaslarinin (2019) periapikal radyografiler kullanarak yaptigi
calismada dislerin tespit ve numaralandirilmasi i¢in 1250 adet, Yasa ve arkadaslarinin
(2021) bite-wing radyografiler kullanarak yaptigi dis tespit ve numaralandirma
caligmasinda ise 1125 adet, Goriirgdz ve arkadaslarinin (2022) periapikal radyografi
kullanarak yaptig1 dis tespit ve numaralandirma calismasinda 1686 adet, Ayhan ve
arkadaglarmin (2024) bite-wing radyografiler kullanarak yaptig1 dislerin numaralandirma
ve cliriik tespiti ¢alismasinda 1170 adet, Celik ve arkadaslarmin (2022) panoramik
radyografiler kullanarak yaptig1 restorasyonlarin otomatik tespiti ¢alismasinda 684 adet,
Ari ve arkadaglarinin (2022) periapikal radyografiler kullanarak yaptig1 restorasyonlarin
tespiti calismasinda 1169 adet goriintiiden olusan veri seti kullanmislardir

(8,150,158,177-179).

Karmagiklik matrisi veya hata matrisi, gercek ve tahmin edilen degerleri ikili veya ¢oklu
smiflandirma sorunlarinda grafik haline doniistiirerek gorsellestiren ve performans
metriklerinin kullanilarak istatiksel degerlendirmesine olanak saglayan bir tablodur.
Performans degerlendirme metrikleri, egitilen derin 6grenme teknolojisinin nesne
algilama islevinde ne kadar basarili bir performans gosterdigini degerlendirmek amaciyla
kullanilan ~ 6l¢i  metrikleridir. Derin  6grenme modellerinin  performansinin
degerlendirilmesinde farkli degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Ikili veya ¢oklu
siniflandirma icin siklikla kullanilan performans degerlendirme metriklerinden bazilar
kesinlik, duyarlilik, dogruluk, F1-skoru, IoU’dur (180). Yasa ve arkadaslari1 dislerin

numaralandirilmasi i¢in yaptig1 c¢aligmada otomatik bir algilama sistemi Onermeyi

55


https://paperpile.com/c/pvvUaH/cpWi
https://paperpile.com/c/pvvUaH/iwMB
https://paperpile.com/c/pvvUaH/TjU0
https://paperpile.com/c/pvvUaH/U8kq
https://paperpile.com/c/pvvUaH/xxqV+g44b+90SR+cZZG+znY9+yOaL
https://paperpile.com/c/pvvUaH/lvu4

hedeflemislerdir ~ ve  performans degerlendirilmesinde  karmasiklik — matrisi
kullanmislaridir. Calismalarinda gergek pozitif, yanlis pozitif, yanlis negatif metriklerini
kullanip, dogru negatif metrigini kullanmadan degerlendirme yapmislardir (178). Bu
calismada da dislerin numaralandirilmasi1 ve restorasyonlarin tespiti i¢in dogru negatif
degeri kullanilmadan karmasiklik matrisi kullanilmistir ve kesinlik, duyarlilik, F1-skor

ve mAP metrikleri ile performans degerlendirilmesi yapilmistir.

Nesne algilama parametrelerinden olan duyarlilik ve kesinlik degerinin giivenirliligi
dogruluk degerinin giivenirliliginden daha yiiksektir (181). Bu durum i¢in 6rnek verirsek
90 saglikli ve 10 hastanin oldugu veri setinde nesne algilama modelinin biitiin verileri
saglikli olarak belirlemesi durumunda dogruluk degeri %90 olarak hesaplanmaktadir. Bu
durumda model basarisi hasta kisilerin degerlendirilmesi acgisindan bakildiginda
hastalarin higbirini tespit edemediginden basarisiz olarak goriilmektedir. Dolayisiyla bu
tez caligmasinda modelin performans degerlendirilmesinde duyarlilik, kesinlik, F1-skor

metrikleri kullanilmistir.

Literatiirde, derin 6grenme tabanli YZ yontemleri kullanilarak dislerin tespiti ve
numaralandirilmasi i¢in bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Fakat bu ¢alismalarin cogunlugu
daimi digslenme donemini igermektedir. Estai ve arkadaslari, dislerin otomatik tespiti ve
numaralandirilmasi ¢alismasinda ESA tabanli li¢ agsamali bir prosediir kullanmiglardir. 18
yasindan biiyiik hastalardan alinan 591 panoramik radyografi icermektedir. Bu ¢alisma
ilk olarak U-Net modeli ile dis bolgelerinin ilgilenilen bdlgeleri, ikinci olarak Faster R-
CNN ile, U-Net tarafindan tespit edilen ilgilenilen bolgeler igindeki her bir dis
tamimlanmistir.  Son olarak VGG-16 modeli her bir disi 32 kategoride dis
numaralandirilmasi yapilmistir. Dis tespiti modelinde, 0,99'luk bir duyarlilik ve 0,99'Tuk
bir kesinlik, dis numaralandirma modelinde ise 0,98'lik bir duyarlilik, kesinlik ve F1

puani elde edilmistir (169).

Tekin ve arkadaglar1 2022 yilinda bite-wing radyografileri iizerinden evrisimli bir sinir
ag1 tipi olan Mask R—CNN kullanarak dis segmentasyonu ve numaralandirmasi ¢caligmasi
yapmuslardir. Bu ¢alismada da egitim veri seti i¢in 1000 radyografi ve test veri seti i¢in
200 radyografi kullanilmistir. Diglerin numaralandirilmas: ve segmentasyonu amaciyla
dis hekimleri tarafindan yaygin olarak kullanilan FDI notasyonu kullanilmistir. Dislerin
segmentasyonu i¢in elde edilen deney sonuglari, %100 hassasiyet ve %97.49 mAP, 24

smifli dis numaralandirma modiiliinde ise %94.35 hassasiyet ve %91.51 mAP degerleri
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elde edilmistir (182). Ozellikle dislerin numaralandirilmasinda elde edilen degerlerin bu
tez caligmasindan daha yiiksek olmasinin nedeni, periapikal radyografi yonteminin bite-
wing radyografi yontemine gore dis kronlarinin haricinde goriintiide daha fazla nesne
icermesi ile bu durumun dis tespiti ve numaralandirma islemini zorlastirmasi olabilir.
Ayrica karigik diglenme doneminde alinan radyografilerde gelismekte olan daimi dis
germleri ve siit dislerinde rezorpsiyonlar goriilmesi goriintii netligini olumsuz yonde

etkilemis olabilir.

Literatiirde yapilan diger benzer calismalar arastirildiginda, Chen ve arkadaslarinin
dijitalize edilmis periapikal radyografiler kullanilarak yaptiklari caligmada Faster R-CNN
mimarisi ile dislerin tespiti ve numaralandirilmasi degerlendirilmistir. Sonucunda diglerin
tespitinde 0,988 kesinlik ve 0,985 duyarlilik, dislerin numaralandirmasinda ise 0,917
kesinlik ve 0,914 duyarlilik degerlerini elde etmislerdir (177). Yasa ve arkadaslari, bite-
wing radyografiler kullanarak dislerin tespiti ve numaralandirilmasi ¢aligmasinda Faster
R-CNN modeli ile iki farkli model arasinda karsilastirma yapmuslardir. ilk dnce dislerde
sag ve sol ayrimi yaparak, ikinci adimda ise sag sol ayrimi yapmadan degerlendirme
yapmislardir. Calisma 109 bite-wing veri setinin test verilerinden 715 disten 697’sini
dogru bir sekilde numaralandirmistir. Kullanilan goriintiilerde kronlar, kopriiler,
implantlar ve implant destekli restorasyonlar yoktur ve 12 radyografi eksik bir dis
gostermistir. Siit digleri ¢aligmaya dahil edilmeyip sadece erigkin hastalarin radyografileri
dahil edilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda 0,9748 duyarlilik, 0,9293 kesinlik ve 0,9515
Fl-skor degerleri karmasiklik matrisinden elde edilerek hesaplanmistir (178). Bizim
calismamiza ise dolgu, amputasyon, kok kanal tedavisi ve sabit yer tutucu gibi dental
restorasyonlarin bulundugu periapikal radyografiler dahil edilmistir. Ayrica daimi dis
eksikligi bulunan radyografiler ve c¢ekilmis siit dislerinin bulundugu goriintiiler de

calismaya dahil edilmistir.

Zhang ve arkadaslari, periapikal radyografiler iizerinde dis tespit ve numaralandirma
caligmasinda etiket agaci yontemini kullanarak ESA tabanli kademeli ag modeli
gelistirmislerdir. Bu calismada veri kiimesi egitim icin 800 periapikal radyografi ve test
icin 200 periapikal radyografi icermektedir. Ttim veriler 32 dis siniflamasinda sinirlayici
kutular ve etiketler ile agiklanmistir. Bu modelin dis tespit performans degerlendirme
sonuglari 0,958 kesinlik ve 0,961 duyarlilik; dislerin siniflandirilmasinda 0,803 kesinlik,

0,806 duyarlilik olarak gosterilmistir. Sinuirlt egitim veri setine, ¢iiriik ve restorasyonlu
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dislerin varligina, dis kaybi1 veya eksikligine ragmen modelin oldukca iyi degerler
sergiledigi bildirilmistir (183). Zhang ve arkadaslarinin periapikal radyografiler
kullanarak yaptigi bu ¢aligmanin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin bizim ¢alismamizla

karsilastirildiginda daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Tuzoff ve arkadaslarinin 1352 panoramik radyografi kullanarak dis tespiti ve
numaralandirilmasi c¢alismasinda ESA tabanli modellerin performansini uzman dis
hekimleriyle karsilastirmislardir. Bu ¢aligmada dis tespiti i¢in Faster R-CNN modeli ve
dis numaralandirmasi i¢in VGG-16 Net modeli kullanilmistir. Yapilan bu calismada
modelin uzman dis hekimleri ile kiyaslanabilir sekilde basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir (184). Bununla beraber bu ¢alismada dis eksikliginin oldugu goriintiilerde
modelin yanlis numaralandirmalar yaptig1 bildirilmistir. Bizim calismamizda ise dis
eksikliginin veya kaybinin oldugu goriintiilerde bile gelistirilmis YOLOvVS8 modelinin

basarili numaralandirma yaptigi Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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Sekil 5. 1. Dis eksikligi durumunda modelin basarili bir sekilde numaralandirma yaptigi

ornek periapikal radyografiler

Calismamiza benzer olarak cocuklarda dislerin numaralandirilmasi {izerine yapilan
caligmalar1 incelersek; Kili¢ ve arkadaslari, panoramik radyografiler tizerinden siit

dislerinin otomatik tespit edilmesi ve numaralandirilmasi i¢in Faster R-CNN modeli ile
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yapay zeka algoritmasi uygulamislardir. Bu model 5-7 yas arasi gocuklardan alinan 421
panoramik radyografi icermektedir. Gelistirilen algoritmanin sonuglart sirasiyla
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 0,9804, 0,9571 ve 0,9686 elde edilmistir (134). Baska
bir calismada otomatik daimi dis germi tespiti ve numaralandirilmasi i¢in YOLOV4
modeli kullanilmistir. 5-13 yas aras1 gocuk hastalardan alinan 4518 panoramik radyografi
algoritmanin egitimi ve test edilmesi i¢in kullanilmigtir. Bu modelin tespit dogrulugu
gercek pozitif, gergek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerine gore
hesaplanmistir. Performans degerlendirilmesi i¢in kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve mAP
metrikleri kullanilmistir. Modelin kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru sirasiyla 0,89, 0,91 ve
0,9 olarak hesaplanmustir (185).

Kaya ve arkadaslari, 4545 panoramik radyografi kullanarak dis tespiti ve
numaralandirilmasi i¢in yaptiklar1 ¢aligmada ESA tabanli nesne algilama ydntemi
kullanmiglardir. 5-13 yas arast c¢ocuklardan alinan goriinti YOLOv4 mimarisi
kullanilarak degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda %94.44 ortalama duyarlilik
degeri ve 0,91 agirlikli F1-skoru, %92.22 mAP degeri elde etmislerdir (148). Bizim
calisgmamizda ise YOLOvVS8 modeli ile 6-12 yas arasi ¢ocuklardan alinan periapikal
radyografiler kullanilarak siit ve daimi dislerin numaralandirilmasi degerlendirilmistir.
YOLOV8 modelinin ve poligon etiketleme yonteminin kullanilmasi dislerin daha hassas
ve ayrintili bir sekilde belirlenmesini saglamistir. Her iki ¢alismada da performans

degerlendirilmesi i¢in benzer metrikler kullanilmistir.

Altuntas ve arkadaslarinin panoramik radyografiler tiizerinden dislerin evrensel
numaralandirma sistemine gore tespit edilmesi ¢aligmasinda DENTEX Challenge 2023
ve Tufs Dental veri tabaninda paylasilan gorseller kullanilmistir. Bu ¢alisma siit dislenme,
karisik dislenme ve daimi dislenme donemlerine ait 1684 panoramik radyografi
icermektedir. Ayrica kullanilan veri setinde 800 goriintiiye veri arttirma yontemi
uygulanip veri sayis1 2434’°e c¢ikarilmistir. Calismanin sonucunda test veri setinde
bulunan 365 adet siit dislenme, daimi dislenme ve karisik dislenme doneminde alinan
panoramik radyografide %92 dogruluk gosterdigi bildirilmistir (186). Bu tez
calismasinda ise periapikal radyografiler kullanilarak dislerin FDI numaralandirma
sistemine gore smiflandirilmasi yapilmistir. Literatiir tarandig1 zaman ¢ocuk hastalarda

karigik dislenme donemini igeren periapikaller iizerinden dislerin numaralandirilmasi
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calismasina rastlanilmamigtir. Bu durum calismamiza farkindalik katarak ileriki

donemlerde yapilacak ¢alismalara onciiliik etmektedir.

2024 yilinda Beser ve arkadaslari, 3854 panoramik radyografi kullanarak dis tespiti ve
numaralandirilmasi i¢in yaptiklari ¢calismada YOLOvS modeli kullanmislardir. 5-13 yas
arast ¢ocuklardan alinan panoramik radyografilerde siit ve daimi dislerin etiketlenmesi
CranioCatch programi kullanilarak yapilmistir. Calismanin sonucunda dislerin tespitinde
duyarlilik, hassasiyet, F1-skoru ve ortalama hassasiyet, mAP-0.5 degerleri sirasiyla 0,99,
0,99, 0,99 ve 0,98, dislerin numaralandirilmasinda duyarlilik, hassasiyet, F-1 skoru ve
MAP-0.5 degerleri sirastyla 0,98, 0,98, 0,98 ve 0,98 olarak bulunmustur. Calismanin
sonucunda YOLOVS5 tabanli modellerin, siit ve daimi disleri dogru bir sekilde tespit etme
ve numaralandirmada yiiksek potansiyele sahip oldugu bildirilmistir (187). Beser ve
arkadaslarinin yaptigr bu calismanin daha genis bir dis tespit ve numaralandirma

perspektifi sundugu goriilmektedir.

Yapilan literatiir taramamizda dislerdeki restorasyonlarin tespiti ¢calismalarini incelersek;
Ari ve arkadaslarinin derin 6grenme tabanli algoritmalar kullanarak gelistirdikleri yapay
zeka modelinde ¢iiriik lezyon, kuron, dis pulpasi, dis dolgusu, periapikal lezyon ve kok
kanal dolgusu segmentasyonunun etkinligini degerlendirmislerdir. Bu ¢alisma
CranioCatch yaziliminda etiketlenmis 1169 yetigkin periapikal radyografi icermektedir.
PyTorch kiitliphanesiyle U-Net modeli kullanilmigtir. Modelin egitiminde yogunluk
normalizasyonu ve Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme gibi goriintii
iyilestirme yontemleri uygulanmigtir. Calismanin sonucunda ¢iiriik lezyon i¢in kesinlik,
duyarlilik ve F1 skorlar1 sirasiyla 0,82, 0,82 ve 0,82; kron i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru sirastyla 1, 1 ve 1 ; dis pulpasi i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla 0,87,
0,97 ve 0,92; dolgu icin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla 0,95, 0,95 ve 0,95;
periapikal lezyon i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla 0,85, 0,92 ve 0,88; kok
kanal dolgusu i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sirasiyla 0,96, 1 ve 0,98 olarak
bulunmustur (8). Bu iki ¢alismada benzer veri seti sayisi kullanildigi ve performans
basarisi elde edildigi gortilmiistiir. Ancak bizim g¢alismamiz karisik dislenme doneminde
bulunan hastalardan alinmis periapikal radyografileri igermektedir. Ayrica multiclass
(coklu siniflama) bir yontem kullanilarak yapildigi icin dental restorasyonlar ayri ayri

degerlendirilmemistir.

60


https://paperpile.com/c/pvvUaH/nxOZ
https://paperpile.com/c/pvvUaH/znY9

Mao ve arkadaglar1 bite-wing radyografiler lizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, ¢iiriik tespiti
ve restorasyon ic¢in gelistirdikleri ESA tabanli AlexNet derin 6grenme modelinin
basarisin1 degerlendirmislerdir. Bu ¢alisma, modelin 6n isleme yontemi, dis 6rneklerini
tek tek ayirmak i¢in segmentasyon yontemi, ¢iiriikleri ve restorasyonlari tanimlamak i¢in
kapsamli bir model egitimi sunmustur. Daha iyi dogruluk degerlerine ulasabilmek i¢in ii¢
adimdan olusan goriintii 6n isleme, kirpma, iyilestirme tekniklerini kullanmiglardir. Bu
modelin sonucunda giiriik tespiti i¢in 0,903, restorasyon tespiti i¢in 0,9556 dogruluk
degerleri bulunmustur. Bu tez calismasinda derin 6grenme modeline uygun sekilde
boyutlandirilmis goriintiiler kullanilirken herhangi bir goriintii gelistirme ve kirpma

teknigi kullanilmamistir (188).

Engels ve arkadaslar1 2022 yilinda agiz i¢i fotograflar kullanarak yaptiklari ¢calismada
ESA tabanli derin 6grenme metodu kullanarak farkli tipteki posterior restorasyonlari
degerlendirmislerdir. 1761 goriintiiden olusan bu c¢alisma restorasyonlari; restore
edilmemis dis yiizeyi, direkt kompozit dolgu, kalict veya gegici siman restorasyonlari,
amalgam dolgular, indirekt altin inleyler veya kronlar ve indirekt seramik kaplamalar
veya kronlar olarak kategorize etmislerdir. Egitim tamamlandiktan sonra dogruluk
degerleri restore edilmemis disler i¢in %94.9, kompozitler i¢in %92.9, simanlar i¢in
%98.3, amalgam restorasyonlar i¢in %99.2, altin restorasyonlar i¢in %99.4 ve seramik

restorasyonlar igin %97.8 olarak hesaplanmistir (189).

Gardiyanoglu ve arkadaslar1 7696 panoramik radyografi dahil ederek tiim dislerdeki
restorasyonlari tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli U-Net mimarisi kullanmiglardir.
Tiim dislerde bulunan; kuron-koprii restorasyonlari, kompozit-amalgam restorasyonlar,
dis cirtikleri, dental implantlar, rezidiiel kokler ve kok kanal dolgulari iki uzman
tarafindan manuel olarak segmentlere ayrilmistir. Veri setindeki gorseller 512 x 1280
piksel olarak yeniden boyutlandirilip, Python programlama dilinde model
olusturulmustur. Calismanin sonuclarinda hesaplanan dogruluk degerleri dis
segmentasyonu i¢in 0,95, dis ¢iiriikleri i¢in 0,99, dis restorasyonlar1 i¢in 0,99, kron-koprii
restorasyonlart i¢in 0,99, dental implantlar i¢in 0,99, kok kanal dolgulari i¢in 0,99 ve
rezidiiel kokler i¢in 0,99 olarak bulunmustur (190).

Jagtap ve arkadaslarmin 18 yas ve lstii bireylerden alinan periapikal radyografileri
kullanarak yaptiklar1 ¢alismada dislerin, ciiriiklerin, implantlarin, sabit protezlerin

otomatik tespiti degerlendirilmistir. 500 yetiskin hastadan alman 1000 periapikal
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radyografi iceren veri seti olusturulmustur. ABD’nin Kaliforniya eyaletinde bulunan
VELMENI Inc. tarafindan gelistirilen ESA mimarisi kullanilarak iki oral ve
maksillofasiyal radyolog tarafindan karsilastirma yapilmistir. Yapay zeka modeli ile 1.
gozlemci arasindaki anlasma i¢i dolu siyah bir daire ile, 2. gdzlemci arasindaki uyum bos
bir kirmizi daire ile gosterilmistir. Bu ¢alisma karsilastirmali yaklagim kullanarak insan
ile otomatik degerlendirmeler arasindaki tutarliligi, dogrulamay1 ve yapay zekanimn dis
anomalilerini belirlemedeki etkinligini degerlendirmeyi amaglamistir. Calismadan elde
edilen dogruluk degerleri ¢iiriik dislerde 0,7-0,73, implantlarda 0,97-0,98, sabit protezli
dislerde 0,92-0,94, restore edilmis dislerde 0,85-0,89 olarak bulunmustur. Yapay zeka

algistile 1. ve 2. gbzlemci arasinda giiglii bir korelasyon gozlemledigi belirtilmistir (149).

Celik ve arkadaslarinin 18-65 yas arasinda hastalardan alinan panoramik radyografilerle
gerceklestirdigi caligmada restorasyonlarin tespiti degerlendirilmistir. Toplam 684 nesne
ile 123 panoramik radyografi dahil edilmistir. Bu ¢aligma R-CNN, daha hizli R-CNN,
SSD, YOLOv3 ve RetinaNet dahil olmak iizere son teknoloji olan on farkli derin 6grenme
algilama modeli kullanarak dis restorasyonlarinin, protezlerin ve implantlarin otomatik
tespiti amaciyla kapsamli bir ¢6ziim sunmaktadir. Modellerin gelistirilmesi igin PyTorch
kiitiphanesi ve GoogleCoLab kullanilmistir. Her model genel ortalama kesinlik (mAP),
ortalama geri ¢agirma (AR) ve duyarlik-geri ¢agirma egrisi ile degerlendirilmistir.
Calismanin sonuglari incelendiginde mAP degerlendirilen on model i¢in 0,755 ile 0,973
arasinda degisirken, AR degeri 0,605 ile 0,771 arasinda degismektedir. R-CNN RegnetX
0,771 AR ve 0,973 mAP degerleri ile en iy1 algilama performans: gostermistir. Bu
baglamda Onerilen yapay zeka tabanli modellerin panoramik radyografilerde dis
restorasyonlarini, dental implantlar1 ve protezi belirlemede basarili performans ile

giivenilir sonuglar sundugu gosterilmistir (150).

Magat ve arkadaglarinin yaptiklar1 ¢alismada 1159 bite-wing radyografiden olusan veri
seti kullanilmistir. Evrisimli sinir ag1 tabanli olan YOLOvV5 modeli taskin
restorasyonlarin tespiti ve segmentasyonu igin egitilmistir. Egitim stireci Python'daki
PyTorch kitaplig1 kullanilarak ytriitiilmustiir. Ayrica egitim Dental-Al Laboratuvari'nda
bulunan Dell PowerEdge T640 Hesaplama Sunucusu, Dell PowerEdge T640 GPU
Hesaplama Sunucusu ve Dell PowerEdge R540 Depolama Sunucusu’ nu igeren bilgisayar
ekipmanlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Evrisimli sinir ag1 modelinin etkinligini

degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1-skoru ve alic1 isletim karakteristik
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egrisi (AUC) altindaki alan metrikleri kullanilmigtir. Modelin duyarliligi %90.9, F1-
skoru %88.0 olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin isletim karakteristik (ROC) egrisinde
AUC 0,859 olarak belirlemis ve 0.5 IoU esigindeki mAP 0,87 olarak kaydedilmistir. Bu
calisma yapay zekanin performansini degerlendirirken ayni zamanda uzman dis
hekimlerinin YZ ile karsilagtirmasini da icermektedir. Yapay zeka performans metrikleri
20’nin iizerinde bite-wing radyografi lizerinden degerlendirildiginde hassasiyet ve F1-
skoru agisindan 4 ve 6 yillik deneyime sahip bir uzmandan daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmiistiir. 4 ve 6 yillik deneyime sahip uzman dis hekimleri ile yapay zeka modelinin
AUC degerinin benzer oldugu goriilmistir. 10 yillik deneyime sahip uzman dis
hekimlerinin ise tiim performans degerlendirme metriklerinde yapay zeka modellerinden

daha iyi performans gosterdigi bildirilmistir (191).

Akgiil ve arkadaslar1 2024 yilinda normal dolgu ve taskin dolgu restorasyonlarini
degerlendirdikleri ¢aligmada sirasiyla 2473 ve 1850 panoramik radyografi dahil
etmislerdir. Bu ¢alismanin amaci panoramik radyografiler tizerinde ESA tabanli derin
O6grenme mimarisi kullanilarak normal ve tagskin dolgularin yayginligini ve dagilimi
degerlendirmektir. Toplam 10480 dolgu ve 2491 taskin dolgu CranioCatch yazilimi ile
etiketlenerek islenmistir. Karma dentisyona sahip hastalardan alinan panoramik
radyografiler etiketleme siirecinde hatalara sebep olacagi diistiniildiigii i¢in galismaya
dahil edilmemistir. YOLOv5x mimarisi yapay zeka modellerinin gelistirilmesinde
kullanilmistir. Model performans basarisini degerlendirmek amaciyla karmasiklik matrisi
kullanilarak duyarlilik, kesinlik ve F1 skor metrikleri hesaplanmistir. Dolgu icin kesinlik
0,97, duyarlilik 0,95 ve F1-skor 0,96; taskin dolgu icin kesinlik 0,89, duyarlilik 0,86, F1-
skoru 0,87 olarak hesaplanmistir. Bu ¢aligma ayrica YOLOvVS modelinin goriintiileri
verimli ve dogru bir sekilde segmentlere ayirma potansiyelini ve dolgu restorasyonlarini

tespit etme ve ayirt etmede yeterliligini géstermektedir (192).

Razaghi ve arkadaslar1 yaygin dis problemlerinin tespiti ve kategorilendirilmesi amaciyla
yenilikgi bir yontem gelistirmek tizere YOLOvVS derin 6grenme modelini kullanmislardir.
Bu caligmanin odak noktasi, bite-wing ve panoramik radyografilerden olusan goriintiiler
degerlendirilerek oral ve dental hastaliklarin incelenmesidir. Toplam 316 goriintiiden
olusan veri seti, veri artirma yoluyla 1516 goriintiiye c¢ikarilmistir. Cesitli YOLOvVS
modelleri ile bu veri seti egitilmis 12 dis problemi siniflandirilmistir. Bu dis problemleri;

dis ¢iirtigli, kompozit rezin restorasyonu, amalgam restorasyonu, tagkinlik, gomiilii dis,
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kuron, marjinal bosluk, kalan kok, kok kanal tedavisi, periapikal lezyon, post, basarisiz
kanal tedavisi olarak siralanmistir. Ayrica bu veri seti YOLOvVS8’in birden fazla modelini
egitmek amaciyla da kullanilmistir. Calismanin sonucunda YOLOv8m egitiminde en iyi
performansin %90 geri ¢agirma, %90 kesinlik ve %71 mAP elde edildigi gosterilmistir
(127). Bizim ¢alismamizda ise ekstra biiyitk model olan YOLOV8x modeli kullanilmistir.

Bu tez calismasinda her smiflama icin her bir grupta esit sayida veri seti
bulunmamaktadir. Bu durumun nedeni, bazi tedavilerin daha yaygin uygulanmasiyla
beraber periapikal goriintiilerinin de daha fazla olmasidir. Nadir goriilen tedavilerdeki
verilerin azligi modelin daha diisiik performans gostermesine yol agmis olabilir. Ayrica
kullanilan veri setlerinin goreceli olarak kisith sayida olmasi, elde edilen modelin
basarisinin daha i1yi degerlendirilebilmesi i¢in egitim ve dogrulama siireclerinde yapay
zeka modellerinin  hi¢ egitilmedigi gortntillerden yararlanilmasi Onerilmektedir.
Gelecekteki calismalarda, dengesiz veri seti ve her bir periapikalin birden fazla
restorasyon igerdigi géz onilinde bulundurularak, belirli bir sinift artirmak i¢in yeniden
ornekleme yaparak ya da veri artirma yontemlerini kullanarak bu durumun

giderilebilecegi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada veri setini olusturmak icin tek tip X-ray cihazi kullanilmasi, harici veri
setinin kullanilmamasi, periapikal standardizasyonunun farkli uygulayicilarin olmasi
nedeniyle saglanamamasi ve farkli ESA modellerinin kullanilmamasi gibi sinirlamalar1
bulunmaktadir. Yapilacak ¢aligmalar kapsaminda, farkli goriintiileme cihazlarindan elde
edilen g¢esitlendirilmis verilerle olusturulacak veri seti, yapay zeka modellerinin

performansinin artirilmasina katki saglayacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Dis hekimliginde klinik degerlendirmenin ilk asamasi dental radyografilerde dislerin
tespiti ve numaralandirilmasidir. Bu islemin yapay zeka tabanli algoritmalar kullanilarak
otomasyonunun saglanmasi dis hekimlerinin klinikteki uygulamalarini kolaylastiracaktir.
Bu calismada, yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak karisik dislenme déneminde elde
edilen goriintliler {izerinden dislerin dogru bir sekilde numaralandirilmasi ve
restorasyonlarin tespiti hedeflenmistir. Gelistirilen yapay zeka tabanli algoritma ile
periapikal radyografilerde dislerin numaralandirilmasinda %89, restorasyonlarin
tespitinde ise %83 dogruluk sonucuna ulasilmistir. Bu yiliksek dogruluk degerleri,
algoritmanin gelecek ¢alismalar igin umut vaat ettigini gdstermektedir. Ozellikle modelin
karisik dislenme donemindeki dislerin dogru bir sekilde taninmasinda ve restorasyonlarin

belirlenmesinde etkili oldugu gozlemlenmistir.

Literatlir taramamizda gozlemledigimiz kadariyla ilk kez yapilan ve Oncii bir calisma
niteliginde olan bu ¢alisma, yapay zeka modellerinin yogun hasta potansiyeline sahip
kliniklerde tan1 ve tedavi siireclerinde zaman ve is giicii verimliligi acisindan 6nemli

faydalar saglayacagina isaret etmektedir.

Sonuglar degerlendirildiginde modelin dogrulugunu artirmak icin farkli hastalardan ve
farkli cihazlardan elde edilen daha genis veri setlerinin kullanilmasinin faydali olacagi,
restorasyonlarin tespiti konusunda daha ayrintili etiketleme yapilarak modelin

restorasyon tiirlerini daha hassas bir sekilde siniflandirilacagi 6ngoriilmektedir.
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