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ÖZET 

ÇOCUK HASTALARDA HİPODONTİ TESPİTİDE İKİ FARKLI DERİN 

ÖĞRENME ALGORİTMASININ KARŞILAŞTIRILMASI ve PERFORMANS 

ANALİZİ 

Yasemin İSPİR METİN 

Uzmanlık Tezi, Çocuk Diş Hekimliği Anabim Dalı 

Tez Danışmanı: Dr. Öğr.Üyesi Zehra GÜNER 

Şubat 2025, Sayfa 79 

Hipodonti, üçüncü azı dişleri hariç bir ila altı dişin konjenital olarak eksikliği şeklinde 

tanımlanan ve sık görülen bir dental anomalidir. Kalıcı dişlerde hipodonti, maloklüzyon, 

alveolar kemiğin yetersiz büyümesi ve estetik sorunlar gibi komplikasyonlara yol 

açabilir. Bu komplikasyonların büyük bir kısmı, maliyetli ve karmaşık multidisipliner 

tedaviler gerektirir. Bu nedenle, pediatrik hastalarda diş kaybını yönetmek için doğru 

teşhis ve zamanında tedavi büyük önem taşımaktadır. Panoramik radyografiler ile 

radyografik değerlendirme, diş eksikliklerinin erken yaşlarda tespit edilmesine olanak 

sağlamaktadır. Bu çalışmanın amacı, panoramik radyografiler kullanılarak çocuk 

hastalarda hipodontinin erken teşhisinde YOLOv5 ve YOLOv8 algoritmalarının 

performanslarını karşılaştırmaktır. Algoritmaların doğruluk ve verimliliğini 

değerlendiren çalışma, yapay zeka tabanlı yaklaşımlarla diş eksikliklerinin erken tespitine 

katkı sağlamayı ve diş hekimliği alanında yapay zekanın teşhis süreçlerine 

entegrasyonuna temel oluşturmayı hedeflemektedir. Çalışma kapsamında 8-16 yaş 

aralığındaki hastaların 1060 panoramik görüntüsü ile veri seti oluşturuldu. YOLOv5 ve 

YOLOv8 derin öğrenme algoritmalarının sınıflandırma performansı değerlendirildi. 

Model performanslarını değerlendirmek için karmaşıklık matrisi kullanıldı. YOLOv8, 

%92,45 doğruluk oranıyla YOLOv5'in %62,3 doğruluk oranına kıyasla çok daha başarılı 

bir performans sergiledi. Sonuç olarak, bu çalışma, yapay zeka tabanlı derin öğrenme 

yöntemlerinin hipodonti teşhisinde etkili bir destek aracı olabileceğini göstermektedir. Bu 

teknolojilerin teşhis doğruluğunu artırma, süreçleri hızlandırma ve hekimlerin iş yükünü 

azaltma potansiyeli vurgulanmaktadır. 

Anahtar sözcükler: derin öğrenme, diş eksikliği, hipodonti, yapay zeka, YOLO. 
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ABSTRACT 

COMPARISON AND PERFORMANCE ANALYSIS OF TWO DIFFERENT 

DEEP LEARNING ALGORITHMS IN THE DIAGNOSIS OF HYPODONTIA IN 

PEDIATRIC PATIENTS 

Yasemin İSPİR METİN 

Specialization Thesis, Department of Pediatric Dentistry 

Supervisor: Assistant Professor Zehra GÜNER 

February 2025, Page 79 

Hypodontia is a common dental anomaly, defined as the congenital absence of one to six 

teeth excluding third molars. Hypodontia in permanent teeth can lead to complications 

such as malocclusion, insufficient growth of alveolar bone, and aesthetic problems. A 

significant portion of these complications requires costly and complex multidisciplinary 

treatments. Therefore, accurate diagnosis and timely intervention are crucial for 

managing tooth loss in pediatric patients. Radiographic evaluation with panoramic 

radiographs facilitates the early detection of tooth deficiencies at young ages. This study 

aims to compare the performance of YOLOv5 and YOLOv8 algorithms in the early 

diagnosis of hypodontia in pediatric patients using panoramic radiographs. By evaluating 

the accuracy and efficiency of these algorithms, the study aims to contribute to the early 

detection of tooth deficiencies through artificial intelligence-based approaches and to lay 

the groundwork for integrating artificial intelligence into diagnostic processes in 

dentistry. A dataset was created using 1060 panoramic images of patients aged 8 to 16. 

The classification performance of the YOLOv5 and YOLOv8 deep learning algorithms 

was evaluated using a confusion matrix to assess model performance. YOLOv8 

demonstrated a significantly higher accuracy rate of 92,45% compared to YOLOv5, 

which achieved an accuracy rate of 62,3%. In conclusion, this study demonstrates that 

artificial intelligence-based deep learning methods can serve as an effective support tool 

in diagnosing hypodontia. These technologies can potentially improve diagnostic 

accuracy, accelerate clinical processes, and reduce the workload of clinicians. 

Keywords: artificial intelligence, deep learning, hypodontia, tooth deficiency, YOLO. 
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1. GİRİŞ VE AMAÇ 

 

Diş gelişimi, epitel ve mezenkimal hücrelerin stomatodermde karşılıklı etkileşimleriyle 

gerçekleşen karmaşık bir süreçtir. Süt dişleri intrauterin yaşamın 6-8. haftaları arasında, 

kalıcı dişler ise 20. haftada gelişmeye başlar (1). Her bir dişin doğru sayıda, konumda, 

boyutta, morfolojide ve bileşimde oluşabilmesi, karmaşık genetik ve moleküler 

düzenlemeler gerektirir. Gelişim sürecinin erken dönemlerindeki bozukluklar ise 

doğuştan eksik dişler (hipodonti) veya fazla dişler (hiperdonti) gibi sayı anomalilerine 

neden olabilir (2). 

Hipodonti, üçüncü azı dişleri hariç bir ila altı dişin konjenital eksikliği olarak tanımlanan 

ve sık görülen bir dental anomalidir. Bu durum literatürde konjenital diş eksikliği, diş 

aplazisi veya diş agenezi gibi çeşitli terimlerle tanımlanmıştır (3). En sık eksik bulunan 

dişlerin üçüncü büyük azı dişleri olduğu belirlenmiştir. Üçüncü büyük azılar hariç 

tutulduğunda, en yaygın eksikliği görülen dişlerin mandibular ikinci küçük azı ve 

maksiller lateral kesici dişler olduğu tespit edilmiştir. Maksiller santral kesiciler, 

maksiller ve mandibular birinci büyük azılar ile kanin dişlerin eksikliği ise oldukça nadir 

olup, bu durum genellikle oligodonti vakalarında gözlemlenmiştir (4,5). 

Hipodontinin görülme sıklığı kadınlarda erkeklerden daha yüksektir (6). Hipodonti, 

primer dişlenmeye (%0,5-%2,4) göre kalıcı dişlenmede (%1-%13, üçüncü azı dişleri 

hariç) daha yaygın olarak görülür (7). Hipodontisi olan bireylerin belirgin iskelet 

özellikleri ve büyüme paternlerine sahip olup olmadığı belirsiz olsa da mikrodonti, diş 

yer değiştirmesi, ektopik kalıcı dişler ve primer molarların infraoklüzyonu gibi bazı klinik 

özellikler sıklıkla gözlemlenmektedir (8). Kalıcı dişlerde hipodonti, maloklüzyon, 

periodontal travma, alveolar kemiğin yetersiz büyümesi ve estetik sorunlar gibi çeşitli 

komplikasyonlarla ilişkilidir. Bu sorunların çoğu, maliyetli ve karmaşık multidisipliner 

tedaviler gerektirir (9). Özellikle gelişim çağındaki çocuklarda iskelet ve alveolar kemik 

büyümesinin devam etmesi nedeniyle diş kayıplarının yol açtığı bu komplikasyonlar daha 

ciddi boyutlara ulaşabilir. Bu nedenle, pediatrik hastalarda diş kaybını yönetmek için 

zamanında tedavi ve doğru teşhis büyük önem taşır (10). 

Radyografik incelemeler, diş hekimliğinde hasta yönetimini iyileştirmek, klinik teşhis ve 

tedavi planlamasına güven kazandırmak amacıyla kullanılan önemli bir araçtır. Özellikle 

https://paperpile.com/c/ArBh64/JCuY
https://paperpile.com/c/ArBh64/ZQ6p
https://paperpile.com/c/ArBh64/4Fkw
https://paperpile.com/c/ArBh64/L0rb
https://paperpile.com/c/ArBh64/c7Z5
https://paperpile.com/c/ArBh64/nkx8
https://paperpile.com/c/ArBh64/dyFt
https://paperpile.com/c/ArBh64/pwNI
https://paperpile.com/c/ArBh64/xxfA
https://paperpile.com/c/ArBh64/NikE
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pedodonti alanında radyografiler, diş çürüklerinin, travmaların ve ağız patolojilerinin 

tespitinde etkili bir rol oynarken, aynı zamanda kalıcı dişlerin gelişimini, sürme aşamasını 

ve hipodonti, hiperdonti, kemik patolojileri gibi dental anomalileri değerlendirmek için 

de kullanılır (11). Ancak, klinisyenin beceri düzeyine bağlı olarak, görüntüleme sırasında 

oluşabilecek problemler nedeniyle anatomik yapıların üst üste binmesi, görüntülerin 

bozulması, büyümesi veya küçülmesi, panoramik radyografilerin doğru şekilde 

yorumlanmasını zorlaştırabilir (12,13). 

Diş radyografilerinin kullanımının giderek artmasıyla birlikte, diş hekimlerine bilgisayar 

destekli analiz konusunda yardımcı olmak büyük bir gereklilik haline gelmiştir ve bu 

konuda çalışmalar devam etmektedir. Radyografilerden dişlerin otomatik olarak 

tanınması, diş hekimlerine tedavi süreçlerinde destek sağlayarak iş yüklerini hafifletmek, 

yorumlama hatalarını ve teşhis sürelerini azaltmak için etkili bir yöntemdir (14). 

Günümüzde yapay zeka uygulamaları, özellikle derin öğrenme teknikleri, görüntü 

sınıflandırma, nesne algılama ve segmentasyon gibi görevlerde yaygın bir şekilde 

kullanılmaktadır (15). Son zamanlarda derin öğrenme, tıbbi görüntülemede, meme 

kanseri, kolon kanseri, akciğer hastalıkları, göz hastalıkları, travma ve ortopedi gibi 

hastalıkların tespiti ve yerinin belirlenmesinde klinisyenlere yardımcı olmak için 

kullanılmıştır (16). Derin öğrenme, geniş görüntü veri setlerinden klinik verileri hızlı ve 

doğru bir şekilde çıkarma yeteneği sayesinde, diş hekimliğinde büyük bir potansiyele 

sahiptir (17). Diş hekimliği alanında yapay zeka uygulamaları diş tespiti ve 

numaralandırma, restorasyon sınıflandırması, kök kırığı tespiti, mandibular birinci ve 

üçüncü azı dişlerin kök morfolojisi ve mandibular kanal tespiti, maksiller sinüzit tanısı, 

osteoporoz değerlendirmesi gibi geniş bir yelpazeyi kapsamaktadır. Ayrıca, radiküler ve 

dentigeröz kistler, odontojenik keratokistler, ameloblastomalar gibi radyolüsent 

lezyonların ayrımında etkili bir şekilde kullanılmaktadır (18,19). Yapay zeka tabanlı 

modeller kullanarak aktif araştırmalar birçok bilimsel alanda devam etmektedir; özellikle 

YOLO (You Only Look Once), RetinaNet, R-CNN (Region-based Convolutional Neural 

Network) ve SSD (Single-Shot Detector) gibi algoritmalarla yapılan yapay zeka tespit 

modelleri üzerine çalışmalar ilerlemektedir. Konvolüsyonel sinir ağlarıyla derin öğrenme 

algoritmaları olan YOLO ve RetinaNet, iyi performans göstermiştir (18,19,20). 

Bu çalışmanın amacı, çocuk hastalarda hipodonti teşhisinde derin öğrenme modeli olan 

YOLOv5 ile YOLOv8 algoritmalarının performanslarını karşılaştırarak bu 

https://paperpile.com/c/ArBh64/RwiG
https://paperpile.com/c/ArBh64/qp6l
https://paperpile.com/c/ArBh64/1ttT
https://paperpile.com/c/ArBh64/6y8B
https://paperpile.com/c/ArBh64/hTHZ
https://paperpile.com/c/ArBh64/WVUn
https://paperpile.com/c/ArBh64/jktb
https://paperpile.com/c/ArBh64/Zdky+q3W7
https://paperpile.com/c/ArBh64/Zdky
https://paperpile.com/c/ArBh64/YMOB
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algoritmalardan hangisinin daha doğru ve verimli sonuçlar verdiğini belirlemektir. 

Araştırma hem algoritmaların sınıflandırma kabiliyetlerini hem de teşhis süreçlerindeki 

potansiyellerini değerlendirerek, diş hekimliği alanında yapay zekanın uygulanabilirliğini 

artırmayı hedeflemektedir. 
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2. GENEL BİLGİLER 

 

2.1. Hipodonti (Diş Agenezisi) 

2.1.1. Hipodonti Tanımı ve Tespiti 

Konjenital diş eksikliği (diş agenezisi), çocuklarda en yaygın görülen gelişimsel 

problemlerdendir (21). Hipodonti, genellikle üçüncü molarlar hariç bir veya daha fazla 

dişin gelişimsel olarak eksikliğiyle karakterize edilen genel bir terimdir (22). 

Hipodonti, diş gelişiminin erken evrelerindeki (başlangıç ve proliferasyon) 

bozukluklardan kaynaklanır. Bu süreçte, diş germinin gelişiminde genetik, epigenetik ve 

çevresel faktörler rol oynar. Özellikle genetik mutasyonlar, hipodonti vakalarının büyük 

bir kısmında belirleyici bir etken olarak öne çıkmaktadır (9). 

Bir diş, ağız boşluğunda sürmemişse ve radyografik değerlendirme de herhangi bir varlık 

göstermiyorsa konjenital olarak eksik kabul edilir. Tüm süt dişleri yaklaşık 3 yaşında, 

üçüncü molarlar hariç tüm kalıcı dişler ise yaklaşık 12 yaşında sürmelerini tamamlar. Bu 

nedenle, süt dişi eksikliğinin tanısında 3-5 yaş, kalıcı diş eksikliğinin tanısında ise 12-14 

yaşlar uygun zaman aralığı olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte, radyografik 

değerlendirme, diş eksikliklerini daha erken yaşlarda da tespit edilmesini sağlamaktadır. 

Panoramik radyografiler, hipodonti tanısının doğrulanmasında ve eksik dişlerin 

konumlarının değerlendirilmesinde yaygın olarak kullanılan önemli bir tanı aracıdır (23). 

2.1.2. Rastlanma Oranı  

Süt dişlerinde diş agenezisi nadir görülen bir durum olup, kalıcı dişlerdeki kadar yaygın 

değildir. Süt ve kalıcı dişlerde hipodonti arasında anlamlı bir ilişki bulunmakta; süt 

dişlerinde hipodonti görülen bireylerde genellikle ilgili ardıl dişlerin de eksik olduğu 

rapor edilmektedir (23,24). 

Mandibular ikinci premolar, hipodonti vakalarında en sık eksik olduğu tespit edilen diş 

olup, bunu sırasıyla maksiller lateral kesici ve maksiller ikinci premolar izlemektedir. 

Ancak, bazı çalışmalarda en çok etkilenen dişlerden en az etkilenenlere doğru sıralamada 

farklılıklar gözlenmiştir. Bu farklılıklar, genellikle örneklem büyüklüğündeki 

yetersizlikler veya eksik değerlendirmelerle açıklanabilmektedir. Maksiller santral 

https://paperpile.com/c/ArBh64/CseW
https://paperpile.com/c/ArBh64/4Smz
https://paperpile.com/c/ArBh64/xxfA
https://paperpile.com/c/ArBh64/QYL3
https://paperpile.com/c/ArBh64/Uepx+QYL3
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kesicilerin, maksiller ve mandibular birinci molarların ve mandibular kaninlerin agenezisi 

oldukça nadirdir (25–27). 

Hipodontinin prevalansı ve dağılımına ilişkin çalışmalar, örneklem büyüklüğü, cinsiyet, 

ırk ve etnik köken gibi faktörlerin yanı sıra popülasyon özellikleri, katılımcıların yaşı, 

kullanılan araştırma yöntemleri ve tanı kriterlerine bağlı olarak yüksek derecede 

değişkenlik göstermektedir (25,28). Yapılan çoğu meta-analiz çalışmasında, kadınların 

erkeklere kıyasla hipodontiden daha fazla etkilendiği belirtilmiş, en yüksek prevalansın 

ise Çin popülasyonunda görüldüğü (%7,7 kadınlar, %6,1 erkekler) rapor edilmiştir. 

Bunun aksine, Suudi Arabistanlı kadınlarda hipodonti oranının %2,2 ile en düşük 

seviyede olduğu tespit edilmiştir (25,29). 

2005 yılında Gelgör ve arkadaşları tarafından Türk toplumu üzerinde yapılan ve 4500 

hasta kaydını kapsayan bir araştırmada, üçüncü molarlar hariç hipodonti prevalansı 

%14,1 olarak tespit edilmiştir. En fazla diş agenezisine, alt ikinci premolar dişlerde 

rastlanmaktadır. Bunu sırasıyla alt birinci molar dişler, üst lateral kesiciler ve üst birinci 

molar dişler takip etmektedir (30). 

2007 yılında Türk popülasyonu üzerinde gerçekleştirilen bir çalışmada, hipodonti 

prevalansı %2,63, oligodonti prevalansı ise %0,13 olarak rapor edilmiştir. Araştırma, 

hipodontinin Türk toplumunda en yaygın görülen dental anomali olduğunu ortaya 

koymuştur. Eksikliği en sık görülen dişlerin %1,74 oranıyla üst lateral kesiciler olduğu 

belirlenmiş; bunu maksiller ve mandibular premolarların %0,46 oranıyla takip ettiği 

bildirilmiştir (31). 

2016 yılında Gökkaya ve Kargül tarafından Türk toplumunda yapılan bir diğer 

araştırmada, hipodonti prevalansı %6,2 olarak belirlenmiştir (%6,3 kızlar, %6 erkekler). 

Çalışma, cinsiyetler arasında istatistiksel olarak anlamlı bir fark olmadığını göstermiştir. 

En sık eksikliği tespit edilen diş ise %20,7 oranıyla mandibular sol ikinci küçük azı dişi 

olmuştur (32). 

Konjenital diş eksikliğinin cinsiyete bağlı prevalansı konusunda literatürde tam bir fikir 

birliği bulunmamaktadır. Bazı araştırmalar, diş eksikliğinin kadınlarda erkeklere göre 

daha sık görüldüğünü belirtmiştir (25,30,33). Ancak bazı çalışmalar ise cinsiyetler 

arasında anlamlı bir fark olmadığını rapor etmiştir (34,35,32). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/HC1Z+fI7F+TwBX
https://paperpile.com/c/ArBh64/fqtx+HC1Z
https://paperpile.com/c/ArBh64/HC1Z
https://paperpile.com/c/ArBh64/MCIJ
https://paperpile.com/c/ArBh64/5duU
https://paperpile.com/c/ArBh64/SKHj
https://paperpile.com/c/ArBh64/zvrz
https://paperpile.com/c/ArBh64/HC1Z+5duU+L4Vl
https://paperpile.com/c/ArBh64/4UoM+vxog
https://paperpile.com/c/ArBh64/zvrz
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2.1.3. Hipodonti Oluşum Nedenleri  

Hipodontinin etiyolojisi üzerine birçok çalışma yapılmış olmasına rağmen, kesin 

nedenleri tam olarak anlaşılamamıştır. Bununla birlikte, hipodontinin oluşumunda 

genetik ve çevresel etkenlerin belirgin bir rol oynadığı düşünülmektedir (36,24,37). Diş 

agenezisi, enfeksiyonlar (ör. kızamıkçık), dentoalveolar süreçlerin apikal bölgesindeki 

travmalar (kırıklar, geçici diş çekimi), kimyasal maddeler veya ilaçlar (ör. talidomid, 

kemoterapi), radyasyon tedavisi gibi çevresel faktörlerden kaynaklanabilse de vakaların 

büyük çoğunluğunun genetik nedenlere dayandığı bilinmektedir (38–41). 

2.1.3.1.Kalıtsal Predispozisyon 

Diş eksikliği bazen çevresel faktörlere bağlı olarak ortaya çıkabilse de vakaların büyük 

çoğunluğunda hipodontinin temelinde genetik bir neden yatmaktadır. Hipodontinin 

genetik kökeni, bu durumun etiyolojisindeki en önemli etken olarak kabul edilir ve 

hipodonti hastalarının yakın akrabalarında bu durumun görülme oranı, genel popülasyona 

kıyasla daha yüksektir (42–44). 

Diş agenezisi, izole (nonsendromik) ya da sendromlarla ilişkili (sendromik) bir durum 

olarak ortaya çıkabilir. Radyasyon, kemoterapi ajanları ve dioksin gibi çevresel faktörler 

diş gelişimini olumsuz etkileyebilir. Ancak, genetik faktörler diş agenezisinin 

oluşumunda çevresel etkenlere kıyasla daha belirgin bir rol oynamaktadır. Özellikle erken 

diş gelişimi sırasında ifade edilen paired box 9 (PAX9), muscle segment homeobox 1 

(MSX1), axis inhibitor 2 (AXIN2) ve ectodysplasin A (EDA) genlerindeki mutasyonlarla 

ilişkili otozomal dominant diş agenezisini destekleyen moleküler çalışmalar bu durumu 

doğrulamaktadır. Ayrıca, diş agenezisinin monozygotik ikizlerde daha sık görülmesi, 

genetik faktörlerin önemli bir etkisine işaret etmektedir (45,46). 

Her genin, belirli diş gruplarının eksikliğine yol açabilecek bir eğilime sahip olduğu ifade 

edilmiştir; MSX1 geni premolar eksikliklerinde, PAX9 geni ise molar eksikliklerinde rol 

oynar (47). Ayrıca msh homeobox 9 (MSX9) genindeki bir nokta mutasyonunun, 

konjenital eksik ikinci premolarlar ve üçüncü molarlarla ilişkili olduğu tespit edilmiştir 

(48). 

Diş gelişiminde etkili olduğu bilinen distal-less homeobox (DLX), LIM homeobox 

(LHX), interferon regulatory factor 6 (IRF6), transforming growth factor alpha (TGFA) 

ve fibroblast growth factor receptor 1 (FGFR1) gibi genlerin mutasyonlarının, diş 

https://paperpile.com/c/ArBh64/Sgrs
https://paperpile.com/c/ArBh64/LUXi+Uepx
https://paperpile.com/c/ArBh64/zCx0+ARGT+oAwI+hb6d
https://paperpile.com/c/ArBh64/w6yR+7mqY+8WZM
https://paperpile.com/c/ArBh64/UupS+y1FS
https://paperpile.com/c/ArBh64/LdIl
https://paperpile.com/c/ArBh64/VDTP
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sayısında değişikliklere yol açabileceği tespit edilmiştir (47,49). Sendromik olmayan 

hipodonti durumunda ise AXIN2, EDA, latent transforming growth factor beta binding 

protein 3 (LTBP3) ve Wnt family member 10A (WNT10A) genlerinin bu sürece dahil 

olduğu ortaya konulmuştur (49,47). 

2.1.3.2.Çevresel Predispozisyon 

Dişlerin ve bazı kraniyofasiyal yapıların gelişiminde benzer biyolojik süreçler devreye 

girer (21). Hipodonti ile ilişkili sendromlar, genellikle çeşitli displaziler ve yarıklarla 

karakterize edilen bir klinik tablo ortaya koymaktadır. Bu kraniyofasiyal anomalilerden 

bazılarında, çevresel faktörlerin risk artışıyla bağlantılı olduğu uzun zamandır 

bilinmektedir. Travma, enfeksiyon ve toksin maruziyeti, bu çevresel faktörler arasında en 

dikkat çeken etmenler olarak değerlendirilmektedir (50). 

Gebelik durumunda kullanılan birtakım ilaçların konjenital diş eksikliğine yol 

açabileceğini vurgulayan çalışmalar ilgili kaynaklarda bulunmaktadır. Örneğin bir 

araştırmada, gebelikte antikonvülsan ilaç kullanımının dental anomaliler arasında en çok 

konjenital diş eksikliğine neden olduğu belirtilmiştir (51). Başka bir çalışmada ise 

Talidomid embriyopatisi olan çocuklarda diş eksikliğinin (%7,7) normal çocuklara 

(%0,4) göre daha yaygın olduğu bildirilmiştir (50,52).  

Erken çocukluk döneminde uygulanan kemoterapi ve radyoterapi tedavilerinin hipodonti 

oluşumunda rol oynayabileceği ifade edilmiştir (41,53). Ayrıca, bazı çalışmalar hamilelik 

sırasında geçirilen kızamıkçık enfeksiyonunun, gelişmekte olan çocukta hipodontiye yol 

açabileceğini göstermektedir (54). Bununla birlikte, hamilelik sürecinde annenin sağlık 

durumunun hipodonti ile doğrudan bir ilişkisi bulunmadığına dair sonuçlar da mevcuttur 

(55). 

2.1.4. Diş Agenezisi ve Dişsel Deformiteler 

Dental anomalisi bulunan bireylerde, başka bir dental anomali görülme olasılığı, normal 

popülasyona kıyasla daha yüksektir. Özellikle hipodontisi olan hastalarda diş sürmesinde 

gecikme, mikrodonti, kron formunun konikleşmesi, süt dişlerinin persistansı, dişlerin 

farklı pozisyonlarda bulunması gibi çeşitli dişsel anomaliler sıklıkla bir arada 

görülmektedir (56–58).  

https://paperpile.com/c/ArBh64/LdIl+bnuE
https://paperpile.com/c/ArBh64/bnuE
https://paperpile.com/c/ArBh64/LdIl
https://paperpile.com/c/ArBh64/CseW
https://paperpile.com/c/ArBh64/Oocw
https://paperpile.com/c/ArBh64/fTG7
https://paperpile.com/c/ArBh64/Z9E8+Oocw
https://paperpile.com/c/ArBh64/6Azd+hb6d
https://paperpile.com/c/ArBh64/AeVO
https://paperpile.com/c/ArBh64/uzUM
https://paperpile.com/c/ArBh64/84Wn+T83R+i49z
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Mikrodonti, hipodonti ile sıklıkla ilişkili olan ve vaka raporlarında yaygın olarak 

bildirilen bir dental anomalidir. Yapılan araştırmalar, konjenital diş eksikliği bulunan 

bireylerde, normalden daha küçük dişlerin sıklıkla gözlendiğini ortaya koymaktadır (59). 

Bir veya birden fazla dişi etkileyebilen mikrodonti hem süt dişlerinde hem de daimi 

dişlerde görülebilmektedir. Mikrodonti ile hipodontinin genetik olarak ilişkili olduğunu 

ve diş germinin belirli bir boyuta veya diş sayısı eşiğine ulaşamadığında diş gelişiminin 

durabileceğini öne sürmüştür (3,60). 

Diş gelişimindeki gecikmeler, hipodontiyle ilişkilendirilen yaygın bir özelliktir. Kalıcı 

dişlerin eksikliği, süt dişlerinin köklerinin doğal rezorpsiyon sürecini yavaşlatabilir ve bu 

durum süt dişlerinin ağızda uzun yıllar kalmasına neden olabilir (61). Ayrıca, diş 

agenezisi olan hastaların yarısına yakınında dişlerin kök/kron oranının azalmış olduğu 

tespit edilmiştir (24). Hollanda'da gerçekleştirilen bir araştırma ise, taurodontizm ile 

hipodonti arasında anlamlı bir ilişki olduğunu ortaya koymuştur. Çalışmada, alt birinci 

molar dişlerde taurodontizm, oligodontisi bulunan bireylerin %29'unda tespit edilmiştir. 

Buna karşılık, kontrol grubunda taurodontizm görülme oranı %10 ile sınırlı kalmıştır. Bu 

bulgular, taurodontizm ve hipodonti arasındaki genetik veya gelişimsel bir bağlantıya 

işaret edebilecek önemli bir kanıt sağlamaktadır (62). 

Hipodontinin yaygın özelliklerinden biri de kalıcı dişlerin normalden farklı bir konumda 

sürmesidir. Bu durum, genellikle dişlerin sürme sürecinde rehberlik sağlayacak komşu 

dişlerin eksikliği ya da yeterli alanın bulunmaması nedeniyle meydana gelir. Ayrıca, 

dişlerin yer değiştirmesi (transpozisyon) hipodontisi olan bireylerde daha sık karşılaşılan 

bir durumdur (63). Ağız içinde geriye eğimli ve aşırı şekilde sürmüş alt kesici dişler, 

kapanış derinliğinin artmasına neden olabilir (64). 

2.1.5. Konjenital Diş Eksikliğinin Tedavisi 

Konjenital diş eksikliği (hipodonti), çiğneme, konuşma ve estetik gibi işlevleri etkileyen 

karmaşık bir dental anomalidir. Bu durum, bireylerin hem ağız sağlığını hem de 

psikolojik durumlarını olumsuz etkileyebilir. Tedavi sürecinde, her hastanın bireysel 

gereksinimleri ve mevcut dental yapıları göz önünde bulundurularak özel bir tedavi planı 

oluşturulması önemlidir. Tedavi planı, diş eksikliğinin sayısı ve konumu, fonksiyonel 

etkiler, hastanın yaşı ve genel sağlık durumu gibi faktörlere göre şekillenir. Ayrıca, 

mevcut süt ve daimi dişlerin durumu, çürük dişlerin varlığı, destek dokular, okluzyon, 

https://paperpile.com/c/ArBh64/CfvW
https://paperpile.com/c/ArBh64/OCFm+4Fkw
https://paperpile.com/c/ArBh64/Z8Ry
https://paperpile.com/c/ArBh64/Uepx
https://paperpile.com/c/ArBh64/qqrB
https://paperpile.com/c/ArBh64/xnWc
https://paperpile.com/c/ArBh64/vLNS
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interokluzal mesafe ve temporomandibular eklemin durumu da değerlendirilerek bireyin 

yaşam kalitesini destekleyecek bir yaklaşım benimsenmelidir (5,22,65). 

Diş eksikliği tedavisinde, ortodontik uygulamalardan implantlara, kuron ve köprülerden 

sabit veya hareketli, total ya da parsiyel protezlere ve overdenture protezlere kadar çeşitli 

seçenekler bulunmaktadır (66). İmplant destekli sabit protezler, özellikle genç bireylerde 

geleneksel protezlerin neden olabileceği estetik, fonetik, fonksiyonel ve psikolojik 

sorunların önlenmesine yardımcı olmaktadır. Çocuklarda implant uygulamalarının 

genellikle 16-18 yaşlarından sonra yapılması daha uygun görülmektedir. Ayrıca, üst ve 

alt çene ön dişlerinin pasif erüpsiyonunun 20 yaşına kadar devam etmesi, diş eti yapısı ve 

papil yüksekliğinde değişikliklere yol açabileceği için bu süreçte dikkatli bir planlama 

yapılması gereklidir. Bu yaklaşım hem fonksiyonel hem de estetik sorunların önüne 

geçilmesini sağlar ve implant uygulamaları için daha elverişli bir zemin hazırlar (5,67–

69). 

Hipodonti hastalarında diş gelişimi genellikle gecikir ve bu durum ortodontik tedaviyi de 

etkiler (70). Hafif çapraşıklığı olan genç hastalarda, erken karma dişlenme döneminde 

belirli süt dişlerinin çekimi, komşu dişlerin hareketine yardımcı olabilir. Ancak, eksik 

premolar vakalarında, boşluk kapanmasının genellikle tam olmadığı ve ek tedavilerin 

gerekebileceği belirtilmiştir. Örneğin, süt ikinci molarların çekimi sonrasında alt çenede 

2 mm’lik bir artık boşluk kaldığı rapor edilmiştir (71,72). Buna karşılık, süt ikinci 

molarların pubertal büyüme atağı öncesinde çekilmesinin, ön çapraşıklığı azaltabileceği 

ve eksik premolar boşluğunu kendiliğinden kapatabileceği gösterilmiştir. Bu hareketler, 

molarların mezial ve dönme hareketleri ile premolarların distal hareketi sayesinde 

gerçekleşir. Ayrıca, çekimlerin overjet, overbite veya kesici diş eğimine etkisi olmadığı 

ifade edilmiştir (73). 

Alt ikinci premolar agenezisi için en uygun ortodontik tedavi zamanı erken ergenliktir, 

çünkü bu dönem kalıcı dişlerin çoğunun sürdüğü ve yüz büyümesinin tamamlandığı 

zamandır. Ancak yetişkinlerde tedavi, çürükler, periodontal sorunlar ve büyüme 

potansiyelinin olmaması nedeniyle daha karmaşıktır ve oklüzyon bozukluklarına uyum 

kapasitesini azaltabilir (64). 

Dişlerin gelişimi, eşlik eden dental anomaliler ve alveoler kemiğin durumu erkenden 

tespit edilerek uygun müdahalelerin gerçekleştirilmesi, ilerleyen süreçte oluşabilecek 

https://paperpile.com/c/ArBh64/aYjS+4Smz+c7Z5
https://paperpile.com/c/ArBh64/AUBA
https://paperpile.com/c/ArBh64/5cTZ+Ce7p+HlPu+c7Z5
https://paperpile.com/c/ArBh64/5cTZ+Ce7p+HlPu+c7Z5
https://paperpile.com/c/ArBh64/je5V
https://paperpile.com/c/ArBh64/1ZiY+tS6I
https://paperpile.com/c/ArBh64/d6jU
https://paperpile.com/c/ArBh64/vLNS
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ortodontik problemleri azaltacak ve protetik ile implant uygulamalarında 

karşılaşılabilecek zorlukları ortadan kaldıracaktır. 

2.2. Yapay Zeka 

Yapay zeka, veri setlerinden yararlanarak öğrenebilen, belirli sorunlara çözüm üretebilen 

ve belirlenmiş görevleri yerine getirirken insan zekasını ve davranışlarını taklit edebilen 

bir makine sistemi olarak tanımlanabilir (74). 

Yapay zeka ile ilgili ilk adımlar, 1943 yılında Warren McCulloch ve Walter Pitts'in 

gerçekleştirdiği ve "Beynin Boolean Devre Modeli" olarak bilinen önemli bir çalışma ile 

atılmıştır. Bu çalışma, yapay sinir ağlarının temelini oluşturarak yapay zeka alanının 

gelişimine önemli katkılar sağlamıştır. McCulloch ve Pitts, sinir hücrelerinin (nöronların) 

karmaşık etkileşimlerini basit matematiksel ve mantıksal kurallarla açıklamayı 

amaçlamışlardır (75). 

Günümüzde yapay zekanın temelleri, Alan Turing'in geliştirdiği ve şifreli mesajları 

çözme yeteneğine sahip bir makineye dayandırılmaktadır. İngiliz matematikçi Turing, 

1950 yılında bu makineyi geliştirerek yapay zeka alanındaki önemli bir adımı atmıştır. 

Turing ayrıca, bir makinenin insan zekasını ne ölçüde taklit edebileceğini değerlendiren 

ve bilgisayarların zeka seviyesini ölçmeye yönelik bir yöntem olan "Turing Testi"nin de 

mucidi olarak bilinir.1950 yılında Turing, "Makineler düşünebilir mi?" sorusunu temel 

alan bir makale yayınlamış ve bu çalışmasında, "Eğer bir insan mevcut bilgileri 

kullanarak karar verebiliyor veya bir problem çözebiliyorsa, makineler neden bunu 

yapamasın?" sorusunun yanıtını aramıştır. Bu fikirler, günümüzde sıkça kullanılan 

"Turing Testi" kavramının doğuşuna zemin hazırlamıştır (76,77).                    

 

Şekil 2.1. Turing Test (78) 

https://paperpile.com/c/ArBh64/ZJ3H
https://paperpile.com/c/ArBh64/ky10
https://paperpile.com/c/ArBh64/ZKRR+UHXZ
https://paperpile.com/c/ArBh64/O0Q0
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Yapay zeka terimi ilk kez 1955 yılında John McCarthy tarafından ortaya atılmış ve 1956 

yılında düzenlenen Dartmouth Konferansı'nda kullanılmıştır. Bu konferans, yapay 

zekanın yeni bir bilim alanı olarak gündeme gelmesini sağlamış ve alanın bilimsel bir 

nitelik kazanmasına öncülük etmiştir. Yapay zekanın doğuşu olarak kabul edilen 

Dartmouth Konferansı, bu alanda çalışan birçok araştırmacıyı bir araya getirmiştir. 

John McCarthy, Dartmouth Konferansı’nda yapay zeka terimini, ‘‘insan benzeri zeki 

makineler ve bilgisayar programları geliştirme bilimi ve mühendisliği’’ olarak 

tanımlamıştır. Yapay zekanın gelişimi ve teknolojik ilerlemeler, bu alanın farklı 

sektörlerde kullanılmasını sağlamış, özellikle tıp gibi kritik alanlarda önemli 

uygulamaların ortaya çıkmasına yol açmıştır (79). 

Yapay zekanın tıp alanında uygulanabilirliğini göstermek için geliştirilen ilk modellerden 

biri, CASNET (Causal Associational Network) modeli temel alınarak glokom hastalığı 

için bir konsültasyon programının geliştirilmesidir. 1976 yılında Nevada’da düzenlenen 

Oftalmoloji Akademisi toplantısında resmi olarak tanıtılan bu model, nedensel-ilişkisel 

bir ağ yapısına sahip olup, model oluşturma, konsültasyon ve bir veritabanından oluşan 

üç farklı programı içermektedir (80). 

1950'lerde ortaya çıkan yapay zeka kavramını, 1980'lerde makine öğrenimi teriminin 

tanımlanması takip etmiş, ardından yapay sinir ağları ve derin öğrenme gibi alt teknikler 

gündeme gelmiştir. Şekil 2.2' de, yapay zeka ve bu alt teknikler arasındaki ilişki bir Venn 

diyagramı ile görselleştirilmiştir (81). 

 

Şekil 2.2. Yapay zeka, makine öğrenimi, yapay sinir ağları ve derin öğrenme arasındaki 

ilişki (81) 

https://paperpile.com/c/ArBh64/WaBf
https://paperpile.com/c/ArBh64/SPSN
https://paperpile.com/c/ArBh64/g80i
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2.2.1. Makine Öğrenimi  

Makine öğrenimi, ilk kez 1959 yılında Arthur Samuel tarafından tanımlanmış olup, yapay 

zekanın bir alt dalı olarak bir veri kümesini bilgisayar algoritmalarıyla eğiterek 

öğrendiklerini tahmin süreçlerinde kullanmayı amaçlar. Makine öğreniminde kullanılan 

algoritmalar, büyük miktarda manuel olarak sağlanan verileri analiz ederek, bu verilerden 

öğrenip doğru ve spesifik yanıtlar üretmek amacıyla geliştirilmiştir. Bu süreç, 

algoritmanın içindeki parametrelerin ayarlanmasıyla giriş ve çıkış verileri arasında uyum 

sağlanarak bilgisayarın doğru genellemeler yapabilmesine olanak tanır. 

Örneğin, bir makine öğrenme algoritması, radyologlar tarafından normal veya anormal 

olarak sınıflandırılan binlerce görüntüyü analiz ederek eğitildiğinde, maksillofasiyal 

bölgede bulunan bir lezyonu normal veya anormal olarak belirleyebilir ya da mevcut bir 

lezyonu tespit edebilir. Makine öğrenimi algoritmaları, daha fazla veri ile karşılaştıkça 

kendini geliştirir ve bu sayede daha iyi analiz yaparak yenilikçi çözümler üretebilir (81–

83). 

Makine öğrenimi, dört temel kategoride değerlendirilir. Bu sınıflandırma, makine 

öğreniminin bir alt dalı olan derin öğrenme stratejileri için de geçerli bir yaklaşımdır (84). 

Denetimli öğrenme, makine öğrenimi alanında sıkça kullanılan bir yöntem olup, bir girdi 

ile bir çıktı arasındaki ilişkiyi örnek girdi-çıktı çiftlerine dayanarak öğrenen bir 

yaklaşımdır. Bu yöntem, etiketlenmiş bir eğitim veri seti kullanarak bir fonksiyon 

oluşturmayı ve bu fonksiyonu, yeni girdiler için doğru sonuçları tahmin etmek amacıyla 

kullanmayı hedefler. 

Denetimli makine öğrenimi algoritmaları, dış yardım gerektirir ve bu süreçte girdi veri 

seti, eğitim ve test veri seti olmak üzere ikiye ayrılır. Eğitim veri seti, algoritmanın tahmin 

edilmesi veya sınıflandırılması gereken çıktı değişkenini öğrenmesine olanak tanır. 

Algoritmalar, eğitim veri setinden desenleri öğrenerek, bu bilgiyi test veri setinde tahmin 

veya sınıflandırma yapmak için uygular (85,86). 

Denetimsiz öğrenme, modelin eğitilmesi için etiketlenmemiş verilerin kullanıldığı bir 

yöntemdir. Bu yöntemde model, veriler arasındaki içsel özelliklere dayanarak gruplar 

oluşturur ve bu gruplamalardan anlamlı çıkarımlar yapmayı hedefler. Makine öğrenimi 

https://paperpile.com/c/ArBh64/OWmB+g80i+RyMt
https://paperpile.com/c/ArBh64/OWmB+g80i+RyMt
https://paperpile.com/c/ArBh64/4jja
https://paperpile.com/c/ArBh64/eyFa+ACj2
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algoritmaları, veriler arasındaki ilişkileri keşfederek, belirli görevlerin çözümüne 

yardımcı olabilecek yapılar geliştirmeyi amaçlar. 

Ancak denetimsiz öğrenme, uygulamada başarılı sonuçlar elde etmenin zor olduğu bir 

yöntemdir. İstenilen başarıya ulaşılabilmesi, yeterli ve uygun bir veri setinin mevcut 

olmasına bağlıdır. Modelin, verilerin içsel değişkenliklerini doğru bir şekilde analiz 

ederek anlamlı örüntüler keşfetmesi, yöntemin etkinliğini belirleyen önemli bir faktördür 

(84). 

Yarı Denetimli Öğrenme, gerçek dünyada, etiketli verilerin az, etiketlenmemiş verilerin 

ise bol olduğu durumlarda faydalıdır. Amaç, yalnızca etiketli verilerle elde edilenden 

daha iyi tahmin sonuçları üretmektir (87). 

Pekiştirmeli Öğrenme, pekiştirmeli öğrenme, yazılım ve makinelerin çevreden aldığı 

ödül veya cezalara dayanarak en uygun davranışı öğrenmesini sağlayan bir yöntemdir. 

Robotik, otonom sürüş, üretim ve lojistik gibi karmaşık alanlarda verimliliği artırmak için 

kullanılır ancak temel sorunlar için tercih edilmez (84). 

2.2.2. Yapay Nöral Ağlar (Artificial Neural Network-ANN) 

Beyindeki sinir hücrelerinin etkileşimlerinden ilham alan bu yapılar, karmaşık veri 

setlerini analiz ederek desen tanıma, sınıflandırma ve tahmin gibi çeşitli görevlerde etkili 

bir şekilde kullanılabilir (88,89). 

Yapay sinir ağları, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek geliştirilmiş hesaplamalı analiz 

araçlarıdır. Paralel işlem yapabilen ve nöron olarak adlandırılan, birbiriyle yüksek 

derecede bağlantılı bilgisayar işlemcilerinden oluşan bir ağ yapısına sahiptirler (90). Bu 

ağların temel amacı, insan beyninin işlevlerini taklit eden yapılar oluşturmaktır (91). 

Biyolojik sinir hücreleri ile yapay sinir ağları arasındaki benzerlikler, Şekil 2.3’te 

görselleştirilmiştir. 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/4jja
https://paperpile.com/c/ArBh64/kOIt
https://paperpile.com/c/ArBh64/4jja
https://paperpile.com/c/ArBh64/rTwc
https://paperpile.com/c/ArBh64/tTiq
https://paperpile.com/c/ArBh64/XxMC
https://paperpile.com/c/ArBh64/Nnz8
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Şekil 2.3. (A) Biyolojik sinir hücresi; (B) yapay sinir hücresi; biyolojik sinaps; (D) yapay 

sinir ağı sinapsları (92)  

Tablo 2.1. Biyolojik sinir sistemi bileşenleri ve yapay sinir ağlarındaki eşdeğerleri (93) 

 

Yapay sinir hücresi, biyolojik sinir hücresinin yapısını ve işlevlerini taklit ederek veri 

işleme ve öğrenme süreçlerini gerçekleştiren bir yapıdır. Biyolojik sinir sistemi unsurları 

ve yapay sinir sistemindeki karşılıkları Tablo 2.1’de sunulmuştur. Bu tabloda, biyolojik 

sinir sistemi bölümlere ayrılarak her bir bileşenin yapay sinir ağı sistemindeki karşılığı 

belirtilmiştir. Her bir bileşen, yapay sinir hücresinin bilgi alması, bu bilgiyi işlemesi ve 

anlamlı bir sonuç üretmesi için önemli bir role sahiptir (89).  

 

Şekil 2.4. Yapay nöral birim (94) 

https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
https://paperpile.com/c/ArBh64/tTiq
https://paperpile.com/c/ArBh64/EUoO
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Yapay sinir ağlarında, her bir nöron belirli giriş değerlerini alır, ağırlıklarla çarpıp 

toplama fonksiyonuna tabi tutar ve ardından bir aktivasyon fonksiyonuna sokarak çıktıyı 

üretir (Şekil 2.4). Böylece, ağın öğrenme süreci veri girişleri ve ağırlık güncellemeleriyle 

şekillenir (94). 

Girdiler: Girdiler, biyolojik sinir hücrelerinde olduğu gibi çekirdeğe iletilerek işlenir. 

Ağırlıklar (w1, w2, …, wn): Girdilerin işlenmesinde kullanılan ve öğrenme sürecinde 

ayarlanan parametrelerdir. Girdiler, çekirdeğe ulaşmadan önce ağırlıklarıyla çarpılarak 

sinir hücresine iletilir ve hatayı minimize etmek için optimize edilir. Toplama 

Fonksiyonu (∑): Hücreye gelen girdileri ağırlıklarıyla çarpıp toplayarak net girdiyi 

hesaplar. En sık kullanılan fonksiyon, ağırlık toplama fonksiyonudur ve hücrenin 

uyarılma seviyesini belirler. Aktivasyon Fonksiyonu: Genellikle doğrusal olmayan 

fonksiyonlar kullanılarak ağın karmaşık ilişkileri öğrenmesi sağlanır. Örneğin, sigmoid, 

tanjant hiperbolik ve eşik fonksiyonları gibi farklı aktivasyon fonksiyonları mevcuttur. 

Çıktılar: Aktivasyon fonksiyonunun ürettiği sonuç, sinir hücresinin çıktısıdır. Bu çıktı 

ya dış dünyaya aktarılır ya da diğer hücrelerde kullanılmak üzere ağa iletilir. Bir hücre, 

tek bir çıktıyı birden fazla hücreye iletebilir (95,96). 

2.2.3. Nöral Ağların Yapısal Özellikleri  

Tek katmanlı yapay sinir ağları, basit nöral ağ yapısıdır. Bu tür ağlarda yalnızca girdi 

ve çıktı katmanları bulunur, bu sayede girdiler doğrudan çıktılarla ilişkilendirilerek basit 

bir doğrusal model oluşturulur. Tek katmanlı ağlar, genellikle temel modelleme ve 

sınıflandırma problemleri için tercih edilmektedir. Tek katmanlı yapay sinir ağı modeli 

Şekil 2.5’te gösterilmiştir (93). 

                            

Şekil 2.5. Basit yapay nöral ağ (93) 

https://paperpile.com/c/ArBh64/xbsr+Xtn0
https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
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Çok katmanlı yapay sinir ağları, girdi katmanı, bilgiyi alır ve işleme katılmadan diğer 

katmanlara iletir. Gizli katmanlar ise önceki katmanlardan gelen bilgileri işler ve daha 

karmaşık ve soyut özelliklerin öğrenilmesini sağlar. Çıkış katmanı, işlenmiş bilgiyi 

sonuca dönüştürür. Bu çok katmanlı yapı, derin öğrenme ve karmaşık görevlerin 

çözümünde etkili bir şekilde kullanılmaktadır (93,97). Çok katmanlı yapay sinir ağı 

modeli Şekil 2.6’te gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.6. Karmaşık yapılı nöral ağ (93) 

İleri beslemeli (doğrusal) yapay sinir ağları, verilerin girişten çıkışa doğru tek yönde 

aktığı, geri besleme döngüsü içermeyen bir ağ yapısıdır (Şekil 2.7). Bu ağlar, hızlı yanıt 

verme özelliğiyle öne çıkar. Veriler, giriş katmanında işlenip sonraki katmanlara aktarılır 

ve katman sayısı ile nöron sayısı probleme göre belirlenir. Statik bir yapıya sahip olan bu 

ağlarda, bağlantı ağırlıkları eğitim sırasında ayarlanabilir, ancak geri besleme 

olmadığından sabit kalır (98,99). 

Geri beslemeli (döngüsel) sinir ağları, bu ağlar, dinamik hafıza özelliği sayesinde 

yalnızca mevcut girişlere değil, önceki girişlere de bağlı olarakta işlem yapar. Bu özellik, 

geçmiş ve mevcut verileri bir arada işleyerek tahmin doğruluğunu artırır (99,100). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/achB+WxOD
https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
https://paperpile.com/c/ArBh64/0c0L+AXv5
https://paperpile.com/c/ArBh64/AXv5+VDmf
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Şekil 2.7. Doğrusal ve döngüsel yönlü ağ modelleri (93) 

2.2.4. Derin Öğrenme (Deep Learning) 

Derin öğrenme, büyük veri kümelerinden otomatik olarak bilgi çıkarma sürecini 

gerçekleştiren bir makine öğrenimi alt dalıdır ve yapay sinir ağları gibi karmaşık 

matematiksel modellerden faydalanır. Bu yöntem, bilgisayarların belirli görevleri yerine 

getirebilmesi için çok katmanlı yapay sinir ağları aracılığıyla karmaşık desenleri ve 

bağlantıları öğrenmelerini sağlar. Genellikle yüksek düzeyde temsil kapasitesine sahip 

olan bu çok katmanlı ağlar, derin öğrenme tekniklerinin temelini oluşturur (101,102). 

Geoffrey Hinton ve çalışma arkadaşlarının 2006 yılında yaptığı araştırmalar, çok 

katmanlı yapay sinir ağlarının daha verimli şekilde eğitilebileceğini göstermiştir. Bu 

çalışma, derin öğrenme kavramının temellerini atmış ve yapay zeka alanındaki 

gelişmeleri önemli ölçüde hızlandırmıştır (102). 

Derin öğrenme, yapay zeka alanında yıllardır çözülmesi zor olan sorunların üstesinden 

gelmede önemli ilerlemeler sağlamıştır. Yüksek boyutlu verilerde karmaşık yapıları 

keşfetme konusundaki başarısıyla birçok alanda kullanılmaktadır. Görüntü ve konuşma 

tanıma gibi alanlarda kullanımının yanı sıra, ilaç moleküllerinin aktivitesini tahmin etme, 

beyin devrelerini modelleme ve DNA mutasyonlarının gen ifadesi üzerindeki etkilerini 

öngörme gibi birçok alanda üstün performans göstermiştir. Ayrıca, doğal dil anlama, 

duygu analizi ve dil çevirisi gibi görevlerde de çarpıcı sonuçlar elde etmiştir (103). Derin 

öğrenme, doğrudan verilerden öğrenme prensibini benimseyerek, geleneksel makine 

öğrenimi yöntemlerinden ayrılır. Geleneksel makine öğrenimi genellikle önceden 

tanımlanmış özellikler veya kurallar doğrultusunda modeller geliştirirken, derin öğrenme 

bu özellikleri verilerden otomatik olarak çıkarma kabiliyetine sahiptir (104). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
https://paperpile.com/c/ArBh64/brcX+HWuN
https://paperpile.com/c/ArBh64/HWuN
https://paperpile.com/c/ArBh64/elPj
https://paperpile.com/c/ArBh64/Ydx0
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Derin öğrenme, verilerden otomatik olarak öğrenme sürecini gerçekleştiren bir yapay 

zeka alanıdır. Bu yöntem, verilerin temsillerinden öğrenmeye dayanır ve alt düzey 

özelliklerden üst düzey özellikler türeterek hiyerarşik bir yapı oluşturur. Bu yapı, derin 

öğrenme modellerinin karmaşık veri ilişkilerini daha iyi anlamasını sağlar. Geleneksel 

makine öğrenimi algoritmalarından farklı olarak, derin öğrenme yöntemlerinde veri 

miktarı arttıkça algoritmanın performansı ve doğruluk oranı genellikle artar. Daha geniş 

ve çeşitli veri setleri üzerinde eğitilen derin öğrenme modelleri, daha doğru ve 

genelleştirilebilir tahminler yapma kapasitesine sahiptir (105). 

Derin öğrenme, büyük ölçekli verileri modellemek için birden fazla işlem katmanı ve 

karmaşık yapılar kullanır. Bu özellikleriyle, makine öğrenimi mimarilerinden farklı 

olarak, doğrusal olmayan birden fazla dönüşüm içerir. Derin öğrenme mimarileri, farklı 

veri türlerini temsil edebilmek için çeşitli tasarımlara sahiptir ve bu çeşitlilik, farklı veri 

kaynaklarına uyum sağlamak için kullanılabilir (106). 

Yaygın olarak kullanılan derin öğrenme mimarileri şunlardır: Evrişimli Sinir Ağları 

(ESA, Convolutional Neural Networks - CNN), Tekrarlayan Sinir Ağları (TSA, 

Recurrent Neural Networks - RNN), Derin Otomatik Kodlayıcılar, Kısıtlı Boltzmann 

Makineleri, Uzun-Kısa Süreli Hafıza (UKSH, Long Short-Term Memory - LSTM) ve 

Derin İnanç Ağları. 

ESA, derin öğrenme yapıları arasında en yaygın kullanılan modellerden biridir. Özellikle 

sınıflandırma ve nesne tespiti gibi görevlerde etkili bir şekilde kullanılmaktadır. Bu ağlar, 

giriş verisindeki özellikleri belirlemek amacıyla birden fazla katman kullanır ve son 

olarak sınıflandırma katmanı ile öğeleri gruplandırır (107,108). 

2.2.5. Derin Öğrenme Mimarileri  

2.2.5.1. Evrişimli Sinir Ağları (ESA, Convolutional Neural Networks-CNN) 

CNN, ilk kez LeCun ve arkadaşları tarafından geliştirilmiş ve LeNet adıyla tanıtılmıştır. 

Gradyan temelli bir yaklaşımı benimseyen bu ağlar, çok katmanlı ve ileri beslemeli yapay 

sinir ağları olarak tasarlanmıştır (109). Görsel kortekste, temel desenlere tepki veren basit 

hücreler ve bu desenleri daha karmaşık formlara dönüştüren karmaşık hücrelerden oluşan 

bir hiyerarşi bulunur. Bu güçlü görsel işleme sistemini taklit eden CNN'ler, yerel bağlantı, 

https://paperpile.com/c/ArBh64/1ZcH
https://paperpile.com/c/ArBh64/VTto
https://paperpile.com/c/ArBh64/sfIM+p7io
https://paperpile.com/c/ArBh64/aA1O
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konumdan bağımsızlık ve yerel değişimlere karşı dayanıklılık gibi üç temel prensibe 

dayanır (103,110). 

CNN mimarisi, birbirini takip eden katmanlardan oluşan bir yapıya sahiptir. Bu yapılar, 

yerel özellikleri tanımlayıp birleştirerek karmaşık desenleri öğrenir ve tanır. CNN'ler, 

uzamsal bilgileri analiz etme kabiliyetiyle biyomedikal görüntüleme ve biyoinformatik 

gibi alanlarda geniş bir kullanım potansiyeline sahiptir. Genomik motif tanımlama, omiks 

verilerdeki etkileşimlerin analizi ve biyomedikal sinyallerin değerlendirilmesi gibi 

uygulamalarda başarıyla kullanılmaktadır. Önümüzdeki yıllarda CNN'lerin bu 

alanlardaki etkisinin artarak devam edeceği öngörülmektedir (111). 

Evrişimli Sinir Ağlarının Katmanları 

Giriş Katmanı: Bu katman, ESA'nın ilk aşamasını oluşturur ve veriler bu katmanda ham 

haliyle ağa aktarılır. Giriş görüntü boyutu, modelin başarımı açısından kritik bir rol oynar. 

Giriş boyutunun yüksek seçilmesi bellek ihtiyacını, eğitim süresini ve test süresini 

artırabilir, ancak ağ başarısını olumlu etkileyebilir. Düşük boyutlu giriş ise bellek 

kullanımını ve işlem süresini azaltırken ağ performansını düşürebilir. Bu nedenle, görüntü 

analizi için hem hesaplama maliyeti hem de ağ başarımını dengeleyecek uygun bir giriş 

boyutu belirlenmelidir (112). 

Evrişim Katmanı: Evrişim katmanı, CNN'lerin temel yapı taşıdır ve girdi verisinden 

belirgin özelliklerin çıkarılmasını sağlar. Bu işlem, filtreler kullanılarak verinin daha 

küçük matrislere dönüştürülmesini ve önemli özelliklerin ön plana çıkarılmasını mümkün 

kılar. Görüntü işleme alanında yüksek doğruluk ve performans sunarak derin öğrenme 

modellerinin en kritik bileşenlerinden biri haline gelmiştir (113). 

Aktivasyon katmanı: Bu katmanda, ReLU (Rectified Linear Unit), tanh ve sigmoid gibi 

aktivasyon fonksiyonları kullanılarak, evrişim katmanından gelen doğrusal (lineer) 

verinin doğrusal olmayan (non-lineer) bir forma dönüştürülmesi sağlanır. ReLU 

aktivasyon fonksiyonları, tanh ile kıyaslandığında derin evrişimli sinir ağlarının çok daha 

hızlı çalışmasını mümkün kılar. Bu hız avantajı nedeniyle ReLU, ESA mimarilerinde 

sıklıkla tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur (114,115). 

Havuzlama Katmanı: Havuzlama katmanı, evrişimli sinir ağlarında yaygın olarak 

kullanılan ve genellikle aktivasyon katmanlarından sonra yer alan bir bileşendir. Bu 

katmanın temel amacı, girdi boyutlarını küçülterek ağın hesaplama yükünü ve bellek 

https://paperpile.com/c/ArBh64/Jwey+elPj
https://paperpile.com/c/ArBh64/Gtiq
https://paperpile.com/c/ArBh64/0ZNg
https://paperpile.com/c/ArBh64/3wg9
https://paperpile.com/c/ArBh64/qkWB+esfg
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ihtiyacını azaltmaktır. Havuzlama işlemleri sırasında bazı veri kayıpları yaşansa da bu 

durum modelin aşırı ezberlemesini önleyerek eğitim verisine bağımlılığını azaltır. 

Böylece modelin genelleme yeteneği artırılarak farklı veri setlerinde daha iyi performans 

göstermesi sağlanır (116). 

Tam bağlı katman: Bu katman, kendisinden önceki katmandaki tüm nöronlara bağlıdır. 

Tam bağlantılı katmanın sayısı, kullanılan mimariye göre farklılık gösterebilir. Bu 

katmanda her bir nöron, önceki katmandaki tüm nöronlarla bağlantı kurar. Bu yoğun 

bağlantı yapısı nedeniyle tam bağlantılı katman olarak adlandırılır (112). 

Seyreltme katmanı: ESA'nın büyük veriyle eğitimi sırasında zaman zaman ezberleme 

eğilimine girebileceği durumların önüne geçmek için kullanılan bir yöntemdir. Bu 

katman, ağın bazı düğümlerini rastgele devre dışı bırakarak çalışır. Bu yöntem, ağın 

gereksiz detaylara odaklanmasını engeller ve daha genelleştirilebilir, sağlam bir öğrenme 

süreci sağlamasına yardımcı olur (117). 

Sınıflandırma katmanı: Sınıflandırılacak nesne sayısına eşit bir çıkış değeri üretir. 

Örneğin, eğer ağın 10 farklı nesneyi sınıflandırması gerekiyorsa, sınıflandırma 

katmanında 10 çıkış birimi bulunur. Bu katman, her sınıf için olasılık değerlerini içeren 

bir vektör oluşturur ve bu yapı, farklı nesnelerin doğru bir şekilde sınıflandırılmasını 

sağlar (112). 

2.2.5.2. Yinelenen Nörol Ağları (Recurrent Neural Networks-RNN) 

RNN, birimler arasındaki yönlendirilmiş döngüler sayesinde dinamik zamansal davranış 

sergileyebilen yapay sinir ağı modelleridir (Şekil 2.8). Bu yapılar, girdilerin rastgele 

dizilerini işleyebilmek için ağın kendi iç durumunu ve belleğini kullanır. RNN'lerin temel 

amacı, sıralı bilgileri işleyerek anlam çıkarmaktır. RNN'lerin tekrarlayan olarak 

adlandırılmasının nedeni, bir dizinin her öğesini (örneğin bir cümledeki kelimeler) önceki 

çıktılara dayanarak işlemesidir. Bu yapı, özellikle doğal dil işleme (NLP) ve zaman 

bağımlı veriler için oldukça etkilidir (118). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/8ckJ
https://paperpile.com/c/ArBh64/0ZNg
https://paperpile.com/c/ArBh64/NcQI
https://paperpile.com/c/ArBh64/0ZNg
https://paperpile.com/c/ArBh64/BC97
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Şekil 2.8. Yinelenen nöral ağ modeli (107) 

2.2.5.3. Derin Otomatik Kodlayıcılar 

Derin öğrenme mimarilerinden biri olan derin otomatik kodlayıcılar, denetimsiz öğrenme 

algoritmalarını kullanan sistemlerdir. Bu ağlar, problem çözümüne yönelik gerekli 

özniteliklerin veriden otomatik olarak çıkarılması ve veri boyutunun en az kayıpla 

sıkıştırılarak azaltılması amacıyla geliştirilmiştir. Yüz ve ses tanıma gibi alanlarda, ayrıca 

sinyal gürültüsünü temizleme işlemlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır (101). Şekil 

2.9’da derin otomatik kodlayıcı mimarisi görülmektedir. 

 

Şekil 2.9. Derin otomatik kodlayıcı mimarisi (108) 

2.2.5.4. Kısıtlı Boltzmann Makineleri 

Boltzmann Makineleri, ilk kez 1986 yılında "Harmonium" adıyla ortaya atılmış, ancak 

uzun bir süre sonra, 2006 yılında Geoffrey Hinton ve ekibi tarafından hızlı bir öğrenme 

algoritması olarak öne çıkarılmıştır (118). Regresyon, sınıflandırma, modelleme ve boyut 

indirgeme gibi çeşitli alanlarda kullanılabilen bir derin öğrenme tekniğidir. Bu yöntem 

genellikle girdi ve gizli katmanlardan oluşan iki katmanlı bir yapı kullanır (Şekil 2.10). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/sfIM
https://paperpile.com/c/ArBh64/brcX
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Her bir düğüm, bir nöronu temsil eder ve hesaplamalar bu nöronlar üzerinden 

gerçekleştirilir. Girdi katmanındaki her düğüm, gizli katmandaki diğer düğümlerle 

bağlantılıdır, ancak aynı katmandaki düğümler arasında herhangi bir bağlantı bulunmaz 

(107). 

 

Şekil 2.10. Kısıtlı boltzmann makineleri (107) 

2.2.5.5. Long-Short/Term Memory (LSTM) 

LSTM ağları, uzun vadeli bağımlılıkları öğrenme kapasitesine sahip, özel bir tür 

tekrarlayan sinir ağıdır. Bu ağlar, bilgileri uzun süreli olarak saklama yeteneğiyle 

tasarlanmıştır. LSTM modelleri, zamansal bağımlılıkları öğrenme ve karmaşık çok 

değişkenli dizileri doğru bir şekilde modelleme konusunda oldukça etkilidir. Aynı 

zamanda, geçmiş bilgileri mevcut veriye entegre etmenin ve gelecekteki bilgileri tahmin 

etmenin güçlü bir yöntemidir (119). 

2.2.5.6. İnanç Tabanlı Derin Öğrenme Modelleri (Deep Belief Networks)  

Geoffrey Hinton tarafından geliştirilen Derin İnanç Ağları (DBN), ardışık olarak eklenen 

RBM katmanlarından oluşur (Şekil 2.11). Her RBM, bir önceki ve bir sonraki katmanla 

bağlantılıdır, ancak aynı katmandaki düğümler arasında yatay iletişim bulunmaz. 

DBN'ler, görüntü tanıma ve veri üretimi gibi uygulamalarda kullanılır (102). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/sfIM
https://paperpile.com/c/ArBh64/sfIM
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Şekil 2.11. İnanç tabanlı derin öğrenme modelleri (107) 

2.2.6. Derin Öğrenme Modelleri  

LeNet  

LeNet-5, 1989 yılında Yann LeCun ve ekibi tarafından tanıtılmış bir mimaridir. CNN 

modellerinin öncülerinden biri olarak geliştirilen bu model, elle yazılmış posta kodlarını 

tanımada kullanılmış ve mektuplar üzerindeki testlerde başarılı sonuçlar elde etmiştir. 

Modelin sınıflandırma doğruluğu %90 seviyelerine ulaşmış, bu da evrişimli sinir 

ağlarının gerçek dünya uygulamalarında kullanılabileceğini göstermiştir. 

LeNet-5, giriş katmanı hariç toplam yedi katmandan oluşmaktadır. Her bir katman, eğitim 

sürecinde ayarlanabilir parametreler içerir. Model, 32x32 piksel boyutunda bir görüntüyü 

giriş olarak alır. CNN'lerin temel yapı taşlarından biri olan LeNet-5, tanıtıldığı dönemde 

uygun donanım eksikliği, özellikle de grafik kartlarının yetersizliği nedeniyle geniş bir 

kullanıcı kitlesine ulaşamamıştır (120). 

AlexNet 

AlexNet, Alex Krizhevsky ve ekibi tarafından 2012 yılında tanıtılmış bir modeldir. 

AlexNet, bazıları tam bağlantılı katmanlarla takip edilen beş evrişim katmanı ve üç tam 

bağlantılı katmandan oluşur. Daha fazla katman kullanılması, performans açısından 

önemli bir avantaj sağlamış ancak yüksek miktarda kaynak gerektirmiştir. Bu mimari, 

derin ve geniş evrişimli sinir ağlarının önemini ortaya koyarak önceki yöntemlere kıyasla 

daha üstün bir performans göstermiş ve derin öğrenme alanında önemli bir dönüm noktası 

olarak kabul edilmiştir (101,120). 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/sfIM
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GoogLeNet 

GoogLeNet, 22 katmanlı bir derin öğrenme mimarisi olup Inception v1 olarak da bilinir. 

2014 yılında Google tarafından tanıtılan model, aynı yıl ImageNet yarışmasını %6,7'lik 

hata oranıyla kazanmıştır. GoogLeNet'in en önemli yeniliklerinden biri, farklı 

boyutlardaki filtrelerle paralel olarak çalışan "Inception modülleri"dir. Bu modüller, 

farklı ölçeklerdeki nesneleri sınıflandırmayı kolaylaştırmak için tasarlanmıştır. Model, 

verimliliği artırmak ve kaynak kullanımını azaltmak için boyut indirgeme özellikleriyle 

donatılmıştır. Toplamda dokuz Inception modülü içeren GoogLeNet, derin öğrenme 

alanında önemli bir adım olmuştur (121). 

VGGNet (Visual Geometry Group Network) 

VGGNet, Oxford Görsel Geometri Grubu ve DeepMind araştırmacıları tarafından 

geliştirilen bir evrişimli sinir ağıdır. 16-19 katmanlı derin yapısıyla, 2014 ImageNet 

yarışmasında konumlandırma görevinde birinci, sınıflandırmada ise ikinci olmuştur. 

VGGNet, aynı boyuttaki evrişim çekirdeklerini yeniden kullanan blok tabanlı bir yapı 

kullanır ve bu yaklaşım daha karmaşık görsel özelliklerin öğrenilmesini sağlar. Ancak, 

büyük boyutu nedeniyle hesaplama hızı düşüktür. Bu modüler yapı, derin sinir ağlarının 

tasarımında yeni bir standart haline gelmiştir (122). 

ResNet (Residual Neural Network) 

ResNet, 2015 yılında Kaiming He ve ekibi tarafından atlama bağlantıları ve grup 

normalizasyonu (batch normalization) kullanılarak geliştirilmiş ve aynı yıl düzenlenen 

ILSVRC ImageNet yarışmasını kazanarak %3.6 gibi düşük bir hata oranı elde etmiştir. 

Bu oran, insanların %5-%10 aralığındaki hata oranlarıyla kıyaslandığında, ResNet’in 

görsel tanıma alanında insan seviyesini aştığını göstermektedir. 152 katmanlı bir yapıya 

sahip olan ResNet, daha önceki mimarilere kıyasla hem derinlik hem de performans 

açısından önemli bir ilerleme kaydetmiştir. Atlama bağlantıları, modeli daha hızlı 

yakınsama ve daha yüksek doğruluk için optimize etmiş, aynı zamanda yansıtılmış 

görüntü sonlandırma gibi uygulamalarda da etkileyici başarılar sağlamıştır (107,121). 

 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/Cbwi
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YOLO (You Only Look Once) 

Nesne tespiti için geliştirilmiş olan YOLO, hızlı ve etkili bir tek aşamalı modeldir. Derin 

öğrenme yöntemleri arasında yaygın ve popüler hale gelen bu model, 2015 yılında 

Redmon ve ekibi tarafından tanıtılmıştır. Temel avantajları, modelin kompakt yapısı ve 

hızlı hesaplama kabiliyetine dayanır. Bu algoritma, sinir ağı üzerinden doğrudan 

sınırlayıcı kutuların (bounding box) konumunu ve sınıfını tahmin ederek, görüntü veya 

video gibi girdilerde nesne tespiti yapabilir. YOLO, nesnelerin genel bir görüntü içinde 

global olarak algılanmasını sağlar ve bu da arka planın yanlışlıkla nesne olarak 

tanımlanması hatalarını azaltır. YOLO mimarisi, 24 evrişim katmanı ve ardından iki tam 

bağlantılı katmandan oluşur. Model, ızgara hücreleri içinde birden fazla sınırlayıcı kutu 

tahmin eder ve en yüksek Intersection Over Union (IOU) değerine sahip kutuyu seçerek 

tespiti gerçekleştirir. Bu yöntem, hızlı ve gerçek zamanlı nesne tespiti sağlamasıyla öne 

çıkar (123). 

YOLO serisi, gerçek zamanlı nesne tespitinde devrim yaratarak bugüne kadar yaklaşık 

bir düzine varyant geliştirilmiştir. Bu varyantlar arasında, hız, doğruluk ve verimlilik 

dengesi açısından YOLOv5 ve YOLOv8 öne çıkmaktadır (124). 

YOLOv5, 2020 yılında Ultralytics kurucusu Glen Jocher tarafından tanıtılmış, nesne 

tespiti alanında önemli bir yenilik olarak öne çıkmıştır. Darknet mimarisi yerine PyTorch 

kullanılarak geliştirilen YOLOv5, kullanım kolaylığı, yüksek performansı ve esnekliği 

ile dikkat çekmiştir. PyTorch tabanlı yapısı, önceki sürümlere kıyasla daha hızlı 

çalışmasını sağlar. YOLOv5, nesne tespiti görevlerinde etkinliğini artırmak için Cross-

Stage Partial (CSP) Net ve Hızlı Uzamsal Piramit Havuzlama (SPPF) gibi teknolojilerden 

yararlanır. CSPNet, ağın verimliliğini artırırken hesaplama maliyetlerini düşürürken, 

SPPF, farklı ölçeklerde özellik çıkarımını optimize eder. YOLOv5, gerçek zamanlı nesne 

tespiti, araç ve yaya tespiti gibi uygulamalarda tercih edilen güçlü bir modeldir (125). 

YOLOv5'in ayrıntılı mimarisi Şekil 2.12’de gösterilmektedir.  

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/FxTI
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Şekil 2.12. YOLOv5 mimarisi (126) 

YOLOv8, Ocak 2023'te Ultralytics tarafından tanıtılan YOLO ailesinin en yeni üyesidir. 

Önceki sürümlere kıyasla donanım verimliliği ve mimari reformlar sayesinde yüksek 

performans gösteren YOLOv8’in temel yeniliklerinden biri, daha yüksek çıkarım hızına 

sahip olması ve kısıtlı uç cihazlarda etkili bir şekilde çalışabilmesidir. Bu özellik, modelin 

gerçek zamanlı uygulamalar için ideal olmasını sağlamaktadır. YOLOv8'in temel 

mimarisi, YOLOv5'te kullanılan CSPDarknet yerine C2f modülüyle güncellenmiş bir 

YOLOv8 CSPDarknet omurgasına sahiptir Ultralytics’in paylaştığı ön benchmark 

sonuçları, YOLOv8’in mimari ve verimlilik açısından ciddi bir sıçrama yaptığını 

göstermektedir (Şekil 2.13). Bu gelişmeler, YOLOv8’in nesne tespiti ve diğer 

bilgisayarla görme görevlerinde endüstriyel ve akademik uygulamalarda daha geniş bir 

kabul görmesini sağlamaktadır (127,128). 

https://paperpile.com/c/ArBh64/2lAr
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Şekil 2.13. YOLOv8 mimarisi (126) 

2.2.7. Derin Öğrenme Yöntemlerinin Diş Hekimliğinde Kullanımı 

Son yıllarda yapay zeka, diğer sektörlerde olduğu gibi diş hekimliği alanında da hızla 

gelişim göstermiştir. Diş hekimliği perspektifinden bakıldığında, yapay zeka 

uygulamaları teşhis, karar verme, tedavi planlaması ve tedavi sonuçlarının tahmini gibi 

başlıklarda sınıflandırılabilir. Bu uygulamalar arasında en yaygın olanı teşhis sürecidir. 

Yapay zeka, daha doğru ve hızlı teşhisler yaparak diş hekimlerinin iş yükünü 

hafifletmektedir. Bir yandan diş hekimleri, karar verme süreçlerinde giderek daha fazla 

bilgisayar programlarına güvenmekte, diğer yandan diş hekimliğine özel geliştirilen bu 

programlar daha zeki, hassas ve güvenilir hale gelmektedir. Yapay zeka ile ilgili 

araştırmalar, diş hekimliğinin tüm alanlarında etkisini göstermeye devam etmektedir 

(129). 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/2lAr
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Periodontoloji alanında yapay zeka, periodontitis teşhisi ve olası periodontal hastalık 

türlerinin sınıflandırılmasında kullanılmaktadır (130). Ayrıca, Krois ve arkadaşları, 

panoramik radyografilerde periodontal kemik kaybını tespit etmek için evrişimli sinir 

ağlarını kullanmıştır (131). Lee ve arkadaşları, periodontal olarak risk altında olan dişleri 

otomatik olarak tespit etmek amacıyla önerilen bir CNN algoritmasının potansiyel 

faydasını ve doğruluğunu değerlendirmiştir (132). Yauney ve araştırma ekibi, sistemik 

sağlık verilerini kullanarak geliştirdikleri bir CNN algoritmasıyla periodontal durumların 

incelenebileceğini öne sürmüştür (133). 

Ortodonti alanında yapay zeka, teşhis, tedavi planlaması ve tedavi sonuçlarının 

öngörülmesi gibi önemli süreçlerde güçlü bir araç olarak öne çıkmaktadır. Geleneksel 

olarak, maloklüzyon teşhisi ve sefalometrik analizlerde birçok değişkenin dikkate 

alınması, tedavi planlamasını karmaşık ve zaman alıcı bir süreç haline getirmektedir 

(134). Yapay zeka algoritmaları, tedavi öncesi ve sonrası yüz fotoğraflarındaki 

değişiklikleri simüle edebilmekte ve lateral sefalogramlarda iskelet desenleri ile anatomik 

referans noktalarını doğru bir şekilde belirleyerek hasta-hekim iletişimini 

kolaylaştırmaktadır (135,136). Yapay sinir ağları ile çekim gerekliliğini değerlendiren 

sistemler de geliştirilmiştir (137). Ayrıca, otomatik referans noktası belirleme ve iskelet 

sınıflandırması için derin öğrenme algoritmaları, insan uzmanlarla karşılaştırılabilir 

doğruluk seviyelerine ulaşmıştır (138,139). 

Yapay zeka, protetik diş tedavisinde son yıllarda önemli bir dönüşüm yaratmıştır. Dijital 

diş hekimliğindeki ilerlemeler, yapay zekayı protez tasarımı ve üretiminde etkili bir araç 

haline getirmiştir. Özellikle CAD/CAM teknolojisiyle entegre edilen yapay zeka, sabit ve 

hareketli protezlerin tasarım süreçlerini daha hızlı ve hassas bir şekilde 

gerçekleştirmektedir. Yapay zeka algoritmaları, diş anatomisini analiz ederek ideal kron 

veya protez tasarımlarını önerirken, hata oranlarını azaltmakta ve estetik sonuçların 

doğruluğunu artırmaktadır. Ayrıca, yapay zeka tabanlı sistemler implant yerleştirme 

süreçlerinde cerrahi rehberlerin oluşturulması ve kemik yapısının değerlendirilmesi gibi 

kritik aşamalarda kullanılmaktadır. Bu gelişmeler hem hasta memnuniyetini artırmakta 

hem de tedavi süreçlerini daha etkili ve verimli bir hale getirmektedir (140). 

Endodonti alanında yapay zeka, teşhis ve tedavi süreçlerini önemli ölçüde geliştirerek 

dikkat çekici bir kullanım alanı bulmuştur. Periapikal lezyonların, dikey kök kırıklarının 

ve kök kanal sisteminin morfolojisinin tespitinde kullanılan yapay zeka algoritmaları, diş 
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hekimlerinin karar verme süreçlerine büyük ölçüde yardımcı olmaktadır. Özellikle yapay 

sinir ağları ve derin öğrenme algoritmaları, radyografik görüntülerdeki ince detayları 

insan gözünden daha hassas bir şekilde analiz edebilir. Örneğin, yapay zeka, konik ışınlı 

bilgisayarlı tomografi (CBCT) gibi 3D görüntüleme tekniklerini kullanarak periapikal 

lezyonların doğru tespiti ve boyutlarının ölçümünde üstün başarı göstermektedir. Ayrıca, 

kök kanal tedavisinde çalışma uzunluğunun belirlenmesi gibi hassas prosedürlerde yapay 

zeka algoritmaları, daha doğru sonuçlar sunarak tedavi başarısını artırmaktadır (141). 

Yapay zekanın dental radyoloji alanındaki kullanımı, teşhis doğruluğunu artırma, görüntü 

segmentasyonunu otomatikleştirme ve tedavi planlamasını geliştirme gibi birçok yenilik 

sunmaktadır. Konvolüsyonel sinir ağları gibi derin öğrenme teknikleri, diş çürükleri, 

periodontal hastalıklar ve oral kanser gibi durumların tespitinde yüksek doğruluk 

oranlarıyla dikkat çekmektedir. Bu yöntemler, panoramik radyograflarda çürüklerin 

belirlenmesi ve CBCT kullanılarak üç boyutlu kemik segmentasyonu gibi zorlu görevleri 

başarıyla gerçekleştirmiştir. Ayrıca, otomatik diş segmentasyonu, sınıflandırma ve 

mandibula yüzey modellerinin oluşturulması gibi süreçleri hızlandırarak manuel 

müdahaleye duyulan ihtiyacı azaltmış ve hata oranını düşürmüştür. Panoramik röntgenler 

ve CBCT gibi görüntüler üzerinde yapılan analizlerde, yapay zeka modelleri küçük 

lezyonları ve doku farklılıklarını insan gözünden daha hassas bir şekilde algılayabilir 

(142,143). 

Yapay zeka, implantoloji alanında teşhis, planlama ve tedavi süreçlerini önemli ölçüde 

iyileştirme potansiyeline sahiptir. Dental implant çeşitlerinin radyografik görüntüler 

üzerinden sınıflandırılması, osteointegrasyon başarısının tahmin edilmesi ve implant 

tasarımlarının optimize edilmesi gibi uygulamalarla öne çıkmaktadır. Özellikle derin 

öğrenme yöntemleri, panoramik ve periapikal radyografilerde implant türlerini yüksek 

doğruluk oranlarıyla tanımlayabilmekte ve insan uzman performansını aşabilmektedir. 

Ayrıca, yapay zeka algoritmaları, hasta özelliklerini ve biyomekanik kriterleri dikkate 

alarak bireyselleştirilmiş implant tasarımları oluşturmakta, bu da tedavi etkinliğini ve 

uzun ömürlülüğünü artırmaktadır (144). 

2.2.7.1. Çocuk Diş Hekimliği ve Derin Öğrenme 

Yapay zeka, çocuk diş hekimliğinde karşılaşılan zorluklara yönelik etkili bir çözüm yolu 

olarak ön plana çıkmıştır. Çocukların klinik prosedürler sırasında sergilediği iş birliği 

eksikliği nedeniyle teşhisi zor olan çürükler, plak ve yapısal anomaliler gibi dental 
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durumların erken tespiti konusunda önemli katkılar sağlamaktadır. Yapay zeka destekli 

modeller, özellikle konvolüsyonel sinir ağları, dental radyografiler ve ağız içi görüntüleri 

olağanüstü bir doğrulukla analiz ederek, tekrar eden muayene ihtiyacını azaltmaktadır. 

Örneğin, derin öğrenme modelleri, diyet alışkanlıkları ve diğer risk faktörlerini 

değerlendirerek erken çocukluk dönemi çürüklerini tahmin etmekte kullanılırken, makine 

öğrenimi modelleri sosyo-demografik verilere dayanarak tedavi gereksinimlerini 

belirlemektedir. Bu gelişmeler, sadece teşhis doğruluğunu artırmakla kalmayıp, aynı 

zamanda tedavi planlamasını da optimize ederek pediatrik hastalarda ağız sağlığı 

sonuçlarını iyileştirmektedir (145). 

Diş yaşı tahmini üzerine, çocuk diş hekimliğinde yapay zeka kullanılarak gerçekleştirilen 

birçok çalışma bulunmaktadır. Bunyarit ve arkadaşları, 5-17 yaş arası Malezyalı çocuk 

ve ergenlerin diş yaşını tahmin etmek için Demirjian indeksine dayalı olarak yapay sinir 

ağları kullanmış ve bu modellerin diş olgunluk göstergelerine dayanarak kronolojik yaşı 

doğru bir şekilde tahmin edebildiğini rapor etmişlerdir (146). Baydoğan ve arkadaşları, 

yaptıkları benzer çalışmada ise, 2-21 yaş arasındaki bireylerden elde edilen toplam 627 

panoramik dental görüntüyü kullanarak yaş tahmini gerçekleştirmiştir. Çalışmada, yaş 

tahmini için derin öğrenmeye dayalı bir model önerilmiş ve başarılı sonuçlar elde 

edilmiştir (147). Kokomoto ve arkadaşları, yaptıkları çalışmada, otomatik dental yaş 

tahmini için iki aşamalı bir derin öğrenme modeli geliştirmiştir. Bu yöntem, panoramik 

radyograflardan dental germleri tespit etmek için Scaled-YOLOv4 modelini ve gelişimsel 

aşamaları sınıflandırmak için EfficientNetV2-M modelini kullanmıştır. Çalışmada, 

modelin doğruluğu ve klinik uygulanabilirliği uzmanların hesaplamalarıyla 

karşılaştırılmış ve yöntemlerinin, dental yaşın manuel hesaplamasına kıyasla daha hızlı 

ve kabul edilebilir bir hata oranına sahip olduğu belirlenmiştir (148). 

Çocuk diş hekimliğinde diş anomalileri, özellikle konvolüsyonel sinir ağları gibi yapay 

zeka teknikleri kullanılarak incelenmiştir. Bir çalışmada, çocuklarda panoramik 

radyograflar üzerinden süpernumerer dişlerin tespiti için AlexNet, VGG16-TL ve 

InceptionV3-TL gibi modeller kullanılmış ve yüksek duyarlılık ve özgüllük değerleri elde 

edilmiştir (149). Bir diğer araştırmada ise, orofasiyal yarık bulunan çocuklarda bir dizi 

diş anomalisini tespit etmek amacıyla derin sinir ağı modeli uygulanmıştır. Çalışma, on 

farklı diş anomalisi tipini sınıflandırmada diş hekimlerine kıyasla önemli bir verimlilik 

sağlamıştır (150). Kim ve arkadaşlarının yaptığı bir çalışmada ise, çocuk hastalara ait 

panoramik radyograflarda gömülü mesiodenslerin tespiti ve segmentasyonu için derin 
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öğrenme algoritmalarının performansı değerlendirilmiştir. Çalışmada, 3-9 yaş arası 

çocuklara ait toplam 850 panoramik radyografi kullanılmış ve U-Net semantik 

segmentasyon algoritması uygulanmıştır. Geliştirilen model, insan uzmanlarla 

karşılaştırıldığında teşhis doğruluğu açısından benzer sonuçlar göstermiş ve mesiodens 

teşhis süresini önemli ölçüde hızlandırmıştır (151). 

Yapay zekanın çocuklarda diş çürüklerinin tespiti için potansiyeli değerlendirilmiştir. 

Zhou ve arkadaşlarının yaptığı çalışmada, çocuklarda dental çürüklerin panoramik 

radyografilerde daha doğru teşhis edilebilmesi için bağlam farkındalığına sahip bir 

konvolüsyonel sinir ağı geliştirilmiştir. Toplamda 6028 dişi içeren 304 panoramik 

radyografiden oluşan bir veri seti kullanılmıştır (152). Yapılan bir çalışma kapsamında 

66 adet bitewing radyografiden elde edilen 755 proksimal yüzey incelenmiş ve 178 çürük 

lezyonu uzmanlar tarafından etiketlenmiştir. Model, verilerin artırılması için çeşitli 

dönüşüm teknikleriyle eğitilmiş ve yüksek bir başarı oranı sergilemiştir (153). Bu 

çalışmalar, yapay zekanın çocuk diş hekimliğinde erken çürük tespiti ve müdahale 

planlaması konusundaki potansiyelini ortaya koymuştur. 

Diş gelişim evrelerinin değerlendirilmesi hem antropolojik araştırmalar hem de klinik 

uygulamalar için önemli bir süreçtir. Son yıllarda yapay zeka, özellikle derin öğrenme 

modelleri, bu sürecin otomatikleştirilmesi ve doğruluk oranlarının artırılması konusunda 

etkili bir araç olarak öne çıkmıştır. Ong ve arkadaşlarının 2024 yılında yaptığı çalışmada, 

panoramik radyograflar kullanılarak diş gelişim evrelerinin tam otomatik bir şekilde 

değerlendirilmesi için derin öğrenme tabanlı bir sistem geliştirilmiştir. 5133 panoramik 

görüntü üzerinde yapılan bu çalışmada, Demirjian yöntemi temel alınarak diş gelişim 

evrelerini tespit etmek amacıyla üç aşamalı bir yaklaşım sunmuştur: tespit (YOLOv5), 

segmentasyon (U-Net), ve sınıflandırma (EfficientNet). Model, dişlerin apikal kısmına 

odaklanarak gelişim evrelerini doğru bir şekilde belirlemiş ve klinik uygulamalarda diş 

yaş tahmini ve diş gelişim değerlendirmelerinde destekleyici bir araç olarak kullanılma 

potansiyeli göstermiştir (154). 
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3. GEREÇ VE YÖNTEM 

 

Bu çalışma, 21.08.2024 tarih ve 2024/296 sayılı karar ile Gaziantep Üniversitesi Klinik 

Araştırmalar Etik Kurulu tarafından onaylanmıştır. Ayrıca, Gaziantep Üniversitesi 

Bilimsel Araştırma Projeleri Birimi tarafından DHF.UT.24.12 numaralı proje 

kapsamında desteklenmiş ve Gaziantep Üniversitesi Çocuk Diş Hekimliği Anabilim 

Dalı’nda gerçekleştirilmiştir. (EK-1) 

 3.1. Veri Setinin Elde Edilmesi 

Bu çalışmada, hipodonti teşhisinde iki farklı derin öğrenme algoritmasının performansını 

karşılaştırmak ve analiz etmek amacıyla, Gaziantep Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi 

Çocuk Diş Hekimliği Anabilim Dalı kliniğine Ocak 2020- Temmuz 2024 yılları arasında 

başvuran 8-16 yaş arasındaki hastalara ait panoramik radyografiler retrospektif olarak 

incelendi. Verilerin toplanma süreci detaylı ve dikkatli bir şekilde yürütülerek, güvenilir 

bir veri seti oluşturulması sağlanmıştır. 

Panoramik radyografiler, Gaziantep Üniversitesi Diş Hekimliği Fakültesi’nde kullanılan 

standart Planmeca Promax 2D cihazı (Planmeca, Helsinki, Finlandiya) ile 66 kVp, 8 mA 

ve 15,8 saniye pozlama ayarlarında elde edilmiştir. Elde edilen görüntüler, JPEG 

formatında yüksek çözünürlükte kaydedilerek analiz için hazır hale getirilmiştir. 

Görüntüler üzerinde herhangi bir kimlik bilgisi bulunmaması adına tüm radyografiler 

anonimleştirilmiştir. İsim, cinsiyet, adres gibi kişisel bilgiler kaldırılmış ve yalnızca yaş 

ve teşhis gibi çalışmada kullanılacak temel bilgiler saklanmıştır (Şekil 3.1). 

 

Şekil 3.1. Çalışmamız veri seti dahilinde hipodonti bulunan hastalara ait örnek 

radyografik görüntüler 
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Bu çalışmaya, 8-16 yaş aralığındaki çocuk hastalara ait toplam 1060 panoramik 

radyografi dahil edilmiştir. Veri seti, 530’u radyolojik olarak hipodonti tanısı 

doğrulanmış bireylerden, 530’u ise herhangi bir diş eksikliği bulunmayan bireylerden 

oluşmaktadır. Çalışmaya dahil edilen tüm radyografilerin, tüm dişlerin eksiksiz ve doğru 

bir şekilde değerlendirilebilmesine olanak tanıyacak yeterli görüntü kalitesine sahip 

olması gerekmektedir. 

Teşhisi zorlaştıran veya tamamen engelleyen hasta konumlandırma hataları (başın öne, 

arkaya, sağa veya sola pozisyonlanması, dilin damağa yerleştirilmemesi, alt ön bölgede 

boyun omurlarının süperpozisyonu, hayalet görüntüler) ve teknik çekim hataları (yüksek 

veya düşük yoğunluk, kontrast bozuklukları, fog varlığı, yabancı cisimlerin bulunması, 

çift ışınlama) içeren panoramik radyografiler çalışmaya dahil edilmemiştir. 

Bununla birlikte, gelişimsel veya kalıtsal hastalığa sahip bireyler, kraniyofasiyal 

malformasyon veya herhangi bir sendrom tanısı almış olanlar ile odontogenezis ve dental 

erüpsiyon sürecini etkileyebilecek bir rahatsızlığı bulunan bireyler çalışma kapsamı 

dışında bırakılmıştır. 

3.2. Veri Setlerinin Hazırlanması ve Sınıflandırılması 

Hazırlanan veri setleri CranioCatch (CranioCatch, Eskişehir, Türkiye) yazılımına 

aktarılmış ve proje oluşturularak sınıflandırma için hazır hale getirilmiştir. Bu çalışmada, 

panoramik radyografiler ikili sınıflandırma (binary classification) yöntemi kullanılarak 

iki ana sınıfa ayrılmıştır: "hipodonti " ve "normal". İkili sınıflandırma, yalnızca iki sınıf 

arasında ayrım yapmayı gerektiren bir derin öğrenme yaklaşımıdır ve dental anomaliler 

gibi belirgin sınıflar arasında ayrım yapmak için etkili bir yöntem olarak kullanılabilir. 

Bu süreçte, radyografilerden elde edilen veriler, her bir görüntünün uygun sınıfa 

atanabilmesi için sınıflandırma etiketleri ile işaretlenmiştir. Sınıflandırma etiketleri atama 

işlemi, her bir görüntünün "hipodonti" veya "normal" olarak kategorize edilmesini 

sağlamış ve modelin eğitim verisi için gerekli yapıyı oluşturmuştur. Bu yöntem, modelin 

doğruluğunu ve genel performansını artırmayı hedeflemiştir. 

Radyografilerin sınıflandırılması, 8 yıllık deneyime sahip bir çocuk diş hekimi uzmanı ve 

2,5 yıllık deneyime sahip bir araştırma görevlisi tarafından gerçekleştirilmiştir. İki 
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değerlendirici arasında uyumsuzluk gösteren görüntüler veri setinden çıkarılmış ve 

yalnızca doğru ve tutarlı şekilde kategorize edilen görüntüler modele dahil edilmiştir. Bu 

yöntem, modelin hem doğruluk oranını yükseltmiş hem de sınıflandırma performansını 

optimize etmiştir. 

3.3. Derin Öğrenme Mimarisi ve Model Eğitimi 

Bu çalışmada, hipodonti tespiti için YOLOv5'in geniş versiyonu olan YOLOv5x ve 

YOLOv8'in geniş versiyonu olan YOLOv8x modelleri kullanılmıştır. Modeller, ikili 

sınıflandırma görevine uygun şekilde yapılandırılmış ve eğitim süreçleri Python tabanlı 

PyTorch kütüphanesi kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Eğitimde kullanılan veri kümesi, 

toplamda 1060 panoramik radyografiden oluşmakta olup, eşit şekilde iki sınıfa 

ayrılmıştır: hipodonti (530) ve normal (530). Görseller, modellerin gereksinimlerine 

uygun olarak 960x960 piksel boyutlarında yeniden boyutlandırılmıştır. Eğitim için 848 

görüntü (424 hipodonti, 424 normal), doğrulama için 106 görüntü (53 hipodonti, 53 

normal) ve test için 106 görüntü (53 hipodonti, 53 normal) kullanılmıştır. Her bir 

iterasyonda 8 görüntü işlenmiş olup, bu durum batch size = 8 olarak ifade edilmektedir. 

Bu, modelin her eğitim adımında (iterasyon) 8 görüntüyü aynı anda işlediği ve bu 8 

görüntü üzerinde hesaplamalar yaptığı anlamına gelir. Model, 700 epoch boyunca 

eğitilmiştir. Epoch, modelin eğitim veri seti üzerinde tam bir döngü tamamlaması 

anlamına gelir. Bu durumda, 700 epoch, modelin eğitim veri setini toplamda 700 kez 

görmesi ve bu veriler üzerinde öğrenme sürecini tekrarlaması demektir. Bu süreç, 

modelin daha fazla örnek üzerinde çalışmasını sağlayarak doğruluğunu artırmaya katkıda 

bulunur. Panoramik radyografiler üzerinde, kontrastı iyileştirmek amacıyla yaygın olarak 

kullanılan bir görüntü iyileştirme yöntemi olan Kontrast Sınırlı Uyarlanabilir Histogram 

Eşitleme (CLAHE) uygulanmıştır. CLAHE ile iyileştirilen görüntüler, modele sağlanan 

bilgiyi artırmak ve performansı iyileştirmek amacıyla mevcut görüntülere ek kanallar 

olarak eklenmiştir. Eğitim sürecinde, binary classification görevine uygun olarak 

sınıflandırma hatalarını minimize etmek için binary cross-entropy kayıp fonksiyonu 

kullanılmıştır. Ayrıca, model parametrelerinin etkili bir şekilde optimize edilmesi için 

Adam optimizasyon algoritması tercih edilmiştir. 

Eğitim ve değerlendirme süreçleri, yüksek işlem gücüne sahip Dell PowerEdge T640 ve 

Dell PowerEdge R540 sunucuları üzerinde gerçekleştirilmiştir. Bu donanım altyapısı, 

büyük boyutlu veri kümelerinin hızlı bir şekilde işlenmesini ve derin öğrenme 
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modellerinin etkin bir şekilde eğitilmesini sağlamıştır. Bunun yanı sıra, veri dengesini 

korumak ve optimum performansa ulaşmak için veri kümesi dikkatle organize edilmiştir. 

Binary sınıflandırma, dental anomalilerin tespiti gibi hedef sınıfların belirgin olduğu 

problemler için ideal bir yöntem olarak bu çalışmada önemli bir rol oynamıştır. İki sınıf 

arasındaki net ayrım hem modelin eğitimi hem de performans analizini daha etkili hale 

getirmiştir. 

Bu süreçte hem YOLOv5x hem de YOLOv8x modellerinin hipodonti tespitindeki 

performansları karşılaştırılmış ve sınıflandırma başarıları detaylı bir şekilde analiz 

edilmiştir. 

 

Şekil 3.2. Araştırma süreci akış şeması 
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3.4. İstatistiksel Analiz 

Bu çalışmada, YOLOv5 ve YOLOv8 algoritmalarının performanslarını değerlendirmek 

ve karşılaştırmak amacıyla karmaşıklık matrisleri oluşturulmuştur. Karmaşıklık matrisi, 

bir sınıflandırma modelinin doğru ve tahmini sınıflandırmalarına ilişkin detaylı bilgiler 

sağlar. Modellerin performansı genellikle matristeki bilgilerin değerlendirilmesiyle 

ölçülür (155). Karmaşıklık matrisleri, doğru pozitif (DP), doğru negatif (DN), yanlış 

pozitif (YP) ve yanlış negatif (YN) değerlerini içermekte olup, algoritmaların doğru ve 

yanlış sınıflandırmalarını detaylı bir şekilde görselleştirmek için kullanılmıştır (Şekil 

3.3). 

 

Şekil 3.3. Karmaşıklık matrisi 

Modelin hipodonti sınıflandırma başarısını değerlendirmek amacıyla kullanılan matrisler 

şu şekilde tanımlanmıştır: Hipodonti bulunan dişlerin doğru bir şekilde sınıflandırılması 

"doğru pozitif", hipodonti bulunmayan dişlerin doğru bir şekilde sınıflandırılması "doğru 

negatif" olarak adlandırılmıştır. Bunun yanı sıra, hipodonti bulunmayan dişlerin yanlış 

bir şekilde hipodonti olarak sınıflandırılması "yanlış pozitif", hipodonti bulunan dişlerin 

yanlış bir şekilde normal olarak sınıflandırılması ise "yanlış negatif" olarak ifade 

edilmiştir. Bu tanımlar, modelin sınıflandırma performansını değerlendirmek için temel 

kriterleri oluşturmuştur. 

YOLOv5 ve YOLOv8 modelleri için ROC (Receiver Operating Characteristic) eğrileri 

çizilmiştir ve ROC eğrilerinin altında kalan alan (AUC, Area Under Curve) 

hesaplanmıştır. ROC eğrisi ve AUC değeri, algoritmaların genel sınıflandırma yeteneğini 

değerlendirmek ve hipodonti sınıflandırmasında en yüksek performansı sergileyen 

modeli belirlemek için kritik bir değerlendirme aracı olarak kullanılmıştır. 

https://paperpile.com/c/ArBh64/Nesi
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Modelin tahmin doğruluğunu optimize etmek ve güvenilir tahminler elde etmek için 

güven eşiği analizi yapılmıştır. Güven eşiği modelin, bir tahminin doğru olduğuna dair 

belirli bir güven seviyesinin üstünde olması gerektiğine karar verdiği eşik değeridir. 

Örneğin, bir güven eşiği 0,5 olarak belirlendiğinde, model yalnızca tahminlerinin 

doğruluğuna %50 veya daha fazla güvendiği durumlarda bir sınıf ataması yapar. Güven 

eşiğinin artırılması, modelin daha seçici olmasına neden olur. Başka bir deyişle, düşük 

güven eşiği daha fazla kabul anlamına gelirken, yüksek güven eşiği daha fazla reddetme 

anlamına gelir. Bu analiz, yanlış pozitiflerin azaltılması veya doğru pozitiflerin artırılması 

gibi uygulama ihtiyaçlarına uygun eşik değerinin seçilmesine olanak tanır (156). 

Algoritmaların güven eşiği 0,25 olarak atanmıştır. Bu eşik değeri, modelin hedef 

uygulama gereksinimlerine uygun performansı optimize etmesi amacıyla seçilmiştir. 

Düşük bir güven eşiği, modelin daha fazla tahmini "pozitif" olarak sınıflandırmasına 

olanak tanıyarak, duyarlılığı artırır. Çalışmanın öncelikli hedeflerinden biri, hipodonti 

gibi kritik pozitif örneklerin gözden kaçırılmamasını sağlamak olduğundan, düşük bir 

eşik değeri tercih edilmiştir. Bu yaklaşım, pozitif vakaların kaçırılma riskini azaltarak 

kritik durumların doğru bir şekilde tespit edilmesine katkıda bulunur. Sonuç olarak, 0.25 

güven eşiği, duyarlılık ve model etkinliğinin artırılmasını sağlayarak, çalışmanın 

amaçlarına uygun optimal bir değer olarak belirlenmiştir.  

3.5. Performans Ölçütleri 

Algoritmaların sınıflandırma performansları, doğruluk, hassasiyet, duyarlılık, özgüllük, 

F1 skoru ve Matthews korelasyon katsayısı (MCC) gibi metriklerle değerlendirilmiştir. 

Bu metrikler, algoritmaların hipodonti tespiti sırasında genel performanslarını ve 

sınıflandırma etkinliklerini detaylı bir şekilde analiz etmek için kullanılmıştır. 

Doğruluk (Accuracy) 

Bir modelin tüm tahminlerindeki genel başarı oranını ifade eder ve DP ile DN 

tahminlerin, toplam tahminlere oranıyla hesaplanır. Doğruluk, modelin tüm veri setinde 

ne kadar doğru tahmin yaptığını ölçmek için kullanılır ve özellikle pozitif ve negatif 

sınıfların dengeli olduğu veri setlerinde etkili bir performans göstergesidir. Ancak, sınıf 

dengesizliği durumlarında yanıltıcı olabileceği için duyarlılık ve özgüllük gibi metriklerle 

desteklenerek değerlendirilmelidir (157). 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/otmt
https://paperpile.com/c/ArBh64/hcdd
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Kesinlik (Precision) 

Modelin pozitif olarak tahmin ettiği sonuçlar içinde ne kadarının gerçekten pozitif 

olduğunu gösterir. Bu metrik, YP etkisini ölçerek modelin pozitif tahminlerindeki 

doğruluğunu değerlendirir (157). 

Duyarlılık (Sensitivity) 

Duyarlılık, bir modelin gerçekten pozitif olan durumları doğru şekilde tespit etme 

yeteneğini ölçer. Pozitif vakaların ne kadarının doğru şekilde sınıflandırıldığını gösterir 

ve bu nedenle özellikle yanlış negatif sonuçların (gerçek pozitiflerin tespit edilememesi) 

önlenmesinde önemlidir (157). 

Özgüllük (Specificity) 

Bir modelin negatif sınıfları doğru bir şekilde tanımlama yeteneğini ölçen bir metriktir. 

Yüksek özgüllük, modelin yanlış pozitif tahminlerini en aza indirerek gerçek negatifleri 

doğru bir şekilde belirleyebildiğini gösterir. Özellikle yanlış pozitif sonuçların 

istenmeyen sonuçlara yol açtığı durumlarda özgüllük büyük önem taşır (157). 

F1 Skoru (F1 Score) 

F1 skoru, sınıflandırma problemlerinde modelin başarısını ölçmek için kullanılan bir 

metriktir. Kesinlik ve duyarlılık arasında harmonik bir ortalama alır. Bu nedenle, özellikle 

sınıflandırma görevlerinde dengeli bir performans değerlendirmesi sağlar. F1 skor, yanlış 

negatifler ve yanlış pozitifler gibi hataları hesaba katar. Ancak, bu metrik doğru 

negatifleri göz önünde bulundurmaz, bu da sınıflandırma doğruluğunu tam olarak 

yansıtmayabilir (158). 

Matthews Korelasyon Katsayısı (MCC) 

MCC, bir sınıflandırma modelinin dört temel sonuç kategorisini (Doğru Pozitif, Yanlış 

Pozitif, Doğru Negatif, Yanlış Negatif) hesaba katarak daha kapsamlı bir performans 

ölçüsü sağlar. MCC, sınıflandırma problemlerinde dengeli bir metrik olarak kabul edilir 

ve özellikle dengesiz veri kümelerinde tercih edilir. MCC, tüm sınıflandırma türlerini 

dengeli bir şekilde değerlendirerek 1’e yakın bir değer aldığında yüksek performansı ifade 

eder (158).  

https://paperpile.com/c/ArBh64/hcdd
https://paperpile.com/c/ArBh64/hcdd
https://paperpile.com/c/ArBh64/hcdd
https://paperpile.com/c/ArBh64/U7yi
https://paperpile.com/c/ArBh64/U7yi
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Tüm bu analizler, YOLOv5 ve YOLOv8 algoritmalarının hipodonti tespitindeki 

başarılarını karşılaştırmak ve en etkin derin öğrenme algoritmasını belirlemek amacıyla 

gerçekleştirilmiştir. 

3.6. ROC Eğrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) ve Kesinlik-Duyarlılık 

Eğrisi (PR Eğrisi, Precision-Recall Curve)  

ROC eğrisi, modelinin performansını değerlendirmek için kullanılan bir grafiktir. 

Grafikte x ekseni yanlış pozitif oranı, y ekseni ise doğru pozitif oranı olarak gösterilir. 

ROC eğrisi, modelin her eşik değerindeki performansını ölçerek, modelin farklı 

sınıflandırma eşiklerinde ne kadar iyi çalıştığını gösterir. Eğri ne kadar üst sol köşeye 

yakınsa, modelin genel performansı o kadar iyidir. AUC değeri ise ROC grafiğinin alanını 

ifade eder ve bu değerin 1’e yakınlığı algoritmaların daha üstün başarı sağladığının 

göstergesidir. PR eğrisinde ise özellikle sınıf dengesizliği bulunan veri setlerinde 

kullanılan bir değerlendirme grafiğidir. Grafikte x ekseni duyarlılık, y ekseni ise kesinlik 

olarak gösterilir. PR eğrisi, modelin pozitif sınıfı doğru şekilde tanımlama yeteneğini ve 

yanlış pozitiflerin düşük olduğu bir performansı bir arada değerlendirmek için kullanılır 

(159). 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://paperpile.com/c/ArBh64/OlTo
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4. BULGULAR  

 

Bu tez çalışmasında, YOLOv5 ve YOLOv8 derin öğrenme algoritmalarının panoramik 

radyografilerde hipodonti sınıflandırma performansı incelenmiştir. Her bir modelin 

başarısı, karmaşıklık matrisi ve performans metrikleri olmak üzere iki ana kategoride 

değerlendirilmiştir. Performans metrikleri kapsamında doğruluk, hassasiyet, duyarlılık, 

özgüllük, F1 skoru ve MCC gibi ölçütler kullanılmıştır. Ayrıca, model performansını 

görselleştirmek ve değerlendirmek amacıyla ROC ve kesinlik-duyarlılık eğrileri 

kullanılmıştır. ROC eğrisi, modelin farklı eşik değerlerindeki başarısını gösterirken, 

altında kalan alan (AUC) genel sınıflandırma kapasitesini ölçer. Kesinlik-duyarlılık eğrisi 

ise modelin pozitif sınıfı doğru tanımlama performansını değerlendirmek için 

kullanılmıştır. 

Hipodonti tespiti için YOLOv5'in geniş versiyonu olan YOLOv5x modeli kullanılmıştır. 

Eğitim için 848 görüntü (424 hipodonti, 424 normal), doğrulama için 106 görüntü (53 

hipodonti, 53 normal) ve test için 106 görüntü (53 hipodonti, 53 normal) kullanılmıştır. 

Modelin performansı, elde edilen karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir. Hipodonti 

sınıflandırma performansında model, 40 doğru pozitif ve 26 doğru negatif sonuç 

üretmiştir. Model ayrıca 27 yanlış pozitif ve 13 yanlış negatif değerleriyle sonuçlanmıştır 

(Tablo 4.1). Yanlış pozitif değerler, modelin hipodonti olmayan durumları yanlış şekilde 

hipodonti var olarak sınıflandırdığı durumları temsil ederken; yanlış negatifler, hipodonti 

var olan durumların model tarafından tespit edilemediği durumları ifade etmektedir.  

Tablo 4.1. YOLOv5 modelinin DP, YP, DN, YN değerleri 
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Şekil 4.1. YOLOv5 modelinin test sürecindeki sınıflandırma sonuçları 

Şekil 4.1 YOLOv5 modelinin test sürecinde yaptığı sınıflandırma sonuçlarını temsil 

etmektedir. Görselde, "hipodonti" ve "normal" etiketleri modelin tahmin ettiği sınıfları ve 

gerçek sınıfları ifade etmektedir. Görsellerin üzerinde bulunan etiketler, sırasıyla 

görüntünün gerçek sınıfını ve modelin tahmini göstermektedir. Bu sonuçlar, modelin 

sınıflandırma performansını değerlendirmek için kullanılan karmaşıklık matrisinin görsel 

bir temsilini sunmaktadır. 

 

Şekil 4.2. YOLOv5 modeli için karmaşıklık matrisi 
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YOLOv5 modeline ait karmaşıklık matrisi Şekil 4.2 de gösterilmiştir. Matrisin yatay 

ekseni, model tarafından yapılan tahminleri ("hipodonti" ve "normal"), dikey ekseni ise 

gerçek sınıfları temsil etmektedir. Bu matris, YOLOv5 modelinin sınıflandırma 

doğruluğu, duyarlılığı, özgüllüğü gibi performans ölçütlerini hesaplamak için temel 

alınmıştır. 

Karmaşıklık matrisi ile hesaplanan YOLOv5 modeline ait performans sonuçları Tablo 

4.2'de sunulmuştur. Modelin doğruluğu 0,6226, duyarlılığı 0,5970, özgüllüğü 0,6667, 

kesinlik değeri 0,7547 ve F1 skoru 0,6667 olarak hesaplanmıştır. Ayrıca, modelin genel 

dengeyi ve tahmin doğruluğunu ölçen MCC 0,2543 olarak bulunmuştur. 

Tablo 4.2. YOLOv5 modeline ait performans ölçütleri 

 

 

 

Şekil 4.3. YOLOv5 modeline ait ROC eğrisi 
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Şekil 4.4. YOLOv5 modelinin kesinlik-duyarlılık eğrisi 

YOLOv5 modeline ait ROC eğrisi (Şekil 4.3), modelin hipodonti tespiti sırasında 

doğruluk ve yanlış pozitif oranını ilişkilendirerek performansını göstermektedir. 

Hipodonti sınıfı için AUC 0.75 olarak ölçülmüştür, bu da modelin hipodontiyi 

belirlemede makul bir başarı sağladığını gösterir. Ancak, normal sınıf için AUC değeri 

0.49'dur, bu da modelin normal sınıfları doğru ayırmada yeterli başarı sağlayamadığını 

işaret etmektedir. ROC eğrisindeki değerler, modelin genel ayırma kapasitesini ve sınıflar 

arasındaki doğruluğu anlamak için kritik bir rol oynar. 

Şekil 4.4 modelin kesinlik-duyarlılık eğrisini göstermektedir. Yatay eksen duyarlılığı, 

modelin gerçek pozitifleri doğru bir şekilde tespit etme oranını ifade ederken, dikey eksen 

kesinliği, modelin yaptığı doğru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranını 

göstermektedir. Grafikte eğrinin konumu, modelin kesinlik ve duyarlılık arasındaki 

dengesini yansıtır. Model, hipodonti sınıflandırmasında kabul edilebilir bir kesinlik 

sağlamış olsa da, duyarlılık oranı göreceli olarak daha düşüktür. Bu, modelin hipodonti 

vakalarını ayırt etmede bazı eksikliklere sahip olabileceğini işaret etmektedir. 
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Şekil 4.5. YOLOv5 modeline ait güven eşiği ve performans metrikleri grafiği 

Şekil 4.5, YOLOv5 modelinin farklı güven eşiği değerlerinde kesinlik , duyarlılık ve F1 

skoru metriklerindeki değişimlerini göstermektedir. Güven eşiği 0.25 olarak seçilmiş ve 

bu eşik değerinde metriklerin performansına odaklanılmıştır. 

Kesinlik (mavi çizgi), güven eşiği boyunca yüksek bir seviyede sabit kalmakta ve 

özellikle güven eşiği arttıkça daha istikrarlı bir hale gelmektedir. Bu, modelin pozitif sınıf 

için doğru tahmin yapma yeteneğinin güven eşiği yükseldikçe iyileştiğini göstermektedir. 

Ancak duyarlılık (kırmızı çizgi) güven eşiği arttıkça hızlı bir düşüş göstermekte, bu da 

modelin pozitif örnekleri tespit etme oranının güven eşiği yükseldikçe azaldığını ifade 

etmektedir. F1 skoru (yeşil çizgi) ise duyarlılık ve kesinlik arasında bir denge kurarak, 

0.25 güven eşiğinde yüksek bir performans sergilemektedir. 

Bu grafikten, YOLOv5 modelinin düşük güven eşiği seviyelerinde daha fazla pozitif 

örneği tanımlamaya odaklandığı, ancak bu durumun yüksek kesinlik için bir miktar ödün 

vermeye neden olduğu anlaşılmaktadır. 0.25 güven eşiği, modelin hem yüksek kesinlik 

hem de makul duyarlılık arasında bir denge sağladığı bir eşik değeri olarak belirlenmiştir. 
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Hipodonti tespiti için YOLOv8'in geniş versiyonu olan YOLOv8x modeli kullanılmıştır. 

Eğitim için 848 görüntü (424 hipodonti, 424 normal), doğrulama için 106 görüntü (53 

hipodonti, 53 normal) ve test için 106 görüntü (53 hipodonti, 53 normal) kullanılmıştır. 

Modelin performansı, elde edilen karmaşıklık matrisi ile değerlendirilmiştir. Hipodonti 

sınıflandırma için model, 49 doğru pozitif ve 49 doğru negatif sonuç üretmiştir (Tablo 

4.3). Bu sonuçlar, modelin hem hipodonti varlığını doğru bir şekilde tespit etme hem de 

normal durumları doğru bir şekilde sınıflandırma konusundaki başarısını göstermektedir. 

Yanlış pozitif ve yanlış negatif değerleri ise her biri 4 olarak kaydedilmiştir. Yanlış 

pozitifler, modelin hipodonti olmayan durumları hatalı şekilde hipodonti var olarak 

sınıflandırdığı durumları ifade ederken, yanlış negatifler hipodonti var olan durumların 

model tarafından tespit edilemediği durumları ifade etmektedir.  

Tablo 4.3. YOLOv8 modelinin DP, YP, DN, YN değerleri 

      

 

 

Şekil 4.6. YOLOv8 modelinin test sürecindeki sınıflandırma sonuçları 
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Şekil 4.6 YOLOv8 modelinin test sürecinde "hipodonti" ve "normal" sınıfları için yaptığı 

tahminleri göstermektedir. Görselde her bir panoramik radyografiye ilişkin modelin 

tahmin ettiği sınıflar, tahmin doğruluğunu değerlendirmek üzere belirtilmiştir. Üstteki 

etiketler, modelin her bir görüntüye ilişkin sınıflandırma sonuçlarını (örneğin, 

"hipodonti" veya "normal") temsil etmektedir. Bu sonuçlar, YOLOv8 modelinin 

hipodonti sınıflandırma performansının görselleştirilmiş bir özetini sunmaktadır. 

                  

Şekil 4.7. YOLOv8 modelinin için karmaşıklık matrisi     

Şekil 4.7’da YOLOv8 modeline ait karmaşıklık matrisi sunulmuştur. Matrisin yatay 

ekseni, modelin tahmin ettiği sınıfları ("hipodonti" ve "normal"), dikey ekseni ise gerçek 

sınıfları göstermektedir. Bu matris, YOLOv5 modelinin sınıflandırma başarısını 

değerlendirmek için doğruluk, duyarlılık, özgüllük gibi performans ölçütlerinin 

hesaplanmasında temel olarak kullanılmıştır. 

YOLOv8 modelinin performansını değerlendirmek amacıyla kullanılan metrikler ve bu 

metriklere ait değerler Tablo 4.4 de gösterilmektedir. Karmaşıklık matrisi kullanılarak 

hesaplanan bu metriklere göre modelin doğruluk oranı 0,9245 olarak hesaplanmıştır, bu 

da modelin genel olarak doğru tahmin yapma oranının yüksek olduğunu göstermektedir. 

Modelin duyarlılık değeri 0,9245 olup, bu değer modelin hipodontiyi doğru bir şekilde 

sınıflandırma başarısını ifade etmektedir. Özgüllük değeri ise 0,9245 olarak hesaplanmış 

ve modelin hipodontisi olmayan bireyleri doğru bir şekilde sınıflandırabildiğini 
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göstermiştir. Kesinlik oranı 0,9245 olup, modelin yaptığı pozitif tahminlerin doğruluğunu 

yansıtmaktadır. F1 skoru ise 0,9245 olarak bulunmuş ve bu da modelin duyarlılık ve 

kesinlik arasında iyi bir denge sağladığını ortaya koymaktadır. Matthews Korelasyon 

Katsayısı 0,8491 olarak hesaplanmış ve modelin genel tahmin performansının güçlü bir 

göstergesi olarak dikkat çekmiştir. 

Tablo 4.4. YOLOv8 modeline ait performans ölçütleri 

 

                                

Şekil 4.8. YOLOv8 modeline ROC eğrisi                                 

                               

Şekil 4.9. YOLOv8 modelinin kesinlik-duyarlılık eğrisi  
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Şekil 4.8, YOLOv8 modeli için oluşturulan ROC eğrisini göstermektedir. Eğrinin yatay 

ekseni yanlış pozitif oranı, dikey ekseni ise doğru pozitif oranını temsil etmektedir. Hem 

"hipodonti" hem de "normal" sınıfları için AUC değeri 0,92 olarak hesaplanmıştır. Bu 

yüksek AUC değeri, modelin sınıflandırma performansının oldukça başarılı olduğunu ve 

hipodonti ile normal sınıfları doğru bir şekilde ayırt etme kapasitesini göstermektedir. 

YOLOv8 modeline ait kesinlik-duyarlılık eğrisi, modelin kesinlik ve duyarlılık arasındaki 

ilişkiyi göstermektedir (Şekil 4.9). Eğrinin üst kısmında olması, modelin hem yüksek 

kesinlik hem de yüksek duyarlılık sağladığını gösterir. 

 

                

Şekil 4.10. YOLOv8 modeline ait güven eşiği ve performans metrikleri grafiği 

Şekil 4.10, YOLOv8 modelinin güven eşiği 0'dan 1'e kadar değiştikçe kesinlik, duyarlılık 

ve F1 skorundaki değişimlerini göstermektedir. Bu grafikte güven eşiği 0,25 olarak 

belirlenmiş ve modelin performansı bu eşik değerinde değerlendirilmiştir. 

Kesinlik (mavi çizgi), YOLOv8 modelinde güven eşiği arttıkça oldukça kararlı bir şekilde 

yüksek seviyede kalmaktadır. Bu durum, modelin pozitif sınıf için doğru tahmin yapma 

kabiliyetinin YOLOv5'e kıyasla daha istikrarlı olduğunu göstermektedir. Duyarlılık 

(kırmızı çizgi) ise güven eşiği arttıkça daha yavaş bir düşüş sergilemektedir. YOLOv8 

modeli, düşük güven eşiğinde bile duyarlılık açısından daha iyi bir performans 

göstermektedir. F1 skoru (yeşil çizgi) ise, 0,25 güven eşiği seviyesinde maksimuma yakın 

bir değer almakta ve modelin genel dengesini yansıtmaktadır. 
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Bu grafikten, YOLOv8 modelinin özellikle kesinlik açısından daha kararlı bir performans 

sunduğu, duyarlılıkta ise güven eşiği arttıkça daha düşük bir düşüş oranına sahip olduğu 

görülmektedir. Güven eşiği 0,25, modelin genel başarısını optimize ettiği ve dengeli bir 

performans sunduğu bir nokta olarak belirlenmiştir. 

YOLOv5 ve YOLOv8 modellerinin hipodonti tespiti üzerindeki performansları, elde 

edilen metrikler ve karmaşıklık matrisleri ışığında karşılaştırılmıştır (Tablo 4.5). 

YOLOv8, %92,45 doğruluk oranıyla YOLOv5'in %62,3 doğruluk oranına kıyasla çok 

daha başarılı bir performans sergilemiştir. YOLOv8, %92,45 kesinlik oranı ile 

YOLOv5'in %75,5 değerinden daha iyi bir performans göstermiş ve bu yüksek kesinlik 

oranı, modelin hipodonti tahminlerinde daha güvenilir olduğunu göstermektedir. 

Duyarlılık açısından YOLOv8, %92,45 ile hipodontili bireyleri daha doğru bir şekilde 

tespit etmiş ve yanlış negatif oranını önemli ölçüde azaltmıştır. Buna karşılık, YOLOv5 

%59,7 duyarlılık oranı ile hipodontili vakaları tespit etmede daha zayıf bir performans 

sergilemiştir. Benzer şekilde, özgüllük açısından YOLOv8, %92,45 ile hipodonti 

olmayan vakaları daha doğru bir şekilde sınıflandırmış, yanlış pozitif oranını önemli 

ölçüde düşürmüştür. Buna karşılık, YOLOv5 %66,7 özgüllük oranıyla daha fazla yanlış 

pozitif tahmin yapmıştır. F1 skoru açısından YOLOv8, %92,45 ile kesinlik ve duyarlılık 

arasındaki dengeyi başarılı bir şekilde sağlamış, hipodontili bireylerin doğru tespit 

edilmesiyle yanlış pozitiflerin kontrol altında tutulmasını dengeli bir şekilde 

gerçekleştirmiştir. YOLOv5 ise %66,8 F1 skoru ile daha düşük bir performans 

sergilemiştir. Ayrıca, YOLOv8'in daha düşük yanlış pozitif ve yanlış negatif oranları, bu 

modelin daha az hata yaparak daha güvenilir sonuçlar sunduğunu ortaya koymaktadır. 

Genel olarak, YOLOv8'in hipodonti tespitindeki üstün performansı, bu tür sınıflandırma 

görevleri için daha etkili bir model olduğunu göstermektedir. 

Tablo 4.5. YOLOv5 ve YOLOv8 performans metrikleri değerleri 
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Karşılaştırma sonucunda, YOLOv8 modeli, tüm metrikler açısından YOLOv5 modeline 

kıyasla açık bir üstünlük göstermiştir. Bu sonuç, YOLOv8'in hipodonti tespiti gibi 

sınıflandırma görevlerinde daha yüksek doğruluk, duyarlılık ve özgüllük sağladığını 

göstermektedir. YOLOv8'in gelişmiş mimarisi ve daha iyi optimize edilmiş 

parametreleri, hipodonti tespiti gibi klinik uygulamalarda daha güvenilir ve verimli bir 

çözüm sunmaktadır. Bu nedenle, hipodonti tespiti için YOLOv8'in kullanımı daha uygun 

bir tercih olarak değerlendirilmektedir. 
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5. TARTIŞMA  

 

Hipodonti, bir veya daha fazla dişin doğuştan eksik olduğu, dental gelişim sırasında 

meydana gelen genetik veya çevresel faktörlerden kaynaklanan, bir dental anomali 

türüdür. Bu durum, sıklıkla klinik olarak belirti göstermemesi nedeniyle genellikle 

radyografik muayeneler sırasında rastlantısal olarak teşhis edilmektedir. Hipodonti, 

estetik ve fonksiyonel problemlere yol açarak çiğneme, konuşma ve diş dizilimi gibi 

alanlarda olumsuz etkiler yaratabilmektedir. Ayrıca hipodonti varlığında komşu dişlerin 

pozisyonunda kaymalar ve oklüzyon problemleri gibi sekonder sorunlar da 

gelişebilmektedir (37,160). Bu nedenle hipodontinin erken teşhisi, özellikle büyüme ve 

gelişim dönemindeki hastalarda, tedavi planlamasının etkinliğini artırmak açısından 

kritik öneme sahiptir. Erken teşhis edilen vakalarda uygun protetik, ortodontik veya 

cerrahi müdahalelerle hastaların hem estetik hem de fonksiyonel ihtiyaçlarının 

karşılanması mümkün olmaktadır (161). 

Diş hekimliğinde yapay zeka ve derin öğrenme, özellikle görüntü işleme ve teşhis 

süreçlerinde önemli bir potansiyel sunmaktadır. Panoramik, periapikal ve CBCT gibi 

radyografik görüntülerin yanı sıra dental fotoğrafların analizinde derin öğrenme 

algoritmalarının kullanıldığı çalışmalar; diş sınıflandırması, periapikal lezyonların tespiti, 

periodontal kemik kaybının değerlendirilmesi ve dental çürüklerin teşhisinde başarılı 

sonuçlar verdiğini göstermektedir. Bu yöntemlerin doğruluk, duyarlılık ve özgüllük 

açısından genellikle uzmanlarla karşılaştırılabilir seviyede performans sergilediği 

belirtilmiştir (162). Bu bağlamda, hipodonti tespitinde derin öğrenme algoritmalarının 

etkili bir şekilde kullanımı, diş hekimliği alanındaki tanı süreçlerine önemli katkılar 

sunabilir.  

Daimi dişlerde hipodonti görülme sıklığı üzerine yapılan araştırmalar, bu durumun farklı 

popülasyonlarda %2,2 ile %10,1 arasında değişen bir yaygınlığa sahip olduğunu ortaya 

koymaktadır. Bu farklılıklar, çalışmaların metodolojisi ve katılımcı özelliklerindeki 

çeşitlilikten kaynaklanabilir. Araştırmalarda kullanılan dahil edilme kriterleri, etnik 

köken, örneklem büyüklüğü, yaş grupları ve tanı yöntemlerindeki farklılıklar, hipodonti 

prevalansının değişkenliğini açıklamada önemli rol oynar (163). Türk toplumunda 

hipodonti prevalansını inceleyen araştırmalar, farklı oranlar ve bulgular ortaya 

koymaktadır. Çalışmalar, hipodonti oranlarının %2,63 ile %14,1 arasında değiştiğini ve 

https://paperpile.com/c/ArBh64/LUXi+7EDJ
https://paperpile.com/c/ArBh64/V9te
https://paperpile.com/c/ArBh64/NU9m
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en sık eksik dişlerin genellikle alt ikinci premolarlar ve üst lateral kesiciler olduğunu 

göstermektedir (30–32). Bu prevalans oranları, hipodontinin yaygın bir dental anomali 

olduğunu ve erken teşhis edilmediği durumlarda hem hastalar hem de klinisyenler için 

tedavi sürecini uzatan, maliyetleri artıran ve tedaviyi daha karmaşık hale getiren bir faktör 

olarak karşımıza çıktığını göstermektedir.  

Hipodonti teşhisinin doğru bir şekilde yapılabilmesi için radyografik ve klinik 

incelemelerinin bir arada değerlendirilmesi gerekmektedir. Radyografik inceleme, 

hipodonti teşhisinin kritik bir parçası olarak rol oynamaktadır (164). Diş tomurcuklarının 

radyografik olarak görülebilmesi için belirli bir kalsifikasyon seviyesine ulaşması 

gerektiğinden, çok genç bireylerin dahil edilmesi, kalsifikasyonu yetersiz diş 

tomurcuklarının eksik diş olarak yanlış teşhis edilmesine yol açabilir (165). Doğuştan 

eksik dişlerin teşhisi, odontogenez ve kalsifikasyonun başlangıç dönemindeki değişkenlik 

nedeniyle zorluklar içermektedir. Literatüre göre, mandibular ikinci premolarlar yaklaşık 

2-2,5 yaşlarında kalsifikasyona başlar ve bu süreç genellikle 5-6 yaşlarında tamamlanır. 

Benzer şekilde, üst çene lateral kesici dişlerin gelişimi genellikle 3 yaş civarında başlar 

ve tacın tamamlanması 4-5 yaşında gerçekleşir (166). Ancak bu dişlerde odontogenez, 

diğer kalıcı dişlere göre daha fazla değişkenlik göstermekte ve nihai hipodonti teşhisi için 

genellikle 8-9 yaşına kadar beklenmesi önerilmektedir. Bu yaş aralığı, diş gelişiminin 

belirgin hale geldiği ve gecikmiş kalsifikasyon vakalarının daha iyi değerlendirilmesine 

olanak tanıdığı bir dönemdir. Ayrıca, gecikmiş odontogenez vakaları nadiren 

görülebilmekte ve bu durumlar, takip radyografileri ile değerlendirildiğinde teşhis 

sürecine katkı sağlamaktadır (167). Bu literatür bilgisine dayanarak, çalışma kapsamında 

değerlendirme yapılacak yaş aralığı olarak 8-16 yaş seçilmiştir. 

Panoramik radyografi, diş hekimliğinde dişlerin ve maksillofasiyal iskeletin iki boyutlu 

görüntüsünü sağlayan değerli bir görüntüleme yöntemidir (168). Panoramik 

radyografiler, dişler ve çevresindeki dokuların anatomik ve morfolojik özelliklerini 

değerlendirmek, diş gelişimini izlemek, dentomaksillofasiyal bölgedeki patolojik 

anomalileri tespit etmek için kullanılan önemli bir tanı yöntemidir. Bunun yanı sıra, 

panoramik radyografiler, kapsamlı bir inceleme için diğer görüntüleme yöntemlerine 

ihtiyaç duyulup duyulmadığını saptamada etkili bir ilk adım olarak kullanılabilir (169). 

Panoramik radyografi, çocuk diş hekimliğinde tüm maksilla, mandibula ve çevre yapıları 

tek bir filmde görselleştirmek için önemli bir araçtır. Bu yöntemin sağladığı kapsamlı 

görüntüleme, karmaşık dental vakalarda teşhis ve tedavi planlamasını kolaylaştırır. 

https://paperpile.com/c/ArBh64/5duU+SKHj+zvrz
https://paperpile.com/c/ArBh64/idt1
https://paperpile.com/c/ArBh64/Q8sO
https://paperpile.com/c/ArBh64/zvW7
https://paperpile.com/c/ArBh64/Ennu
https://paperpile.com/c/ArBh64/q3un
https://paperpile.com/c/ArBh64/rKLZ
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Ayrıca, panoramik radyografiler, çocuk hastalarda düşük radyasyon dozu ile güvenli bir 

değerlendirme imkânı sunarak hem hastaların hem de ailelerin endişelerini en aza indirir. 

Bu özellikler, çocuk diş hekimliğinde panoramik radyografinin kritik bir tanı aracı olarak 

önemini artırmaktadır (170). Bu nedenle çalışmamızda, yapay zekanın hipodonti 

tespitindeki etkinliğini değerlendirmek amacıyla, klinik uygulamalarda yaygın olarak 

tercih edilen ve hipodontinin erken teşhisi için uygun görüntüleme imkânı sunan 

panoramik radyografiler tercih edilmiştir.  

Yapay zeka, problem çözme, nesne ve kelime tanıma, karar verme gibi karmaşık görevleri 

gerçekleştirmek için insan zekasını taklit edebilen makinelerin yeteneği olarak tanımlanır. 

Yapay zeka, günlük hayatta önemli başarılar elde etmiş ve sağlık dahil birçok alanda 

geniş bir kullanım alanı bulmuştur (171). Tıp ve diş hekimliğinde hızla benimsenmekte 

olan yapay zeka teknolojisi, bilgisayarlı görme ile röntgen, manyetik rezonans 

görüntüleme ve bilgisayarlı tomografi gibi tıbbi görüntüleme verilerini algılayıp 

yorumlama yeteneği sayesinde öne çıkmaktadır (172). Özellikle radyoloji, dijital olarak 

kodlanmış görüntülerin bilgisayar diline kolayca çevrilebilmesi sayesinde, yapay zeka 

için tıp alanında daha erişilebilir bir alan sunmaktadır. Yapay zeka tanı modelleri, 

radyologların büyük sayıda tıbbi görüntüyü inceleme ve raporlama yükünü hafifletirken, 

tanısal süreçlerde daha hızlı ve doğru sonuçlar elde etmeyi, öznel hataları azaltmayı ve 

uzmanların teşhis süreçlerini daha verimli hale getirmeyi sağlar (173,174). 

Derin öğrenme yöntemleriyle geliştirilen yapay zeka modellerinin başarısı, eğitim 

verilerinin doğruluğu ve kesinliğiyle yakından ilişkilidir. Uzmanlar arasındaki bilgi ve 

beceri farklılıkları, teşhis sonuçlarının doğruluğunu etkileyebilir. Bu nedenle, yapay zeka 

modellerinin etkin bir şekilde çalışabilmesi için kullanılan eğitim verilerinin tecrübeli 

uzmanlar tarafından hazırlanması büyük önem taşır. Dolayısıyla derin öğrenme 

modelinde elde edilen sonuçların başarılı olması için eğitimde kullanılacak veriler 

deneyimli hekimler tarafından sağlanmalı ve standart referanslarla desteklenmelidir 

(175). Zhu ve arkadaşlarının birinci daimi azı dişlerinin ektopik sürmesini panoramik 

radyografilerde tespit etmek amacıyla yaptıkları çalışmada, bir radyoloji uzmanı ve iki 

uzman çocuk diş hekimi tarafından veriler kontrol edilmiştir (176). Duman ve 

arkadaşlarının  panoramik radyografiler üzerinde taurodont dişlerin tespiti amacıyla 

kullanılan veriler, bir radyoloji uzmanı bir uzman çocuk diş hekimi ve bir endodontist 

tarafından işlenmiştir (177). Benzer çalışmalarda olduğu gibi bizim çalışmamızda da 

derin öğrenme modelinin eğitimi için kullanılan veriler 8 yıllık deneyime sahip bir çocuk 

https://paperpile.com/c/ArBh64/WfRt
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diş hekimi uzmanı ve 2,5 yıllık deneyime sahip bir araştırma görevlisi tarafından 

doğrulanarak veri setine eklenmiştir. 

Derin öğrenme modellerinin eğitimi sırasında daha büyük veri setlerinden yararlanılması, 

modelin performansını arttırmada ve daha doğru tahminler yapmasında önemlidir (178). 

Bu tez çalışmasında, Ocak 2020 ile Temmuz 2024 tarihleri arasında fakülte veri 

tabanından alınan 1060 panoramik radyografiden oluşan veri seti, belirlenen dahil edilme 

ve dışlanma kriterlerine göre seçilerek oluşturulmuştur. Literatürde derin öğrenme tabanlı 

yapay zekâ yöntemleri kullanılarak dental anomali tespiti yapılan çalışmalar 

incelendiğinde, veri setinin çalışmamızla benzerlik gösterdiği görülmektedir. Ahn ve 

arkadaşları, mesiodens sınıflandırması için 1100 görüntü kullanırken, Kim ve arkadaşları 

mesiodens tanısı koymak amacıyla 988 görüntüden faydalanmıştır (179,180). Duman ve 

arkadaşları ise panoramik radyografilerde taurodontizmli dişlerin teşhisi için CNN tabanlı 

bir yapay zeka modeli geliştirmiş ve çalışmada 434 görüntü kullanmıştır (177). Ayrıca, 

Kuwada ve arkadaşları maksiller gömülü süpernümerer dişlerin tanımlanması için 550 

görüntüden oluşan bir veri seti kullanarak analizler gerçekleştirmiştir (181). 

Derin öğrenme algoritmaları genellikle üç temel görev olan sınıflandırma, tespit ve 

segmentasyon üzerine yapılandırılır. Sınıflandırma, belirli bir veri parçasını belirli bir 

kategoriye atamak için kullanılmıştır. Tespit, görüntülerde belirli nesnelerin yerini bulma 

ve sınıflandırma, segmentasyon ise bir görüntüyü piksel düzeyinde analiz ederek farklı 

bölgeleri ayırmayı hedefler (182). Mun ve arkadaşlarının farklı derin öğrenme 

algoritmaları kullanarak panoramik radyografiler üzerinden çatlak dişlerin tespiti yaptığı 

çalışmada, ikili sınıflandırma (binary classification) yöntemi kullanmışlardır (183). Liu 

ve arkadaşlarının derin öğrenme tabanlı bir model geliştirilerek panoramik radyografiler 

üzerinde üst çene birinci daimi molarların ektopik sürmesinin tespit edilmesi 

amaçladıkları çalışmada, veriler üzerinde ektopik sürme durumlarının tespiti için, tespit  

yöntemi kullanmışlardır (184). Bizim çalışmamızda panoramik radyografiler binary 

classification yöntemi kullanılarak iki ana sınıfa ayrılmış ve her bir görüntü uygun sınıfa 

atanmıştır, bu yöntem, dental anomaliler gibi belirgin sınıfların ayrımında etkilidir.  

İlgili çalışmalar gözden geçirildiğinde, diş hekimliği alanında dental anomalilerin 

tespitine yönelik yapay zeka çalışmalarında çeşitli derin öğrenme modellerinin 

kullanıldığı görülmektedir. Bunlar arasında AlexNet, ResNet, SqueezeNet, DetectNet, 

Faster R-CNN ve YOLO gibi algoritmalar yer almaktadır (150,181,185–188).  
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Pediatrik hastaların panoramik radyografilerinde mesiodens varlığını tespit etmek ve 

sınıflandırmak için SqueezeNet, ResNet-18, ResNet-101 ve Inception-ResNet-V2 derin 

öğrenme tabanlı modellerin performansını değerlendirmeyi amaçlayan çalışma 

kapsamında, mesiodens tanısı konmuş 550 hastanın ve mesiodens bulunmayan 550 

kontrol hastasının panoramik radyografileri kullanılmıştır. ResNet-101 ve Inception-

ResNet-V2 modelleri, tüm metriklerde %90’ın üzerinde doğruluk, kesinlik ve F1 skoru 

ile en iyi performansı göstermiştir. SqueezeNet modeli ise diğer modellere göre daha 

düşük doğruluk oranı sunmuştur (180). 

Kim ve arkadaşları, çocukların panoramik radyografilerinde mesiodens tespiti için 

tamamen otomatik bir derin öğrenme modeli geliştirmeyi ve değerlendirmeyi 

amaçladıkları çalışmada,  toplam 988 panoramik radyografi kullanılmışlardır. Bu 

radyografilerden 489'u mesiodens bulunan hastalardan, 499'u ise mesiodens bulunmayan 

kontrol grubundan oluşmaktadır. Çalışmada kullanılan DeeplabV3+ adı verilen 

segmentasyon modeli, anterior bölgedeki ilgi alanını (ROI) otomatik olarak tespit 

etmektedir, ikinci model olan Inception-ResNet-v2, segmentasyon sonrası üst çene 

anterior bölgedeki mesiodens varlığını sınıflandırmaktadır. Bu çalışma için performans 

metrikleri; doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skorları  %97.1 olarak kaydedilmiştir. 

Ayrıca, otomatik segmentasyonun el ile yapılan segmentasyona göre daha yüksek bir 

başarı sağladığı vurgulanmıştır (179). 

Kuwada ve arkadaşlarının yaptığı bir çalışmada, üst çene gömülü süpernümerer dişi 

bulunan 275 hasta ve  gömülü süpernümerer dişi bulunmayan 275 hasta olmak üzere 

toplam 550 panoramik radyografi kullanılmıştır. Çalışma kapsamında AlexNet, VGG-16 

ve DetectNet modelleri kullanılarak üç farklı öğrenme modeli veri setleri üzerinden 

eğitilmiştir.  DetectNet, genel olarak en yüksek tanısal etkinlik değerlerini üretmiştir. 

VGG-16, DetectNet ve AlexNet'e kıyasla belirgin şekilde daha düşük değerler 

göstermiştir (181). 

Karışık dişlenme döneminde birinci daimi molarların ektopik sürmesini, nnU-Net tabanlı 

bir yapay zeka modeli eğitimi ile segmentasyonu ve tespitinin amaçlandığı bir çalışmada, 

285 panoramik radyografiden elde edilen toplam 438 görüntü incelenmiştir. Ayrıca, nnU-

Net’in tespit performansı, farklı deneyim yıllarına sahip üç diş hekiminin performansı ile 

karşılaştırılmıştır. Performans metriklerine bakıldığında; nnU-Net modeli için kesinlik 
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0.845, F1 skoru 0.902 ve doğruluk 0.990 değerleri elde edilmiştir, diş hekimlerinin 

ortalama performans değerleri ise kesinlik 0.539, F1 skoru 0.699 ve doğruluk 0.811 

olarak bulunmuştur. Bu çalışma, yapay zeka modelinin, panoramik radyografiler 

üzerinde  birinci daimi molarların ektopik sürmesinin segmentasyonu ve tespitinde daha 

tutarlı ve doğru bir performans sunduğunu görülmektedir (176). 

Duman ve arkadaşlarının yapmış olduğu çalışmada, panoramik radyografilerde taurodont 

dişlerin varlığını tespit etmek için derin öğrenme tabanlı bir konvolüsyonel sinir ağı 

(CNN) modeli olan U-Net modeli eğitilmiş ve taurodont dişlerin segmentasyonu ve 

tespiti gerçekleştirilmiştir. Çalışma kapsamında, 13 yaş üzerindeki hastalara ait toplam 

434 panoramik radyografi görüntüsü kullanılmıştır. Model performansı duyarlılık, 

kesinlik ve F1 skoru gibi metriklerle değerlendirilmiştir. Modelin duyarlılığı 0,86, 

kesinliği 0,78 ve F1 skoru 0,82 olarak hesaplanmıştır. CNN tabanlı sistem, taurodont 

dişlerin tespitinde uzman düzeyine yakın sonuçlar elde etmiş ve eğitim verileriyle uyumlu 

sonuçlar sağlamıştır (177). 

Yapay zeka destekli derin öğrenme algoritmaları arasında, YOLO, en popüler CNN 

tabanlı modellerden biri olarak öne çıkmaktadır. YOLO'nun mimarisi, oldukça basit bir 

yapıya sahip olmasına rağmen hızlı ve yüksek doğrulukla nesneleri algılayıp 

sınıflandırabilir (189). YOLO sürümleri içinde, popüler olan modeller olan YOLOv5 ve 

YOLOv8, Ultralytics tarafından sırasıyla 2020 ve 2023 yıllarında geliştirilmiştir. Her iki 

algoritma da kullanım alanlarına göre önemli avantajlar sunar. YOLOv5, kolay kullanım 

ve entegrasyon özellikleriyle dikkat çekerken, YOLOv8 yüksek çıkarım hızları ve 

donanım verimliliği sağlamaktadır. Ayrıca, YOLOv8’in modern mimari iyileştirmeleri, 

tespit işlemlerinde daha yüksek hassasiyet ve doğruluk sunarak gelişmiş bir performans 

ortaya koyar (190). Bu nedenlerle, çalışmanızda  hız ve pratikliği ile öne çıkan YOLOv5, 

doğruluk ve modern mimari yapısıyla dikkat çeken YOLOv8 kullanılmıştır. 

Diş hekimliği alanında, YOLO algoritmasının kullanıldığı bir çok çalışma bulunmaktadır. 

Panoramik radyografilerde mesiodens tespiti için YOLOv3 altyapısıyla bir yapay zeka 

modeli kullanılan bir çalışmada, modelin farklı dişlenme gruplarındaki performansı 

değerlendirilmiştir. Çalışmada süt, karışık ve kalıcı dişlenme gruplarına göre model 

performansının incelendiği 612 hastaya ait panoramik radyografiler kullanılmıştır. 

YOLOv3 modelinin, süt dişlenmede %96, karışık dişlenmede %97 ve kalıcı dişlenmede 

%93 doğruluk oranlarına ulaşılmıştır. Bulunan doğruluk oranlarına bakılınca modelinin 
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hızlı ve doğru sonuçlar sağlayarak mesiodens tespiti için etkili bir araç olduğu ve klinik 

uygulamalarda kullanılma potansiyeline sahip olduğu sonucuna varılmıştır (20). 

Kaya ve çalışma arkadaşları tarafından gerçekleştirilen bir araştırmada, pediatrik 

panoramik radyografilerde daimi diş tomurcuklarının otomatik tespiti amacıyla YOLOv4 

modelini kullanarak çalışmayı gerçekleştirmişlerdir. Bu çalışmada, modelin kesinlik 

oranı %94, duyarlılık oranı %91, F1 skoru ise 0,90 olarak rapor edilmiştir. Çalışma, diş 

eksikliği veya diş fazlılığı gibi anomalilerin erken teşhisi için hızlı ve tutarlı bir teşhis 

yöntemi sunmaktadır (191). 

Beşer ve arkadaşlarının, karışık dentisyon döneminde olan 5-13 yaş aralığında ki çocuk 

hastalarda diş tespiti ve segmentasyonu için YOLOv5 derin öğrenme modeli kullandığı 

bir çalışmada, diş tespiti için modelin duyarlılık oranı 0,99, kesinlik 0,99, F1 skoru 0,99 

ve ortalama kesinlik (mAP) 0,98; diş segmentasyonu için ise duyarlılık 0,98, kesinlik 

0,98, F1 skoru 0,98 ve ortalama kesinlik (mAP) değeri 0,98 olarak bulunmuştur. Bu 

doğrultuda, YOLOv5 tabanlı derin öğrenme algortimasının, çocuk hastaların panoramik 

görüntülerinde süt ve daimi dişleri doğru tespit etme ve segmentasyonunu sağlamada, 

teşhis ve tedavi süreçlerine katkı sağlama  potansiyeline sahip olduğu görülmüştür (192). 

Kurt ve arkadaşlarının çalışmasında, çocuk hastaların panoramik radyografilerinden diş 

gelişim aşamalarını değerlendirmek için derin öğrenme esaslı bir yapay zeka algoritması 

olan YOLOv5, 1500 veri üzerinden eğitimden geçirilmiştir. Model, diş gelişim 

aşamalarını belirlemede oldukça başarılı bulunmuştur. Duyarlılık oranı %99, kesinlik 

oranı %72 ve F1 skoru %84 olarak hesaplanmıştır. Elde edilen sonuçlar, çocukların diş 

gelişim aşamalarını otomatik olarak belirlemek için kullanılan YOLOv5 modelinin, diş 

gelişimi ile kronolojik yaş arasındaki ilişkiyi doğru bir şekilde değerlendirebileceğini 

göstermektedir (193). 

Fitria ve arkadaşlarının yaptığı çalışmada, diş çürüklerinin tespiti, eksik dişlerin 

belirlenmesi ve dolgulu dişlerin sınıflandırılması amacıyla derin öğrenme tabanlı 

YOLOv5 ve YOLOv8 modelleri karşılaştırılmıştır. Araştırma, diş hekimlerinin manuel 

olarak gerçekleştirdiği zaman alıcı çürük tespiti ve Decayed, Missing, Filled Teeth (DMF-

T) indeksinin hesaplanması sürecini otomatikleştirmeyi hedeflemiştir. YOLOv5 ve 

YOLOv8 modellerinin farklı versiyonları (n, s, m, l) üzerinde eğitim gerçekleştirilmiş ve 

modeller, kesinlik, duyarlılık ve ortalama hassasiyet (mAP) metrikleri ile 

değerlendirilmiştir. YOLOv5l modeli, %90.4 mAP değeri ile en iyi performansı 
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gösterirken, YOLOv8m modeli %90.6 mAP ile daha yüksek doğruluk sağlamıştır. 

YOLOv5, hızlı hesaplama süresiyle öne çıkarken, YOLOv8 daha kararlı ve detaylı 

öğrenme kapasitesi sunmuştur (194). 

Pediatrik hastaların periapikal radyografik görüntülerinde aproksimal çürüklerin tespiti 

için YOLO algoritmalarının (YOLOv4, YOLOv5, YOLOv6, YOLOv7, YOLOv8) 

kullanıldığı bir araştırmada, 5-12 yaş arası çocuklardan toplanan 415 radyografik görüntü 

içeren özgün bir veri seti oluşturulmuştur. Modelin eğitimi sırasında YOLO'nun farklı 

versiyonları karşılaştırılmış ve en yüksek doğruluk oranı olan %90 ile YOLOv5s modeli 

seçilmiştir. Modelin diğer performans metrikleri; kesinlik %91, duyarlılık %89 ve F1 

skoru %90 olarak hesaplanmıştır (195). 

Bitewing radyografilerde interproksimal, oklüzal ve sekonder çürüklerin  tespit edilmesi 

ve sınıflandırılması amacıyla gerçekleştirilen bir çalışmada, YOLOv8 algoritmasını temel 

alan bir model geliştirilmiştir. Bu model, 860 radyografiden oluşan bir veri kümesi 

üzerinde değerlendirilmiştir. YOLOv8 algoritmasının test sonuçları oldukça başarılı 

bulunmuş; modelin doğruluk oranı %97, hassasiyet değeri %93 ve F1 skoru %95 olarak 

hesaplanmıştır (196). 

Derin öğrenme tabanlı YOLO algoritmaları (YOLOv7, YOLOv8 ve YOLOv9) 

kullanılarak dental radyografilerde çürüklerin tespiti ve sınıflandırılması hedeflenen bir 

çalışmada, YOLOv8 modeli, %98.2 mAP, %95.4 kesinlik ve %92.2 duyarlılık 

değerleriyle en yüksek performansı sergilemiş ve diğer iki modelden daha üstün olduğu 

görülmüştür. YOLOv7 ve YOLOv9 modelleri, özellikle küçük detayların tespiti ve genel 

doğruluk oranlarında YOLOv8'e göre daha düşük performans göstermiştir. YOLOv8'in 

daha ileri mimarisi, özellikle küçük veya örtüşen nesnelerin algılanmasında yüksek 

doğruluk sağlamıştır (197). 

Mevcut literatürde derin öğrenme algoritmaları kullanılarak hipodonti tespitine yönelik 

bir çalışmaya rastlanmamıştır. Bu doğrultuda yapılan ilk çalışmalardan biri olan 

araştırmamızda  YOLOv5 modeli, hipodonti tespiti için test edilmiş ve elde edilen 

sonuçlar değerlendirilmiştir. Modelin kesinlik %75,47 ve F1 skoru %66,67 gibi bazı 

metrikleri orta düzeyde kabul edilebilir bulunmuş olsa da, duyarlılık %59,70 ve doğruluk 

%62,26 gibi temel ölçütlerde sınırlı bir başarı göstermiştir. YOLOv5 kullanılarak 

gerçekleştirilen çalışmamızdan elde edilen veriler aynı derin öğrenme algoritması 
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kullanılarak yapılan diğer araştırmaların sonuçlarıyla kıyaslandığında düşük performans 

gösterdiği gözlemlenmiştir. Bunun nedeni olarak çalışmamızda hipodonti tespiti için ikili 

sınıflandırma görevine uygun şekilde eğitilen derin öğrenme algoritmasının, görüntülerin 

tamamını tek bir karar için analiz etmesi olabilir. Bu durum modelin belirli bölgede 

anomalileri tespit etme kapasitesini sınırlayarak, modelin lokal bilgiyi gözden 

kaçırmasına neden olabileceğini düşünmekteyiz. Çalışmamızda kullandığımız diğer derin 

öğrenme modeli olan YOLOv8, YOLOv5 modelinden farklı olarak hipodonti tespitinde 

daha yüksek bir başarı göstermiştir. Bu modelin, elde edilen performans değerlendirme 

metrikleri oldukça yüksek bulunmuştur. Modelin duyarlılık %92,45, kesinlik %92,45, 

doğruluk %92,45 ve F1 skoru %92,45 gibi temel metriklerde yüksek başarı göstermesi, 

hipodonti tespiti için bu modelin etkili bir yapay zeka çözümü sunduğunu ortaya 

koymaktadır. Bu elde edilen veriler aynı derin öğrenme algoritması kullanılarak yapılan 

diğer araştırmaların sonuçlarıyla kıyaslandığında benzer sonuçlar göstermektedir. 

YOLOv8 modeli, mimari iyileştirmeleri ve optimize edilmiş öğrenme süreçleri sayesinde 

hipodonti tespiti gibi karmaşık görevlerde üstün bir performans sergilemiştir. Özellikle 

anchor-free yapısı, detaylı lokal anomalilerin daha etkili bir şekilde tespit edilmesini 

sağlamış ve duyarlılık, kesinlik ve F1 skoru gibi metriklerde modelin performansını 

artırmıştır. 

Hipodonti gibi toplumda yüksek görülme oranına sahip bir dental anomalinin teşhisinde, 

derin öğrenme algoritmalarının kullanımı, teşhis süreçlerini katkı sağlayabilecek etkili bir 

araç olarak kullanılabilir. Derin öğrenme modellerinin başarısı, kullanılan verilerin 

kalitesine ve çeşitliliğine doğrudan bağlıdır. Yüksek doğruluk ve güvenilirlik sağlamak 

için verilerin tutarlı, doğru ve eksiksiz olması gerekmektedir. Derin öğrenme modelleri 

genellikle büyük miktarda veri gerektirir, yetersiz veya dengesiz veri setleri, modelin bazı 

sınıfları öğrenememesine neden olabilir. Özellikle nadir görülen durumlar için az sayıda 

veri örneği bulunması, modelin bu durumları doğru şekilde tahmin etmesini zorlaştırabilir 

(198). Çalışmamıza 8-15 yaş aralığındaki 1060 hastanın panoramik radyografisi dahil 

edilmiştir kullanılan tüm radyografik görüntüler  tek bir kurumdan temin edilmiştir. 

Farklı kurumlardan elde edilecek görüntülerle gerçekleştirilecek çalışmalar, hem veri 

setinin boyutunu artıracak hem de yapay zekâ modelinin performansını iyileştirecektir. 

Yapılacak çalışmalarda daha geniş ve dengeli bir veri seti kullanılarak, yapay zekâ 

modellerinin uyarlanabilirlik ve doğruluk kapasitesi artırılabilir. 

Çalışmamızda kullanılan ikili sınıflandırma yöntemi, yalnızca anomalinin varlığını veya 
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yokluğunu belirlemek üzerine tasarlanmış olup, spesifik bölgelerin tespitini veya 

anomalinin tam yerinin belirlenmesini sağlamamaktadır. Bu durum, detaylı analiz yapma 

kabiliyetini sınırlamakta ve anomalinin boyutu, konumu veya çevresindeki yapılarla 

ilişkisi hakkında bilgi sağlayamamaktadır. Dolayısıyla, lokalizasyon eksikliği, özellikle 

hipodonti gibi detaylı değerlendirme gerektiren durumlarda sınırlayıcı bir faktör olarak 

karşımıza çıkmaktadır. Anomaliyi tam olarak lokalize edebilen daha gelişmiş 

yöntemlerin, tanısal doğruluk ve klinik uygulanabilirlik açısından daha fazla katkı 

sağlayabileceği düşünülmektedir. 

Hipodonti teşhisinde derin öğrenme yöntemlerinin kullanımı, diş hekimlerinin teşhis 

sürecini hızlandırarak etkili bir destek aracı olarak işlev görebilir. Derin öğrenme 

algoritmalarının performanslarının ve doğruluk oranının artırılması için daha çok sayıda 

çalışmaya ihtiyaç duyulmaktadır. Gelecekte, yapay zekâ teknolojilerinin diş hekimliği 

alanına daha kapsamlı bir şekilde entegrasyonu ile, hipodonti gibi dental anomalilerin 

erken teşhis ve tedavisi daha hızlı bir şekilde yapılabilir. Bu sayede, hastaların tedavi 

süreçlerinde hata oranları düşürülerek diş hekimlerinin iş yükü azalacak ve tedavi kalitesi 

artacaktır. 
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER  

 

Bu çalışmada elde edilen verilere göre; 

8-16 yaş aralığındaki hastaların panoramik radyografileri üzerinden hipodonti tespiti için 

derin öğrenme algoritmalarının kullanıldığı çalışmamızda, YOLOv5 modelinin 

performansı belirli metriklerle değerlendirililmiştir. Modelin kesinlik oranı %75,47, 

duyarlılık oranı %59,70 olarak bulunmuş, F1 skoru ise %66,67 olarak bulunmuştur. Bu 

sonuçlar, modelin doğruluk açısından sınırlı bir performans gösterdiğini, ancak hala 

belirli vakalarda faydalı olabileceğini ortaya koymaktadır. YOLOv8 modelinin 

performans metriklerine bakıldığında ise modelin kesinlik oranı %92,45, duyarlılık oranı 

da %92,45, F1 skoru da %92,45 olup genel olarak modelin yüksek performans 

gösterdiğini ortaya koymaktadır. Bu sonuçlar, YOLOv8'in hipodonti tespiti gibi 

görevlerde yüksek doğruluk ve güvenilirlik sunduğunu işaret etmektedir. YOLOv8 

modeli, tüm metrikler açısından YOLOv5 modeline kıyasla açık bir üstünlük 

göstermiştir. Bu sonuç, YOLOv8'in daha yeni ve optimize edilmiş bir model olarak 

hipodonti tespiti gibi sınıflandırma görevlerinde daha yüksek doğruluk, duyarlılık ve 

özgüllük sağladığını göstermektedir. Hipodonti tespiti için YOLOv8'in kullanımı daha 

uygun bir tercih olarak değerlendirilmektedir. 

Veri setinin yeterli sayıda ve çeşitlilikte olması, yapay zeka modelinin doğruluğu ve 

genelleme kapasitesi üzerinde doğrudan bir etkiye sahiptir. Dental anomaliler, veri 

setlerinde yeterince temsil edilmediklerinde, modelin bu durumları doğru bir şekilde 

öğrenmesi ve tespit etmesi zorlaşır. Bu sorunu aşmak için, veri seti daha geniş ve 

çeşitlendirilmiş bir şekilde oluşturulmalıdır. Farklı kurumlardan ve coğrafi bölgelerden 

alınacak çeşitli verilerle, modelin eğitim süreci zenginleştirilebilir. Ayrıca, farklı yaş 

grupları, cinsiyetler, etnik kökenler ve diş yapısı gibi faktörlerin dahil edilmesi, modelin 

daha fazla vakayı doğru şekilde öğrenmesini sağlayacaktır. Veri setinin çeşitlendirilmesi, 

modelin sadece belirli bir popülasyon üzerinde değil, daha geniş bir hasta grubunda da 

başarılı sonuçlar elde etmesine olanak tanıyacaktır.  

Sonuç olarak bu çalışma, yapay zeka tabanlı derin öğrenme yöntemlerinin hipodonti 

teşhisinde kullanılabilir bir destek aracı olabileceği göstermekte ve gelecekteki 

araştırmalara yön verecek önemli bir kaynak sunmaktadır. Ayrıca bu teknolojilerin diş 
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hekimliğinde teşhis doğruluğunu artırma, klinik süreçleri hızlandırma ve hekimlerin iş 

yükünü azaltma potansiyeline sahip olduğu söylenebilir. 
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