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OZET

_ COCUK HASTALARDA HiPODONTI TESPIiTiDE iKi FARKLI DERIN
OGRENME ALGORITMASININ KARSILASTIRILMASI ve PERFORMANS
ANALIZI

Yasemin ISPIR METIN
Uzmanlik Tezi, Cocuk Dis Hekimligi Anabim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogr.Uyesi Zehra GUNER
Subat 2025, Sayfa 79

Hipodonti, tigiincii az1 disleri hari¢ bir ila alt1 disin konjenital olarak eksikligi seklinde
tanimlanan ve sik goriilen bir dental anomalidir. Kalict dislerde hipodonti, malokliizyon,
alveolar kemigin yetersiz biiylimesi ve estetik sorunlar gibi komplikasyonlara yol
acabilir. Bu komplikasyonlarin biiyiik bir kismi, maliyetli ve karmagik multidisipliner
tedaviler gerektirir. Bu nedenle, pediatrik hastalarda dis kaybini yonetmek i¢in dogru
teshis ve zamaninda tedavi biiylik 6nem tagimaktadir. Panoramik radyografiler ile
radyografik degerlendirme, dis eksikliklerinin erken yaslarda tespit edilmesine olanak
saglamaktadir. Bu calismanin amaci, panoramik radyografiler kullanilarak ¢ocuk
hastalarda hipodontinin erken teshisinde YOLOv5 ve YOLOvS algoritmalarinin
performanslarin1  karsilasgtirmaktir.  Algoritmalarin = dogruluk ve  verimliligini
degerlendiren ¢alisma, yapay zeka tabanli yaklasimlarla dis eksikliklerinin erken tespitine
katki saglamayr ve dis hekimligi alaninda yapay zekanin teshis siireclerine
entegrasyonuna temel olusturmayi hedeflemektedir. Calisma kapsaminda 8-16 yas
araligindaki hastalarm 1060 panoramik goriintiisii ile veri seti olusturuldu. YOLOV5 ve
YOLOV8 derin 6grenme algoritmalarinin siiflandirma performans: degerlendirildi.
Model performanslarin1 degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanildi. YOLOVS,
%92,45 dogruluk oraniyla YOLOvVS5'in %62,3 dogruluk oranina kiyasla ¢ok daha basarili
bir performans sergiledi. Sonug olarak, bu ¢aligma, yapay zeka tabanli derin 6grenme
yontemlerinin hipodonti teshisinde etkili bir destek araci olabilecegini gostermektedir. Bu
teknolojilerin teshis dogrulugunu artirma, siiregleri hizlandirma ve hekimlerin is yiikiinii
azaltma potansiyeli vurgulanmaktadir.

Anahtar sozcukler: derin 6grenme, dis eksikligi, hipodonti, yapay zeka, YOLO.



ABSTRACT

COMPARISON AND PERFORMANCE ANALYSIS OF TWO DIFFERENT
DEEP LEARNING ALGORITHMS IN THE DIAGNOSIS OF HYPODONTIA IN
PEDIATRIC PATIENTS

Yasemin ISPIR METIN
Specialization Thesis, Department of Pediatric Dentistry
Supervisor: Assistant Professor Zenra GUNER
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 YOLOvV8 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 YOLOvV5 and YOLOvV8 deep learning algorithms
was evaluated using a confusion matrix to assess model performance. YOLOVS
demonstrated a significantly higher accuracy rate of 92,45% compared to YOLOVS5,
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.



1. GIRIS VE AMAC

Dis gelisimi, epitel ve mezenkimal hiicrelerin stomatodermde karsilikli etkilesimleriyle
gerceklesen karmasik bir siirectir. Siit digleri intrauterin yasamin 6-8. haftalar1 arasinda,
kalic1 disler ise 20. haftada gelismeye baslar (1). Her bir disin dogru sayida, konumda,
boyutta, morfolojide ve bilesimde olusabilmesi, karmasik genetik ve molekiiler
diizenlemeler gerektirir. Gelisim siirecinin erken donemlerindeki bozukluklar ise
dogustan eksik disler (hipodonti) veya fazla disler (hiperdonti) gibi say1 anomalilerine

neden olabilir (2).

Hipodonti, iiglincii az1 disleri harig bir ila alt1 disin konjenital eksikligi olarak tanimlanan
ve sik goriilen bir dental anomalidir. Bu durum literatiirde konjenital dis eksikligi, dis
aplazisi veya dis agenezi gibi ¢esitli terimlerle tanimlanmistir (3). En sik eksik bulunan
dislerin iiciincii biiyiik az1 disleri oldugu belirlenmistir. Ugiincii biiyiik azilar harig
tutuldugunda, en yaygin eksikligi goriilen dislerin mandibular ikinci kiigiikk az1 ve
maksiller lateral kesici disler oldugu tespit edilmistir. Maksiller santral kesiciler,
maksiller ve mandibular birinci biiylik azilar ile kanin diglerin eksikligi ise oldukca nadir

olup, bu durum genellikle oligodonti vakalarinda gozlemlenmistir (4,5).

Hipodontinin goriilme sikligi kadinlarda erkeklerden daha yiiksektir (6). Hipodonti,
primer dislenmeye (%0,5-%2,4) gore kalict dislenmede (%1-%13, {i¢iincii az1 disleri
hari¢) daha yaygin olarak goriiliir (7). Hipodontisi olan bireylerin belirgin iskelet
ozellikleri ve biiylime paternlerine sahip olup olmadig1 belirsiz olsa da mikrodonti, dis
yer degistirmesi, ektopik kalici disler ve primer molarlarin infraokliizyonu gibi bazi klinik
ozellikler siklikla gozlemlenmektedir (8). Kalict dislerde hipodonti, malokliizyon,
periodontal travma, alveolar kemigin yetersiz biiyiimesi ve estetik sorunlar gibi ¢esitli
komplikasyonlarla iligkilidir. Bu sorunlarin ¢gogu, maliyetli ve karmagik multidisipliner
tedaviler gerektirir (9). Ozellikle gelisim ¢agindaki cocuklarda iskelet ve alveolar kemik
biiylimesinin devam etmesi nedeniyle dis kayiplarinin yol actig1 bu komplikasyonlar daha
ciddi boyutlara ulasabilir. Bu nedenle, pediatrik hastalarda dis kaybin1 yonetmek igin

zamaninda tedavi ve dogru teshis biiyiikk 6nem tagir (10).

Radyografik incelemeler, dis hekimliginde hasta yonetimini iyilestirmek, klinik teshis ve

tedavi planlamasina giiven kazandirmak amaciyla kullanilan énemli bir aragtir. Ozellikle
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pedodonti alaninda radyografiler, dis ciirliklerinin, travmalarin ve agiz patolojilerinin
tespitinde etkili bir rol oynarken, ayn1 zamanda kalici dislerin gelisimini, siirme agamasini
ve hipodonti, hiperdonti, kemik patolojileri gibi dental anomalileri degerlendirmek icin
de kullanilir (11). Ancak, klinisyenin beceri diizeyine bagli olarak, goriintiileme sirasinda
olusabilecek problemler nedeniyle anatomik yapilarin iist iiste binmesi, goriintiilerin
bozulmasi, biliylimesi veya kiiglilmesi, panoramik radyografilerin dogru sekilde

yorumlanmasini zorlastirabilir (12,13).

Dis radyografilerinin kullaniminin giderek artmasiyla birlikte, dis hekimlerine bilgisayar
destekli analiz konusunda yardime1 olmak biiyiik bir gereklilik haline gelmistir ve bu
konuda calismalar devam etmektedir. Radyografilerden dislerin otomatik olarak
taninmasi, dis hekimlerine tedavi siireclerinde destek saglayarak is yiiklerini hafifletmek,

yorumlama hatalarini ve teshis siirelerini azaltmak igin etkili bir yontemdir (14).

Gunumuzde yapay zeka uygulamalari, 6zellikle derin 6grenme teknikleri, goriintii
simiflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi gorevlerde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (15). Son zamanlarda derin 6grenme, tibbi goriintiilemede, meme
kanseri, kolon kanseri, akciger hastaliklari, gz hastaliklari, travma ve ortopedi gibi
hastaliklarin tespiti ve yerinin belirlenmesinde klinisyenlere yardimeci olmak igin
kullanilmigtir (16). Derin 6grenme, genis gériintii veri setlerinden klinik verileri hizli ve
dogru bir sekilde ¢ikarma yetenegi sayesinde, dis hekimliginde biiyiik bir potansiyele
sahiptir (17). Dis hekimligi alaninda yapay zeka uygulamalari dis tespiti ve
numaralandirma, restorasyon siniflandirmasi, kok kirigi tespiti, mandibular birinci ve
ticlincii az1 dislerin kok morfolojisi ve mandibular kanal tespiti, maksiller siniizit tanisi,
osteoporoz degerlendirmesi gibi genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Ayrica, radikiiler ve
dentiger6z kistler, odontojenik keratokistler, ameloblastomalar gibi radyolisent
lezyonlarin ayriminda etkili bir sekilde kullanilmaktadir (18,19). Yapay zeka tabanli
modeller kullanarak aktif aragtirmalar bir¢ok bilimsel alanda devam etmektedir; 6zellikle
YOLO (You Only Look Once), RetinaNet, R-CNN (Region-based Convolutional Neural
Network) ve SSD (Single-Shot Detector) gibi algoritmalarla yapilan yapay zeka tespit

modelleri izerine ¢aligmalar ilerlemektedir. Konvoliisyonel sinir aglariyla derin 6grenme

algoritmalari olan YOLO ve RetinaNet, iyi performans gostermistir (18,19,20).

Bu ¢alismanin amaci, ¢ocuk hastalarda hipodonti teshisinde derin 6grenme modeli olan

YOLOvS ile YOLOvS algoritmalarinin performanslarimi  karsilastirarak  bu
4
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algoritmalardan hangisinin daha dogru ve verimli sonuglar verdigini belirlemektir.
Arastirma hem algoritmalarin siniflandirma kabiliyetlerini hem de teshis siireclerindeki
potansiyellerini degerlendirerek, dis hekimligi alaninda yapay zekanin uygulanabilirligini

artirmay1 hedeflemektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Hipodonti (Dis Agenezisi)

2.1.1. Hipodonti Tanimi ve Tespiti

Konjenital dis eksikligi (dis agenezisi), ¢ocuklarda en yaygin goriilen gelisimsel
problemlerdendir (21). Hipodonti, genellikle G¢tnct molarlar hari¢ bir veya daha fazla

disin gelisimsel olarak eksikligiyle karakterize edilen genel bir terimdir (22).

Hipodonti, dis gelisiminin erken evrelerindeki (baslangic ve proliferasyon)
bozukluklardan kaynaklanir. Bu siiregte, dis germinin gelisiminde genetik, epigenetik ve
cevresel faktorler rol oynar. Ozellikle genetik mutasyonlar, hipodonti vakalarinin biiyiik

bir kisminda belirleyici bir etken olarak 6ne ¢ikmaktadir (9).

Bir dis, ag1z boslugunda siirmemisse ve radyografik degerlendirme de herhangi bir varlik
gostermiyorsa konjenital olarak eksik kabul edilir. Tiim siit disleri yaklasik 3 yasinda,
tiglincii molarlar harig tiim kalic1 disler ise yaklasik 12 yasinda siirmelerini tamamlar. Bu
nedenle, siit disi eksikliginin tanisinda 3-5 yas, kalic1 dis eksikliginin tanisinda ise 12-14
yaslar uygun zaman araligi olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte, radyografik
degerlendirme, dis eksikliklerini daha erken yaslarda da tespit edilmesini saglamaktadir.
Panoramik radyografiler, hipodonti tanisinin dogrulanmasinda ve eksik dislerin

konumlarinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan 6nemli bir tan1 aracidir (23).

2.1.2. Rastlanma Orani

Siit dislerinde dis agenezisi nadir goriilen bir durum olup, kalic1 dislerdeki kadar yaygin
degildir. Siit ve kalict dislerde hipodonti arasinda anlamli bir iliski bulunmakta; siit
dislerinde hipodonti goriilen bireylerde genellikle ilgili ardil dislerin de eksik oldugu
rapor edilmektedir (23,24).

Mandibular ikinci premolar, hipodonti vakalarinda en sik eksik oldugu tespit edilen dis
olup, bunu sirasiyla maksiller lateral kesici ve maksiller ikinci premolar izlemektedir.
Ancak, bazi ¢alismalarda en ¢ok etkilenen dislerden en az etkilenenlere dogru siralamada
farkliliklar gozlenmistir. Bu farkliliklar, genellikle oOrneklem biyiikliigiindeki

yetersizlikler veya eksik degerlendirmelerle aciklanabilmektedir. Maksiller santral
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kesicilerin, maksiller ve mandibular birinci molarlarin ve mandibular kaninlerin agenezisi

oldukca nadirdir (25-27).

Hipodontinin prevalansi ve dagilimina iliskin ¢alismalar, 6rneklem biiyiikliigii, cinsiyet,
ik ve etnik koken gibi faktorlerin yani sira popiilasyon 6zellikleri, katilimeilarin yasi,
kullanilan arastirma yontemleri ve tanmi kriterlerine bagli olarak yiiksek derecede
degiskenlik gostermektedir (25,28). Yapilan ¢ogu meta-analiz ¢alismasinda, kadinlarin
erkeklere kiyasla hipodontiden daha fazla etkilendigi belirtilmis, en yiiksek prevalansin
ise Cin poplilasyonunda goriildiigii (%7,7 kadinlar, %6,1 erkekler) rapor edilmistir.
Bunun aksine, Suudi Arabistanli kadinlarda hipodonti oraninin %2,2 ile en diisiik

seviyede oldugu tespit edilmistir (25,29).

2005 yilinda Gelgor ve arkadaslan tarafindan Tiirk toplumu tizerinde yapilan ve 4500
hasta kaydini kapsayan bir arastirmada, {i¢iincii molarlar hari¢ hipodonti prevalansi
%14,1 olarak tespit edilmistir. En fazla dis agenezisine, alt ikinci premolar dislerde
rastlanmaktadir. Bunu sirasiyla alt birinci molar disler, iist lateral kesiciler ve tist birinci

molar disler takip etmektedir (30).

2007 yilinda Tiirk popiilasyonu iizerinde gergeklestirilen bir caligmada, hipodonti
prevalanst %2,63, oligodonti prevalans: ise %0,13 olarak rapor edilmistir. Arastirma,
hipodontinin Tirk toplumunda en yaygin goriilen dental anomali oldugunu ortaya
koymustur. Eksikligi en sik goriilen dislerin %1,74 oraniyla iist lateral kesiciler oldugu
belirlenmis; bunu maksiller ve mandibular premolarlarin %0,46 oraniyla takip ettigi

bildirilmistir (31).

2016 yilinda Gokkaya ve Kargiil tarafindan Tiirk toplumunda yapilan bir diger
arastirmada, hipodonti prevalans1 %6,2 olarak belirlenmistir (%6,3 kizlar, %6 erkekler).
Calisma, cinsiyetler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigin1 gostermistir.
En sik eksikligi tespit edilen dis ise %20,7 oraniyla mandibular sol ikinci kiigiik az1 disi
olmustur (32).

Konjenital dis eksikliginin cinsiyete bagli prevalansi konusunda literatiirde tam bir fikir
birligi bulunmamaktadir. Baz1 arastirmalar, dis eksikliginin kadinlarda erkeklere gore
daha sik goriildiigiinii belirtmistir (25,30,33). Ancak bazi ¢aligmalar ise cinsiyetler

arasinda anlamli bir fark olmadigini rapor etmistir (34,35,32).
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2.1.3. Hipodonti Olusum Nedenleri

Hipodontinin etiyolojisi lizerine bir¢ok calisma yapilmis olmasina ragmen, kesin
nedenleri tam olarak anlagilamamistir. Bununla birlikte, hipodontinin olusumunda
genetik ve ¢evresel etkenlerin belirgin bir rol oynadigi diisiiniilmektedir (36,24,37). Dis
agenezisi, enfeksiyonlar (6r. kizamikgik), dentoalveolar siireglerin apikal bdlgesindeki
travmalar (kiriklar, gegici dis ¢ekimi), kimyasal maddeler veya ilaglar (6r. talidomid,
kemoterapi), radyasyon tedavisi gibi gevresel faktorlerden kaynaklanabilse de vakalarin

biiyiik ¢ogunlugunun genetik nedenlere dayandigi bilinmektedir (38—41).

2.1.3.1.Kalitsal Predispozisyon

Dis eksikligi bazen gevresel faktorlere bagli olarak ortaya ¢ikabilse de vakalarin biiyiik
cogunlugunda hipodontinin temelinde genetik bir neden yatmaktadir. Hipodontinin
genetik kokeni, bu durumun etiyolojisindeki en dénemli etken olarak kabul edilir ve
hipodonti hastalarinin yakin akrabalarinda bu durumun gériilme orani, genel popiilasyona

kiyasla daha yiiksektir (42—44).

Dis agenezisi, izole (nonsendromik) ya da sendromlarla iligkili (sendromik) bir durum
olarak ortaya cikabilir. Radyasyon, kemoterapi ajanlar1 ve dioksin gibi ¢evresel faktorler
dis gelisimini olumsuz etkileyebilir. Ancak, genetik faktorler dis agenezisinin
olusumunda gevresel etkenlere kiyasla daha belirgin bir rol oynamaktadir. Ozellikle erken
dis gelisimi sirasinda ifade edilen paired box 9 (PAX9), muscle segment homeobox 1
(MSX1), axis inhibitor 2 (AXIN2) ve ectodysplasin A (EDA) genlerindeki mutasyonlarla
iliskili otozomal dominant dis agenezisini destekleyen molekiiler calismalar bu durumu
dogrulamaktadir. Ayrica, dis agenezisinin monozygotik ikizlerde daha sik goriilmesi,

genetik faktorlerin 6nemli bir etkisine isaret etmektedir (45,46).

Her genin, belirli dis gruplarmin eksikligine yol acabilecek bir egilime sahip oldugu ifade
edilmistir; MSX1 geni premolar eksikliklerinde, PAX9 geni ise molar eksikliklerinde rol
oynar (47). Ayrica msh homeobox 9 (MSX9) genindeki bir nokta mutasyonunun,
konjenital eksik ikinci premolarlar ve tiglincli molarlarla iliskili oldugu tespit edilmistir
(48).

Dis gelisiminde etkili oldugu 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 mutasyonlarinin, dis
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sayisinda degisikliklere yol acabilecegi tespit edilmistir (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 siirece dahil
oldugu ortaya konulmustur (49,47).

2.1.3.2.Cevresel Predispozisyon

Dislerin ve baz1 kraniyofasiyal yapilarin gelisiminde benzer biyolojik siiregler devreye
girer (21). Hipodonti ile iliskili sendromlar, genellikle ¢esitli displaziler ve yariklarla
karakterize edilen bir klinik tablo ortaya koymaktadir. Bu kraniyofasiyal anomalilerden
bazilarinda, cevresel faktorlerin risk artisiyla baglantili oldugu uzun zamandir
bilinmektedir. Travma, enfeksiyon ve toksin maruziyeti, bu ¢evresel faktorler arasinda en

dikkat ¢eken etmenler olarak degerlendirilmektedir (50).

Gebelik durumunda kullanilan birtakim ilaglarin  konjenital dis eksikligine yol
acabilecegini vurgulayan calismalar ilgili kaynaklarda bulunmaktadir. Ornegin bir
arastirmada, gebelikte antikonviilsan ila¢ kullaniminin dental anomaliler arasinda en ¢ok
konjenital dis eksikligine neden oldugu belirtilmistir (51). Baska bir ¢aligmada ise
Talidomid embriyopatisi olan ¢ocuklarda dis eksikliginin (%7,7) normal g¢ocuklara
(%0,4) gore daha yaygin oldugu bildirilmistir (50,52).

Erken cocukluk doneminde uygulanan kemoterapi ve radyoterapi tedavilerinin hipodonti
olusumunda rol oynayabilecegi ifade edilmistir (41,53). Ayrica, bazi ¢alismalar hamilelik
sirasinda gegirilen kizamik¢ik enfeksiyonunun, gelismekte olan ¢ocukta hipodontiye yol
acabilecegini gostermektedir (54). Bununla birlikte, hamilelik siirecinde annenin saglik

durumunun hipodonti ile dogrudan bir iligkisi bulunmadigina dair sonuglar da mevcuttur

(55).

2.1.4. Dis Agenezisi ve Dissel Deformiteler

Dental anomalisi bulunan bireylerde, bagka bir dental anomali goriilme olasilig1, normal
popiilasyona kiyasla daha yiiksektir. Ozellikle hipodontisi olan hastalarda dis siirmesinde
gecikme, mikrodonti, kron formunun koniklesmesi, siit dislerinin persistansi, dislerin
farkli pozisyonlarda bulunmasi gibi ¢esitli dissel anomaliler siklikla bir arada
gorulmektedir (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

Mikrodonti, hipodonti ile siklikla iligkili olan ve vaka raporlarinda yaygin olarak
bildirilen bir dental anomalidir. Yapilan aragtirmalar, konjenital dis eksikligi bulunan
bireylerde, normalden daha kiigiik dislerin siklikla gbzlendigini ortaya koymaktadir (59).
Bir veya birden fazla disi etkileyebilen mikrodonti hem siit dislerinde hem de daimi
dislerde goriilebilmektedir. Mikrodonti ile hipodontinin genetik olarak iligkili oldugunu
ve dis germinin belirli bir boyuta veya dis sayis1 esigine ulasamadiginda dis gelisiminin

durabilecegini One siirmiistiir (3,60).

Dis gelisimindeki gecikmeler, hipodontiyle iliskilendirilen yaygin bir 6zelliktir. Kalict
dislerin eksikligi, siit dislerinin kdklerinin dogal rezorpsiyon siirecini yavaslatabilir ve bu
durum siit dislerinin agizda uzun yillar kalmasina neden olabilir (61). Ayrica, dis
agenezisi olan hastalarin yarisina yakininda dislerin kok/kron oraninin azalmis oldugu
tespit edilmistir (24). Hollanda'da gergeklestirilen bir arastirma ise, taurodontizm ile
hipodonti arasinda anlamli bir iligki oldugunu ortaya koymustur. Caligmada, alt birinci
molar dislerde taurodontizm, oligodontisi bulunan bireylerin %29'unda tespit edilmistir.
Buna karsilik, kontrol grubunda taurodontizm goriilme orani %10 ile sinirli kalmigtir. Bu
bulgular, taurodontizm ve hipodonti arasindaki genetik veya gelisimsel bir baglantiya

isaret edebilecek onemli bir kanit saglamaktadir (62).

Hipodontinin yaygin 6zelliklerinden biri de kalict diglerin normalden farkli bir konumda
stirmesidir. Bu durum, genellikle dislerin slirme siirecinde rehberlik saglayacak komsu
dislerin eksikligi ya da yeterli alanin bulunmamasi nedeniyle meydana gelir. Ayrica,
dislerin yer degistirmesi (transpozisyon) hipodontisi olan bireylerde daha sik karsilasilan
bir durumdur (63). Agiz iginde geriye egimli ve asir1 sekilde siirmiis alt kesici disler,

kapanis derinliginin artmasina neden olabilir (64).

2.1.5. Konjenital Dis Eksikliginin Tedavisi

Konjenital dis eksikligi (hipodonti), ¢igneme, konugsma ve estetik gibi islevleri etkileyen
karmagik bir dental anomalidir. Bu durum, bireylerin hem agiz sagligim1i hem de
psikolojik durumlarint olumsuz etkileyebilir. Tedavi siirecinde, her hastanin bireysel
gereksinimleri ve mevcut dental yapilar1 géz onilinde bulundurularak 6zel bir tedavi plani
olusturulmasi 6nemlidir. Tedavi plani, dis eksikliginin sayis1 ve konumu, fonksiyonel
etkiler, hastanin yast ve genel saghik durumu gibi faktorlere gore sekillenir. Ayrica,

mevcut siit ve daimi dislerin durumu, ¢iiriik dislerin varligi, destek dokular, okluzyon,
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interokluzal mesafe ve temporomandibular eklemin durumu da degerlendirilerek bireyin

yasam kalitesini destekleyecek bir yaklasim benimsenmelidir (5,22,65).

Dis eksikligi tedavisinde, ortodontik uygulamalardan implantlara, kuron ve kopriilerden
sabit veya hareketli, total ya da parsiyel protezlere ve overdenture protezlere kadar ¢esitli
segenekler bulunmaktadir (66). Implant destekli sabit protezler, dzellikle geng bireylerde
geleneksel protezlerin neden olabilecegi estetik, fonetik, fonksiyonel ve psikolojik
sorunlarin Onlenmesine yardimeci olmaktadir. Cocuklarda implant uygulamalarinin
genellikle 16-18 yaslarindan sonra yapilmasi daha uygun goriilmektedir. Ayrica, iist ve
alt cene On dislerinin pasif eriipsiyonunun 20 yasina kadar devam etmesi, dis eti yapisi ve
papil yiiksekliginde degisikliklere yol acabilecegi i¢in bu sirecte dikkatli bir planlama
yapilmasi gereklidir. Bu yaklasim hem fonksiyonel hem de estetik sorunlarin Oniine

gecilmesini saglar ve implant uygulamalari i¢in daha elverisli bir zemin hazirlar (5,67—

69).

Hipodonti hastalarinda dis gelisimi genellikle gecikir ve bu durum ortodontik tedaviyi de
etkiler (70). Hafif gapragikligi olan geng hastalarda, erken karma dislenme déneminde
belirli siit dislerinin ¢ekimi, komsu dislerin hareketine yardimei olabilir. Ancak, eksik
premolar vakalarinda, bosluk kapanmasinin genellikle tam olmadig: ve ek tedavilerin
gerekebilecegi belirtilmistir. Ornegin, siit ikinci molarlarin ¢gekimi sonrasinda alt cenede
2 mm’lik bir artik bosluk kaldigi rapor edilmistir (71,72). Buna karsilik, siit ikinci
molarlarin pubertal biiylime atag1 dncesinde ¢ekilmesinin, 6n ¢apragikligi azaltabilecegi
ve eksik premolar boslugunu kendiliginden kapatabilecegi gosterilmistir. Bu hareketler,
molarlarin mezial ve donme hareketleri ile premolarlarin distal hareketi sayesinde
gerceklesir. Ayrica, cekimlerin overjet, overbite veya kesici dis egimine etkisi olmadigi

ifade edilmistir (73).

Alt ikinci premolar agenezisi i¢in en uygun ortodontik tedavi zamani erken ergenliktir,
clinkii bu donem kalic1 dislerin ¢ogunun siirdiigli ve yiliz biiylimesinin tamamlandig:
zamandir. Ancak yetiskinlerde tedavi, ciiriikler, periodontal sorunlar ve biiylime
potansiyelinin olmamasi nedeniyle daha karmasiktir ve okliizyon bozukluklarina uyum

kapasitesini azaltabilir (64).

Dislerin gelisimi, eslik eden dental anomaliler ve alveoler kemigin durumu erkenden

tespit edilerek uygun muidahalelerin gergeklestirilmesi, ilerleyen siiregte olusabilecek
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ortodontik  problemleri azaltacak ve protetik ile implant uygulamalarinda

karsilasilabilecek zorluklart ortadan kaldiracaktir.

2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, veri setlerinden yararlanarak 6grenebilen, belirli sorunlara ¢6ziim tiretebilen
ve belirlenmig gorevleri yerine getirirken insan zekasini ve davranislarini taklit edebilen

bir makine sistemi olarak tanimlanabilir (74).

Yapay zeka ile ilgili ilk adimlar, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts'in
gerceklestirdigi ve "Beynin Boolean Devre Modeli" olarak bilinen 6nemli bir ¢calisma ile
atilmistir. Bu calisma, yapay sinir aglarinin temelini olusturarak yapay zeka alaninin
gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. McCulloch ve Pitts, sinir hiicrelerinin (ndronlarin)
karmagik etkilesimlerini basit matematiksel ve mantiksal kurallarla agiklamay1

amaglamislardir (75).

Gunimuzde yapay zekanin temelleri, Alan Turing'in gelistirdigi ve sifreli mesajlar
¢cdzme yetenegine sahip bir makineye dayandirilmaktadir. Ingiliz matematik¢i Turing,
1950 yilinda bu makineyi gelistirerek yapay zeka alanindaki 6nemli bir adim1 atmistir.
Turing ayrica, bir makinenin insan zekasini ne dlgiide taklit edebilecegini degerlendiren
ve bilgisayarlarin zeka seviyesini 6lgmeye yonelik bir yontem olan "Turing Testi"nin de
mucidi olarak bilinir.1950 yilinda Turing, "Makineler diisiinebilir mi?" sorusunu temel
alan bir makale yaymlamis ve bu calismasinda, "Eger bir insan mevcut bilgileri
kullanarak karar verebiliyor veya bir problem c¢6zebiliyorsa, makineler neden bunu
yapamasin?" sorusunun yanitin1 aramistir. Bu fikirler, glinlimiizde sik¢a kullanilan

"Turing Testi" kavraminin dogusuna zemin hazirlamistir (76,77).

®—0
N

Turing Test

Sekil 2.1. Turing Test (78)
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Yapay zeka terimi ilk kez 1955 yilinda John McCarthy tarafindan ortaya atilmis ve 1956
yilinda diizenlenen Dartmouth Konferansi'nda kullanilmistir. Bu konferans, yapay
zekanin yeni bir bilim alani1 olarak giindeme gelmesini saglamis ve alanin bilimsel bir
nitelik kazanmasina Onciililk etmistir. Yapay zekanin dogusu olarak kabul edilen

Dartmouth Konferansi, bu alanda ¢alisan bir¢ok arastirmaciy1 bir araya getirmistir.

John McCarthy, Dartmouth Konferansi’nda yapay zeka terimini, ‘‘insan benzeri zeki
makineler ve bilgisayar programlar1 gelistirme bilimi ve miihendisligi’’ olarak
tanimlamistir. Yapay zekanin gelisimi ve teknolojik ilerlemeler, bu alanin farkl
sektorlerde kullanilmasini saglamig, Ozellikle tip gibi kritik alanlarda Onemli

uygulamalarin ortaya ¢ikmasina yol agmustir (79).

Yapay zekanin tip alaninda uygulanabilirligini géstermek i¢in gelistirilen ilk modellerden
biri, CASNET (Causal Associational Network) modeli temel alinarak glokom hastaligi
icin bir konsiiltasyon programinin gelistirilmesidir. 1976 yilinda Nevada’da diizenlenen
Oftalmoloji Akademisi toplantisinda resmi olarak tanitilan bu model, nedensel-iliskisel
bir ag yapisina sahip olup, model olusturma, konsiiltasyon ve bir veritabanindan olusan

ti¢ farkli programi icermektedir (80).

1950'lerde ortaya c¢ikan yapay zeka kavramini, 1980'lerde makine 6grenimi teriminin
tanimlanmasi takip etmis, ardindan yapay sinir aglart ve derin 6grenme gibi alt teknikler
giindeme gelmistir. Sekil 2.2' de, yapay zeka ve bu alt teknikler arasindaki iligki bir Venn
diyagrami ile gorsellestirilmistir (81).

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Derin Ogrenme

Sekil 2.2. Yapay zeka, makine 6grenimi, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme arasindaki

iliski (81)
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2.2.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, ilk kez 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan tanimlanmis olup, yapay
zekanin bir alt dali olarak bir veri kiimesini bilgisayar algoritmalariyla egiterek
ogrendiklerini tahmin siireglerinde kullanmay1 amaglar. Makine 6greniminde kullanilan
algoritmalar, biiyiik miktarda manuel olarak saglanan verileri analiz ederek, bu verilerden
Ogrenip dogru ve spesifik yanitlar iiretmek amaciyla gelistirilmistir. Bu siireg,
algoritmanin igindeki parametrelerin ayarlanmasiyla giris ve ¢ikis verileri arasinda uyum

saglanarak bilgisayarin dogru genellemeler yapabilmesine olanak tanir.

Ornegin, bir makine 6grenme algoritmasi, radyologlar tarafindan normal veya anormal
olarak siniflandirilan binlerce goriintiiyli analiz ederek egitildiginde, maksillofasiyal
bdlgede bulunan bir lezyonu normal veya anormal olarak belirleyebilir ya da mevcut bir
lezyonu tespit edebilir. Makine dgrenimi algoritmalari, daha fazla veri ile karsilastik¢a
kendini gelistirir ve bu sayede daha iyi analiz yaparak yenilik¢i ¢oztiimler tiretebilir (81—

83).

Makine Ogrenimi, dort temel kategoride degerlendirilir. Bu siniflandirma, makine

Ogreniminin bir alt dali olan derin 6grenme stratejileri icin de gegerli bir yaklasimdir (84).

Denetimli 63renme, makine 6grenimi alaninda sikca kullanilan bir yontem olup, bir girdi
ile bir ¢iktt arasindaki iligkiyi ornek girdi-cikt1 ciftlerine dayanarak Ogrenen bir
yaklasimdir. Bu yontem, etiketlenmis bir egitim veri seti kullanarak bir fonksiyon
olusturmay1 ve bu fonksiyonu, yeni girdiler i¢in dogru sonuglar1 tahmin etmek amaciyla

kullanmay1 hedefler.

Denetimli makine 6grenimi algoritmalari, dis yardim gerektirir ve bu siirecte girdi veri
seti, egitim ve test veri seti olmak iizere ikiye ayrilir. Egitim veri seti, algoritmanin tahmin
edilmesi veya smiflandirilmas: gereken ¢ikti degiskenini dgrenmesine olanak tanir.
Algoritmalar, egitim veri setinden desenleri 6grenerek, bu bilgiyi test veri setinde tahmin

veya smiflandirma yapmak igin uygular (85,86).

Denetimsiz 6grenme, modelin egitilmesi i¢in etiketlenmemis verilerin kullanildig bir
yontemdir. Bu yontemde model, veriler arasindaki igsel 6zelliklere dayanarak gruplar

olusturur ve bu gruplamalardan anlamli ¢ikarimlar yapmay1 hedefler. Makine 6grenimi
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algoritmalari, veriler arasindaki iliskileri kesfederek, belirli gorevlerin ¢oziimiine

yardimci olabilecek yapilar gelistirmeyi amaglar.

Ancak denetimsiz 6grenme, uygulamada basarili sonuglar elde etmenin zor oldugu bir
yontemdir. Istenilen basariya ulasilabilmesi, yeterli ve uygun bir veri setinin mevcut
olmasina baglidir. Modelin, verilerin igsel degiskenliklerini dogru bir sekilde analiz
ederek anlamli 6riintiiler kesfetmesi, yontemin etkinligini belirleyen 6nemli bir faktordiir

(84).

Yar1 Denetimli (")grenme, gercek diinyada, etiketli verilerin az, etiketlenmemis verilerin
ise bol oldugu durumlarda faydalidir. Amag, yalnizca etiketli verilerle elde edilenden

daha iyi tahmin sonuglari tiretmektir (87).

Pekistirmeli Ogrenme, pekistirmeli 6grenme, yazilim ve makinelerin ¢evreden aldig
0diil veya cezalara dayanarak en uygun davranisi 6grenmesini saglayan bir yontemdir.
Robotik, otonom siiriis, liretim ve lojistik gibi karmagik alanlarda verimliligi artirmak igin

kullanilir ancak temel sorunlar icin tercih edilmez (84).

2.2.2. Yapay Noral Aglar (Artificial Neural Network-ANN)

Beyindeki sinir hiicrelerinin etkilesimlerinden ilham alan bu yapilar, karmasik veri
setlerini analiz ederek desen tanima, siniflandirma ve tahmin gibi ¢esitli gorevlerde etkili

bir sekilde kullanilabilir (88,89).

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis hesaplamali analiz
araglaridir. Paralel islem yapabilen ve noron olarak adlandirilan, birbiriyle yiiksek
derecede baglantili bilgisayar islemcilerinden olusan bir ag yapisina sahiptirler (90). Bu
aglarin temel amaci, insan beyninin islevlerini taklit eden yapilar olugturmaktir (91).
Biyolojik sinir hiicreleri ile yapay sinir aglar1 arasindaki benzerlikler, Sekil 2.3’te

gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.3. (A) Biyolojik sinir hiicresi; (B) yapay sinir hiicresi; biyolojik sinaps; (D) yapay

sinir ag1 sinapslari (92)

Tablo 2.1. Biyolojik sinir sistemi bilesenleri ve yapay sinir aglarindaki esdegerleri (93)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi

Islemci Elemani

Noron
Dendrit
Hiicre Govdesi
Aksonlar

Sinapslar

Toplama Fonksiyonu

Transfer Fonksiyonu

Yapay Noéron Cikist
Agirliklar

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin yapisini ve islevlerini taklit ederek veri

isleme ve 6grenme stireclerini gergeklestiren bir yapidir. Biyolojik sinir sistemi unsurlari

ve yapay sinir sistemindeki karsiliklar1 Tablo 2.1°de sunulmustur. Bu tabloda, biyolojik

sinir sistemi boliimlere ayrilarak her bir bilesenin yapay sinir ag1 sistemindeki karsiligi

belirtilmistir. Her bir bilesen, yapay sinir hiicresinin bilgi almasi, bu bilgiyi islemesi ve

anlamli bir sonug iiretmesi i¢in 6nemli bir role sahiptir (89).

Girdi
degerleri

X; 0

@

\xm 2

Bias
$
"W L
Ny Aktivasyon
e Yerel Fonksiyonu
Non Alan :
> N
\ v )| Cikt
- W2 < /} i .‘ﬂ )' .y
Z:/
. .,’
» A Toplama
. fonksiyonu
W~
agirliklar

Sekil 2.4. Yapay noral birim (94)

16


https://paperpile.com/c/ArBh64/achB
https://paperpile.com/c/ArBh64/tTiq
https://paperpile.com/c/ArBh64/EUoO

Yapay sinir aglarinda, her bir noron belirli giris degerlerini alir, agirliklarla ¢arpip
toplama fonksiyonuna tabi tutar ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonuna sokarak ¢iktry1
uiretir (Sekil 2.4). Boylece, agin 6grenme siireci veri girisleri ve agirlik glincellemeleriyle

sekillenir (94).

Girdiler: Girdiler, biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi ¢ekirdege iletilerek islenir.
Agirhiklar (wl, w2, ..., wn): Girdilerin iglenmesinde kullanilan ve 6grenme siirecinde
ayarlanan parametrelerdir. Girdiler, ¢ekirdege ulasmadan 6nce agirliklariyla carpilarak
sinir hiicresine iletilir ve hatayr minimize etmek igin optimize edilir. Toplama
Fonksiyonu (3)): Hiicreye gelen girdileri agirliklartyla ¢arpip toplayarak net girdiyi
hesaplar. En sik kullanilan fonksiyon, agirlik toplama fonksiyonudur ve hiicrenin
uyarilma seviyesini belirler. Aktivasyon Fonksiyonu: Genellikle dogrusal olmayan
fonksiyonlar kullanilarak agin karmasik iliskileri 6grenmesi saglanir. Ornegin, sigmoid,
tanjant hiperbolik ve esik fonksiyonlar1 gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 mevcuttur.
Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonunun irettigi sonug, sinir hiicresinin ¢iktisidir. Bu ¢ikti
ya dis diinyaya aktarilir ya da diger hiicrelerde kullanilmak {izere aga iletilir. Bir hiicre,

tek bir ¢iktiy1 birden fazla hiicreye iletebilir (95,96).

2.2.3. Noral Aglarin Yapisal Ozellikleri

Tek katmanh yapay sinir aglar, basit noral ag yapisidir. Bu tiir aglarda yalnizca girdi
ve ¢ikt1 katmanlart bulunur, bu sayede girdiler dogrudan ¢iktilarla iliskilendirilerek basit
bir dogrusal model olusturulur. Tek katmanli aglar, genellikle temel modelleme ve
siniflandirma problemleri igin tercih edilmektedir. Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli
Sekil 2.5’te gosterilmistir (93).

Esik girdisi=1
=
X1 W1 (;
TKA —>

Sekil 2.5. Basit yapay noral ag (93)
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Cok katmanh yapay sinir aglari, girdi katmani, bilgiyi alir ve isleme katilmadan diger
katmanlara iletir. Gizli katmanlar ise 6nceki katmanlardan gelen bilgileri isler ve daha
karmasik ve soyut ozelliklerin 6grenilmesini saglar. Cikis katmani, islenmis bilgiyi
sonuca doniistiiriir. Bu ¢ok katmanli yapi, derin 6grenme ve karmasik gorevlerin
¢oziimiinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir (93,97). Cok katmanli yapay sinir agi
modeli Sekil 2.6°te gosterilmistir.

Ara

Katman

Girdi Cikt1
Katmam Katmam

G1 C1
G2 C2
G3 c3

Sekil 2.6. Karmagik yapili noral ag (93)

fleri beslemeli (dogrusal) yapay sinir aglari, verilerin giristen ¢ikisa dogru tek yonde
aktig1, geri besleme dongiisli icermeyen bir ag yapisidir (Sekil 2.7). Bu aglar, hizli yanit
verme Ozelligiyle 6ne ¢ikar. Veriler, giris katmaninda islenip sonraki katmanlara aktarilir
ve katman sayisi ile ndron sayis1 probleme gore belirlenir. Statik bir yapiya sahip olan bu
aglarda, baglanti agirliklar1 egitim sirasinda ayarlanabilir, ancak geri besleme
olmadigindan sabit kalir (98,99).

Geri beslemeli (dongusel) sinir aglari, bu aglar, dinamik hafiza 6zelligi sayesinde
yalnizca mevcut girislere degil, dnceki girislere de bagh olarakta islem yapar. Bu 6zellik,

gecmis ve mevcut verileri bir arada isleyerek tahmin dogrulugunu artirir (99,100).
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Sekil 2.7. Dogrusal ve dongiisel yonlii ag modelleri (93)

2.2.4. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 0grenme, biiyiikk veri kiimelerinden otomatik olarak bilgi cikarma siirecini
gerceklestiren bir makine O0grenimi alt dahidir ve yapay sinir aglar1 gibi karmasik
matematiksel modellerden faydalanir. Bu yontem, bilgisayarlarin belirli gorevleri yerine
getirebilmesi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglari araciligiyla karmasik desenleri ve
baglantilar1 6grenmelerini saglar. Genellikle yiiksek diizeyde temsil kapasitesine sahip
olan bu ¢ok katmanli aglar, derin 6grenme tekniklerinin temelini olusturur (101,102).
Geoffrey Hinton ve ¢aligma arkadaglarimin 2006 yilinda yaptigi arastirmalar, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin daha verimli sekilde egitilebilecegini gdstermistir. Bu
calisma, derin 6grenme kavraminin temellerini atmis ve yapay zeka alanindaki

gelismeleri 6nemli dl¢iide hizlandirmustir (102).

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda yillardir ¢oziilmesi zor olan sorunlarin iistesinden
gelmede Onemli ilerlemeler saglamistir. Yiiksek boyutlu verilerde karmasik yapilari
kesfetme konusundaki basarisiyla bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Goriintli ve konusma
tanima gibi alanlarda kullaniminin yani sira, ilag molekiillerinin aktivitesini tahmin etme,
beyin devrelerini modelleme ve DNA mutasyonlarinin gen ifadesi iizerindeki etkilerini
ongorme gibi bir¢ok alanda iistiin performans gostermistir. Ayrica, dogal dil anlama,
duygu analizi ve dil gevirisi gibi gorevlerde de ¢arpici sonuglar elde etmistir (103). Derin
O0grenme, dogrudan verilerden 6grenme prensibini benimseyerek, geleneksel makine
O0grenimi yoOntemlerinden ayrilir. Geleneksel makine Ogrenimi genellikle onceden
tanimlanmis 6zellikler veya kurallar dogrultusunda modeller gelistirirken, derin 6grenme

bu 6zellikleri verilerden otomatik olarak ¢gikarma kabiliyetine sahiptir (104).
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Derin 6grenme, verilerden otomatik olarak 6grenme siirecini gerceklestiren bir yapay
zeka alanidir. Bu yontem, verilerin temsillerinden 6grenmeye dayanir ve alt diizey
Ozelliklerden iist diizey Ozellikler tiireterek hiyerarsik bir yap1 olusturur. Bu yapi, derin
O0grenme modellerinin karmasik veri iliskilerini daha 1yi anlamasini saglar. Geleneksel
makine 6grenimi algoritmalarindan farkli olarak, derin 6grenme yontemlerinde veri
miktar arttik¢a algoritmanin performansi ve dogruluk orani genellikle artar. Daha genis
ve cesitli veri setleri iizerinde egitilen derin 6grenme modelleri, daha dogru ve

genellestirilebilir tahminler yapma kapasitesine sahiptir (105).

Derin 6grenme, biiyiik 6lcekli verileri modellemek igin birden fazla islem katmani ve
karmasik yapilar kullanir. Bu 6zellikleriyle, makine 6grenimi mimarilerinden farkl
olarak, dogrusal olmayan birden fazla doniisiim icerir. Derin 6§renme mimarileri, farkli
veri tiirlerini temsil edebilmek igin ¢esitli tasarimlara sahiptir ve bu ¢esitlilik, farkli veri

kaynaklarina uyum saglamak igin kullanilabilir (106).

Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri sunlardir: Evrigimli Sinir Aglar
(ESA, Convolutional Neural Networks - CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA,
Recurrent Neural Networks - RNN), Derin Otomatik Kodlayicilar, Kisitli Boltzmann
Makineleri, Uzun-Kisa Siireli Hafiza (UKSH, Long Short-Term Memory - LSTM) ve

Derin inang Aglari.

ESA, derin 6grenme yapilari arasinda en yaygin kullanilan modellerden biridir. Ozellikle
siniflandirma ve nesne tespiti gibi gorevlerde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu aglar,
giris verisindeki o6zellikleri belirlemek amaciyla birden fazla katman kullanir ve son

olarak siniflandirma katmani ile 6geleri gruplandirir (107,108).

2.2.5. Derin Ogrenme Mimarileri

2.2.5.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA, Convolutional Neural Networks-CNN)

CNN, ilk kez LeCun ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis ve LeNet adiyla tanitilmistir.
Gradyan temelli bir yaklagimi benimseyen bu aglar, cok katmanli ve ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 olarak tasarlanmistir (109). Gorsel kortekste, temel desenlere tepki veren basit
hiicreler ve bu desenleri daha karmasik formlara doniistiiren karmasik hiicrelerden olusan

bir hiyerarsi bulunur. Bu giiclii gorsel isleme sistemini taklit eden CNN'ler, yerel baglanti,
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konumdan bagimsizlik ve yerel degisimlere karsi dayaniklilik gibi ii¢ temel prensibe

dayanir (103,110).

CNN mimarisi, birbirini takip eden katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. Bu yapilar,
yerel Ozellikleri tanimlayip birlestirerek karmasik desenleri 6grenir ve tanir. CNN'ler,
uzamsal bilgileri analiz etme kabiliyetiyle biyomedikal gorintileme ve biyoinformatik
gibi alanlarda genis bir kullanim potansiyeline sahiptir. Genomik motif tanimlama, omiks
verilerdeki etkilesimlerin analizi ve biyomedikal sinyallerin degerlendirilmesi gibi
uygulamalarda bagartyla kullanmilmaktadir. Oniimiizdeki yillarda CNN'lerin bu

alanlardaki etkisinin artarak devam edecegi ongoriilmektedir (111).
Evrisimli Sinir Aglarinin Katmanlar:

Giris Katmani: Bu katman, ESA'nin ilk agamasini olusturur ve veriler bu katmanda ham
haliyle aga aktarilir. Girig goriintii boyutu, modelin bagarimi agisindan kritik bir rol oynar.
Giris boyutunun yiiksek secilmesi bellek ihtiyacini, egitim siiresini ve test siiresini
artirabilir, ancak ag basarisin1 olumlu etkileyebilir. Diisitk boyutlu giris ise bellek
kullanimin ve islem stiresini azaltirken ag performansini diisiirebilir. Bu nedenle, goriintii
analizi i¢in hem hesaplama maliyeti hem de ag basarimini1 dengeleyecek uygun bir giris

boyutu belirlenmelidir (112).

Evrisim Katmani: Evrisim katmani, CNN'lerin temel yap: tasidir ve girdi verisinden
belirgin ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu islem, filtreler kullanilarak verinin daha
kiiciik matrislere doniistiiriilmesini ve 6nemli 6zelliklerin 6n plana ¢ikarilmasini miimkiin
kilar. Goriintii isleme alaninda yiiksek dogruluk ve performans sunarak derin 6grenme

modellerinin en kritik bilesenlerinden biri haline gelmistir (113).

Aktivasyon katmani: Bu katmanda, ReLU (Rectified Linear Unit), tanh ve sigmoid gibi
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak, evrisim katmanindan gelen dogrusal (lineer)
verinin dogrusal olmayan (non-lineer) bir forma donistiiriilmesi saglanir. ReLU
aktivasyon fonksiyonlari, tanh ile kiyaslandiginda derin evrisimli sinir aglarinin ¢ok daha
hizli ¢aligmasini miimkiin kilar. Bu hiz avantaji nedeniyle ReLU, ESA mimarilerinde

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

Havuzlama Katmani: Havuzlama katmani, evrisimli sinir aglarinda yaygin olarak
kullanilan ve genellikle aktivasyon katmanlarindan sonra yer alan bir bilesendir. Bu

katmanin temel amaci, girdi boyutlarmi kiiciilterek agin hesaplama yiikiinii ve bellek
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ihtiyacin1 azaltmaktir. Havuzlama islemleri sirasinda bazi veri kayiplari yasansa da bu
durum modelin asir1 ezberlemesini Onleyerek egitim verisine bagimliligini azaltir.
Boylece modelin genelleme yetenegi artirilarak farkli veri setlerinde daha i1yi performans

gostermesi saglanir (116).

Tam bagh katman: Bu katman, kendisinden 6nceki katmandaki tiim noronlara baglhdir.
Tam baglantili katmanin sayisi, kullanilan mimariye gore farklilik gosterebilir. Bu
katmanda her bir ndéron, 6nceki katmandaki tiim noronlarla baglanti kurar. Bu yogun

baglant1 yapisi nedeniyle tam baglantili katman olarak adlandirilir (112).

Seyreltme katmam: ESA'nin biiyiik veriyle egitimi sirasinda zaman zaman ezberleme
egilimine girebilecegi durumlarin Oniine ge¢cmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu
katman, agin baz1 diiglimlerini rastgele devre dis1 birakarak calisir. Bu yontem, agin
gereksiz detaylara odaklanmasini engeller ve daha genellestirilebilir, saglam bir 6grenme

slireci saglamasina yardimei olur (117).

Siniflandirma katmam:: Siniflandirilacak nesne sayisina esit bir ¢ikis degeri iiretir.
Ornegin, eger agm 10 farkli nesneyi simiflandirmasi gerekiyorsa, siniflandirma
katmaninda 10 ¢ikis birimi bulunur. Bu katman, her sinif i¢in olasilik degerlerini iceren
bir vektor olusturur ve bu yapi, farkli nesnelerin dogru bir sekilde siiflandirilmasin

saglar (112).

2.2.5.2. Yinelenen Norol Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN)

RNN, birimler arasindaki yonlendirilmis dongiiler sayesinde dinamik zamansal davranis
sergileyebilen yapay sinir ag1 modelleridir (Sekil 2.8). Bu yapilar, girdilerin rastgele
dizilerini isleyebilmek i¢in agin kendi i¢ durumunu ve bellegini kullanir. RNN'lerin temel
amaci, siralt bilgileri isleyerek anlam ¢ikarmaktir. RNN'lerin tekrarlayan olarak
adlandirilmasinin nedeni, bir dizinin her 6gesini (6rnegin bir cimledeki kelimeler) dnceki
ciktilara dayanarak islemesidir. Bu yapi, 6zellikle dogal dil isleme (NLP) ve zaman
bagimli veriler i¢in oldukg¢a etkilidir (118).
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Tekrarlayan Ag

Cikis Katmani

Giris Katmani
Gizli Katmanlar

Sekil 2.8. Yinelenen noral ag modeli (107)
2.2.5.3. Derin Otomatik Kodlayicilar

Derin 6grenme mimarilerinden biri olan derin otomatik kodlayicilar, denetimsiz 6grenme
algoritmalarmi kullanan sistemlerdir. Bu aglar, problem ¢6ziimiine yonelik gerekli
Ozniteliklerin veriden otomatik olarak cikarilmasi ve veri boyutunun en az kayipla
sikistirilarak azaltilmasi amaciyla gelistirilmistir. Yiiz ve ses tanima gibi alanlarda, ayrica
sinyal giiriiltiisiinii temizleme islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (101). Sekil

2.9’da derin otomatik kodlayict mimarisi goriilmektedir.

Kodlayici (Kod Céziicii )

" Kod =

/ \
/

Gizli Gizli
Girdi Cikti

Sekil 2.9. Derin otomatik kodlayict mimarisi (108)
2.2.5.4. Kasith Boltzmann Makineleri

Boltzmann Makineleri, ilk kez 1986 yilinda "Harmonium" adiyla ortaya atilmis, ancak
uzun bir siire sonra, 2006 yilinda Geoffrey Hinton ve ekibi tarafindan hizli bir 6grenme
algoritmasi olarak one ¢ikarilmigtir (118). Regresyon, siniflandirma, modelleme ve boyut
indirgeme gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilen bir derin 6grenme teknigidir. Bu yontem

genellikle girdi ve gizli katmanlardan olusan iki katmanli bir yap1 kullanir (Sekil 2.10).
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Her bir diiglim, bir ndéronu temsil eder ve hesaplamalar bu néronlar {iizerinden
gerceklestirilir. Girdi katmanindaki her diigiim, gizli katmandaki diger diglimlerle
baglantilidir, ancak ayni katmandaki diigiimler arasinda herhangi bir baglant1 bulunmaz

(107).

Gizli
Katman
Gortintir

Katman ; /O
/”/// / f
-

e\ <~
\X /'8

NS N
X8

6/ N

Mg, A%
N

Sekil 2.10. Kisith boltzmann makineleri (107)
2.2.5.5. Long-Short/Term Memory (LSTM)

LSTM aglari, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesine sahip, 6zel bir tiir
tekrarlayan sinir agidir. Bu aglar, bilgileri uzun siireli olarak saklama yetenegiyle
tasarlanmigtir. LSTM modelleri, zamansal bagimliliklart 6grenme ve karmasik cok
degiskenli dizileri dogru bir sekilde modelleme konusunda olduk¢a etkilidir. Ayni
zamanda, ge¢mis bilgileri mevcut veriye entegre etmenin ve gelecekteki bilgileri tahmin

etmenin guclu bir yontemidir (119).

2.2.5.6. Inan¢ Tabanh Derin Ogrenme Modelleri (Deep Belief Networks)

Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen Derin inan¢ Aglar1 (DBN), ardisik olarak eklenen
RBM katmanlarindan olusur (Sekil 2.11). Her RBM, bir 6nceki ve bir sonraki katmanla
baglantilidir, ancak ayni1 katmandaki diiglimler arasinda yatay iletisim bulunmaz.

DBN'ler, goriintii tanima ve veri liretimi gibi uygulamalarda kullanilir (102).
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Sekil 2.11. Inang tabanli derin 6grenme modelleri (107)

2.2.6. Derin Ogrenme Modelleri

LeNet

LeNet-5, 1989 yilinda Yann LeCun ve ekibi tarafindan tanitilmig bir mimaridir. CNN
modellerinin dnciilerinden biri olarak gelistirilen bu model, elle yazilmis posta kodlarini
tanimada kullanilmis ve mektuplar iizerindeki testlerde basarili sonuglar elde etmistir.
Modelin smiflandirma dogrulugu %90 seviyelerine ulagmis, bu da evrisimli sinir

aglarinin gercek diinya uygulamalarinda kullanilabilecegini gostermistir.

LeNet-5, giris katmani hari¢ toplam yedi katmandan olusmaktadir. Her bir katman, egitim
stirecinde ayarlanabilir parametreler icerir. Model, 32x32 piksel boyutunda bir gorintiy
giris olarak alir. CNN'lerin temel yap1 taslarindan biri olan LeNet-5, tanitildig1 donemde
uygun donanim eksikligi, 6zellikle de grafik kartlarinin yetersizligi nedeniyle genis bir

kullanici kitlesine ulasamamustir (120).
AlexNet

AlexNet, Alex Krizhevsky ve ekibi tarafindan 2012 yilinda tanitilmis bir modeldir.
AlexNet, bazilar1 tam baglantili katmanlarla takip edilen bes evrisim katmani ve ii¢ tam
baglantili katmandan olusur. Daha fazla katman kullanilmasi, performans ag¢isindan
Onemli bir avantaj saglamig ancak yiiksek miktarda kaynak gerektirmistir. Bu mimari,
derin ve genig evrisimli sinir aglarinin 6nemini ortaya koyarak dnceki yontemlere kiyasla
daha iistiin bir performans gostermis ve derin 6grenme alaninda dnemli bir doniim noktas1

olarak kabul edilmistir (101,120).
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GoogLeNet

GoogLeNet, 22 katmanli bir derin 6grenme mimarisi olup Inception v1 olarak da bilinir.
2014 yilinda Google tarafindan tanitilan model, ayni y1l ImageNet yarigmasini %6,7'lik
hata oranityla kazanmistir. GoogleNet'in en Onemli yeniliklerinden biri, farkli
boyutlardaki filtrelerle paralel olarak galisan "Inception modiilleri"dir. Bu modiiller,
farkli dlgeklerdeki nesneleri siniflandirmay1 kolaylastirmak i¢in tasarlanmistir. Model,
verimliligi artirmak ve kaynak kullanimini azaltmak i¢in boyut indirgeme 6zellikleriyle
donatilmistir. Toplamda dokuz Inception modiilii i¢ceren GoogLeNet, derin §grenme

alaninda 6nemli bir adim olmustur (121).
VGGNet (Visual Geometry Group Network)

VGGNet, Oxford Gorsel Geometri Grubu ve DeepMind arastirmacilart tarafindan
gelistirilen bir evrisimli sinir agidir. 16-19 katmanli derin yapisiyla, 2014 ImageNet
yarismasinda konumlandirma gorevinde birinci, siniflandirmada ise ikinci olmustur.
VGGNet, ayn1 boyuttaki evrisim ¢ekirdeklerini yeniden kullanan blok tabanli bir yap1
kullanir ve bu yaklasim daha karmagik gorsel 6zelliklerin 6grenilmesini saglar. Ancak,
biiylik boyutu nedeniyle hesaplama hiz1 diistiktiir. Bu modiiler yapi, derin sinir aglarinin

tasariminda yeni bir standart haline gelmistir (122).
ResNet (Residual Neural Network)

ResNet, 2015 yilinda Kaiming He ve ekibi tarafindan atlama baglantilar1 ve grup
normalizasyonu (batch normalization) kullanilarak gelistirilmis ve ayn1 yil diizenlenen
ILSVRC ImageNet yarismasin1 kazanarak %3.6 gibi diisiik bir hata orani elde etmistir.
Bu oran, insanlarin %5-%10 araligindaki hata oranlariyla kiyaslandiginda, ResNet’in
gorsel tanima alaninda insan seviyesini astigini gostermektedir. 152 katmanli bir yapiya
sahip olan ResNet, daha 6nceki mimarilere kiyasla hem derinlik hem de performans
acisindan Onemli bir ilerleme kaydetmistir. Atlama baglantilari, modeli daha hizli
yakinsama ve daha yiiksek dogruluk icin optimize etmis, ayn1 zamanda yansitilmis

goriintii sonlandirma gibi uygulamalarda da etkileyici basarilar saglamistir (107,121).
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YOLO (You Only Look Once)

Nesne tespiti i¢in gelistirilmis olan YOLO, hizl ve etkili bir tek asamali modeldir. Derin
O0grenme yontemleri arasinda yaygin ve popiiler hale gelen bu model, 2015 yilinda
Redmon ve ekibi tarafindan tanitilmistir. Temel avantajlari, modelin kompakt yapis1 ve
hizli hesaplama kabiliyetine dayanir. Bu algoritma, sinir ag1 {izerinden dogrudan
siirlayict kutularin (bounding box) konumunu ve sinifin1 tahmin ederek, goriintii veya
video gibi girdilerde nesne tespiti yapabilir. YOLO, nesnelerin genel bir gorintd icinde
global olarak algilanmasini saglar ve bu da arka planin yanlislikla nesne olarak
tanimlanmasi hatalarini azaltir. YOLO mimarisi, 24 evrisim katmani ve ardindan iki tam
baglantili katmandan olusur. Model, 1zgara hiicreleri i¢inde birden fazla sinirlayici kutu
tahmin eder ve en yliksek Intersection Over Union (IOU) degerine sahip kutuyu secerek

tespiti gerceklestirir. Bu yontem, hizli ve ger¢ek zamanli nesne tespiti saglamasiyla 6ne

cikar (123).

YOLO serisi, gercek zamanli nesne tespitinde devrim yaratarak bugiine kadar yaklasik
bir diizine varyant gelistirilmistir. Bu varyantlar arasinda, hiz, dogruluk ve verimlilik

dengesi agisindan YOLOvV5 ve YOLOVS 6ne ¢ikmaktadir (124).

YOLOVS, 2020 yilinda Ultralytics kurucusu Glen Jocher tarafindan tanitilmis, nesne
tespiti alaninda 6nemli bir yenilik olarak 6ne ¢ikmistir. Darknet mimarisi yerine PyTorch
kullanilarak gelistirilen YOLOVS, kullanim kolaylig, yiiksek performansi ve esnekligi
ile dikkat c¢ekmistir. PyTorch tabanli yapisi, onceki siiriimlere kiyasla daha hizli
caligmasini saglar. YOLOVS, nesne tespiti gorevlerinde etkinligini artirmak i¢in Cross-
Stage Partial (CSP) Net ve Hizl1 Uzamsal Piramit Havuzlama (SPPF) gibi teknolojilerden
yararlanir. CSPNet, agin verimliligini artirirken hesaplama maliyetlerini diistirtirken,
SPPF, farkli 6l¢eklerde 6zellik ¢ikarimini optimize eder. YOLOVS, ger¢ek zamanli nesne
tespiti, ara¢ ve yaya tespiti gibi uygulamalarda tercih edilen gucli bir modeldir (125).
YOLOVS'in ayrintili mimarisi Sekil 2.12°de gdsterilmektedir.
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Sekil 2.12. YOLOV5 mimarisi (126)
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YOLOVS8, Ocak 2023'te Ultralytics tarafindan tanitilan YOLO ailesinin en yeni {iyesidir.

Onceki siiriimlere kiyasla donanim verimliligi ve mimari reformlar sayesinde yiiksek

performans gosteren YOLOV8’in temel yeniliklerinden biri, daha yiiksek ¢ikarim hizina

sahip olmasi ve kisith ug cihazlarda etkili bir sekilde calisabilmesidir. Bu 6zellik, modelin

gercek zamanli uygulamalar icin ideal olmasini saglamaktadir. YOLOvS8'in temel

mimarisi, YOLOvS5'te kullanilan CSPDarknet yerine C2f modiiliiyle giincellenmis bir

YOLOvV8 CSPDarknet omurgasina sahiptir Ultralytics’in paylastigi 6n benchmark

sonuclar, YOLOv8’in mimari ve verimlilik agisindan ciddi bir sigrama yaptigini

gostermektedir (Sekil 2.13). Bu gelismeler, YOLOv8’in nesne tespiti ve diger

bilgisayarla gorme gorevlerinde endiistriyel ve akademik uygulamalarda daha genis bir

kabul gormesini saglamaktadir (127,128).
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Sekil 2.13. YOLOV8 mimarisi (126)

2.2.7. Derin Ogrenme Yontemlerinin Dis Hekimliginde Kullanimi

Son yillarda yapay zeka, diger sektorlerde oldugu gibi dis hekimligi alaninda da hizla
gelisim gostermistir. Dis hekimligi perspektifinden bakildiginda, yapay zeka
uygulamalar teshis, karar verme, tedavi planlamasi ve tedavi sonuglarinin tahmini gibi
basliklarda siiflandirilabilir. Bu uygulamalar arasinda en yaygin olan1 teshis siirecidir.
Yapay zeka, daha dogru ve hizli teshisler yaparak dis hekimlerinin is yikiini
hafifletmektedir. Bir yandan dis hekimleri, karar verme siireclerinde giderek daha fazla
bilgisayar programlarina giivenmekte, diger yandan dis hekimligine 6zel gelistirilen bu
programlar daha zeki, hassas ve glvenilir hale gelmektedir. Yapay zeka ile ilgili
aragtirmalar, dis hekimliginin tiim alanlarinda etkisini gostermeye devam etmektedir

(129).
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Periodontoloji alaninda yapay zeka, periodontitis teshisi ve olasi periodontal hastalik
tirlerinin smiflandirilmasinda kullanilmaktadir (130). Ayrica, Krois ve arkadaslari,
panoramik radyografilerde periodontal kemik kaybini tespit etmek i¢in evrigimli sinir
aglarin1 kullanmustir (131). Lee ve arkadaslari, periodontal olarak risk altinda olan disleri
otomatik olarak tespit etmek amaciyla Onerilen bir CNN algoritmasinin potansiyel
faydasin1 ve dogrulugunu degerlendirmistir (132). Yauney ve arastirma ekibi, sistemik
saglik verilerini kullanarak gelistirdikleri bir CNN algoritmasiyla periodontal durumlarin

incelenebilecegini 6ne stirmiistiir (133).

Ortodonti alaninda yapay zeka, teshis, tedavi planlamasi ve tedavi sonuglarinin
Ongoriilmesi gibi onemli silireglerde giiglii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Geleneksel
olarak, malokliizyon teshisi ve sefalometrik analizlerde bir¢ok degiskenin dikkate
alinmasi, tedavi planlamasini karmasik ve zaman alict bir siire¢ haline getirmektedir
(134). Yapay zeka algoritmalari, tedavi Oncesi ve sonrasi yiiz fotograflarindaki
degisiklikleri simiile edebilmekte ve lateral sefalogramlarda iskelet desenleri ile anatomik
referans noktalarim1  dogru bir sekilde belirleyerek hasta-hekim iletisimini
kolaylastirmaktadir (135,136). Yapay sinir aglari ile ¢cekim gerekliligini degerlendiren
sistemler de gelistirilmistir (137). Ayrica, otomatik referans noktasi belirleme ve iskelet
siniflandirmasi i¢in derin 68renme algoritmalari, insan uzmanlarla karsilagtirilabilir

dogruluk seviyelerine ulasmistir (138,139).

Yapay zeka, protetik dis tedavisinde son yillarda 6nemli bir doniisiim yaratmistir. Dijital
dis hekimligindeki ilerlemeler, yapay zekay1 protez tasarimi ve liretiminde etkili bir arag
haline getirmistir. Ozellikle CAD/CAM teknolojisiyle entegre edilen yapay zeka, sabit ve
hareketli protezlerin tasarim siireclerini daha hizli ve hassas bir sekilde
gerceklestirmektedir. Yapay zeka algoritmalari, dis anatomisini analiz ederek ideal kron
veya protez tasarimlarini Onerirken, hata oranlarini azaltmakta ve estetik sonuclarin
dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica, yapay zeka tabanli sistemler implant yerlestirme
stireglerinde cerrahi rehberlerin olusturulmasi ve kemik yapisinin degerlendirilmesi gibi
kritik asamalarda kullanilmaktadir. Bu gelismeler hem hasta memnuniyetini artirmakta

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

Endodonti alaninda yapay zeka, teshis ve tedavi siireclerini 6nemli 6lciide gelistirerek
dikkat ¢ekici bir kullanim alan1 bulmustur. Periapikal lezyonlarin, dikey kok kiriklarinin

ve kok kanal sisteminin morfolojisinin tespitinde kullanilan yapay zeka algoritmalari, dis
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hekimlerinin karar verme siireclerine biiyiik 6l¢iide yardimci olmaktadir. Ozellikle yapay
sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalari, radyografik goriintiilerdeki ince detaylari
insan goziinden daha hassas bir sekilde analiz edebilir. Ornegin, yapay zeka, konik 1s1nli
bilgisayarli tomografi (CBCT) gibi 3D goriintiilleme tekniklerini kullanarak periapikal
lezyonlarin dogru tespiti ve boyutlarinin dl¢iimiinde iistiin bagar1 gostermektedir. Ayrica,
kok kanal tedavisinde ¢aligsma uzunlugunun belirlenmesi gibi hassas prosedurlerde yapay

zeka algoritmalari, daha dogru sonuglar sunarak tedavi basarisini artirmaktadir (141).

Yapay zekanin dental radyoloji alanindaki kullanimi, teshis dogrulugunu artirma, goriintii
segmentasyonunu otomatiklestirme ve tedavi planlamasini gelistirme gibi bir¢ok yenilik
sunmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglar1 gibi derin 6grenme teknikleri, dis ¢tirtikleri,
periodontal hastaliklar ve oral kanser gibi durumlarin tespitinde yiiksek dogruluk
oranlariyla dikkat ¢cekmektedir. Bu yontemler, panoramik radyograflarda ciiriiklerin
belirlenmesi ve CBCT kullanilarak ii¢ boyutlu kemik segmentasyonu gibi zorlu gorevleri
basariyla gergeklestirmistir. Ayrica, otomatik dis segmentasyonu, siniflandirma ve
mandibula yilizey modellerinin olusturulmasi gibi siiregleri hizlandirarak manuel
miidahaleye duyulan ihtiyaci azaltmis ve hata oranini diisiirmiistiir. Panoramik rontgenler
ve CBCT gibi goriintiiler iizerinde yapilan analizlerde, yapay zeka modelleri kicuk
lezyonlar1 ve doku farkliliklarini insan goéziinden daha hassas bir sekilde algilayabilir

(142,143).

Yapay zeka, implantoloji alaninda teshis, planlama ve tedavi siireclerini 6nemli dl¢lide
lyilestirme potansiyeline sahiptir. Dental implant ¢esitlerinin radyografik goriintiiler
tizerinden siniflandirilmasi, osteointegrasyon basarisinin tahmin edilmesi ve implant
tasarimlarinin optimize edilmesi gibi uygulamalarla éne c¢ikmaktadir. Ozellikle derin
o0grenme yontemleri, panoramik ve periapikal radyografilerde implant tiirlerini yiiksek
dogruluk oranlartyla tanimlayabilmekte ve insan uzman performansini agabilmektedir.
Ayrica, yapay zeka algoritmalari, hasta 6zelliklerini ve biyomekanik kriterleri dikkate
alarak bireysellestirilmis implant tasarimlar1 olusturmakta, bu da tedavi etkinligini ve

uzun Omiirliligiint artirmaktadir (144).

2.2.7.1. Cocuk Dis Hekimligi ve Derin Ogrenme

Yapay zeka, cocuk dis hekimliginde karsilasilan zorluklara yonelik etkili bir ¢6zliim yolu
olarak 6n plana ¢ikmistir. Cocuklarin klinik prosediirler sirasinda sergiledigi is birligi

eksikligi nedeniyle teshisi zor olan g¢iiriikler, plak ve yapisal anomaliler gibi dental
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durumlarin erken tespiti konusunda onemli katkilar saglamaktadir. Yapay zeka destekli
modeller, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglari, dental radyografiler ve agiz i¢i goriintiileri
olaganiistii bir dogrulukla analiz ederek, tekrar eden muayene ihtiyacini azaltmaktadir.
Ornegin, derin &grenme modelleri, diyet aliskanliklar1 ve diger risk faktorlerini
degerlendirerek erken cocukluk donemi ¢iiriiklerini tahmin etmekte kullanilirken, makine
ogrenimi  modelleri sosyo-demografik verilere dayanarak tedavi gereksinimlerini
belirlemektedir. Bu gelismeler, sadece teshis dogrulugunu artirmakla kalmayip, aym
zamanda tedavi planlamasimi da optimize ederek pediatrik hastalarda agiz sagligi

sonuglarini iyilestirmektedir (145).

Dis yas1 tahmini iizerine, cocuk dis hekimliginde yapay zeka kullanilarak gergeklestirilen
bir¢ok caligma bulunmaktadir. Bunyarit ve arkadaslari, 5-17 yas aras1t Malezyali ¢ocuk
ve ergenlerin dis yasini tahmin etmek i¢in Demirjian indeksine dayali olarak yapay sinir
aglar1 kullanmis ve bu modellerin dis olgunluk gostergelerine dayanarak kronolojik yasi
dogru bir sekilde tahmin edebildigini rapor etmislerdir (146). Baydogan ve arkadaslari,
yaptiklar1 benzer ¢alismada ise, 2-21 yas arasindaki bireylerden elde edilen toplam 627
panoramik dental goriintiiyli kullanarak yas tahmini gerceklestirmistir. Calismada, yas
tahmini i¢in derin 6grenmeye dayali bir model Onerilmis ve basarili sonuclar elde
edilmistir (147). Kokomoto ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada, otomatik dental yas
tahmini i¢in iki asamal1 bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bu yontem, panoramik
radyograflardan dental germleri tespit etmek igin Scaled-YOLOv4 modelini ve gelisimsel
asamalar1 smiflandirmak ic¢in EfficientNetV2-M modelini kullanmistir. Calismada,
modelin  dogrulugu ve klinik uygulanabilirligi uzmanlarin hesaplamalariyla
karsilastirilmis ve yontemlerinin, dental yasin manuel hesaplamasina kiyasla daha hizl

ve kabul edilebilir bir hata oranina sahip oldugu belirlenmistir (148).

Cocuk dis hekimliginde dis anomalileri, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 gibi yapay
zeka teknikleri kullanilarak incelenmistir. Bir c¢alismada, c¢ocuklarda panoramik
radyograflar {izerinden slipernumerer diglerin tespiti icin AlexNet, VGG16-TL ve
InceptionV3-TL gibi modeller kullanilmis ve yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri elde
edilmistir (149). Bir diger arastirmada ise, orofasiyal yarik bulunan ¢ocuklarda bir dizi
dis anomalisini tespit etmek amaciyla derin sinir ag1 modeli uygulanmistir. Caligma, on
farkl1 dis anomalisi tipini siniflandirmada dis hekimlerine kiyasla énemli bir verimlilik
saglamistir (150). Kim ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢alismada ise, ¢ocuk hastalara ait

panoramik radyograflarda gdmulu mesiodenslerin tespiti ve segmentasyonu igin derin
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O0grenme algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Caligmada, 3-9 yas arasi
cocuklara ait toplam 850 panoramik radyografi kullanilmis ve U-Net semantik
segmentasyon algoritmas1 uygulanmistir. Gelistirilen model, insan uzmanlarla
karsilastirildiginda teshis dogrulugu acisindan benzer sonuglar gostermis ve mesiodens

teshis siiresini 6nemli 6l¢lide hizlandirmigtir (151).

Yapay zekanin ¢ocuklarda dis g¢iiriiklerinin tespiti i¢in potansiyeli degerlendirilmistir.
Zhou ve arkadaslarmin yaptigi calismada, cocuklarda dental ciiriiklerin panoramik
radyografilerde daha dogru teshis edilebilmesi i¢in baglam farkindaligina sahip bir
konvoliisyonel sinir ag1 gelistirilmistir. Toplamda 6028 disi igeren 304 panoramik
radyografiden olusan bir veri seti kullanilmistir (152). Yapilan bir ¢alisma kapsaminda
66 adet bitewing radyografiden elde edilen 755 proksimal yiizey incelenmis ve 178 ¢iiriik
lezyonu uzmanlar tarafindan etiketlenmistir. Model, verilerin artirilmasi i¢in cesitli
donitisim teknikleriyle egitilmis ve yiiksek bir basart orani sergilemistir (153). Bu
calismalar, yapay zekanin ¢ocuk dis hekimliginde erken ciiriik tespiti ve miidahale

planlamas1 konusundaki potansiyelini ortaya koymustur.

Dis gelisim evrelerinin degerlendirilmesi hem antropolojik arastirmalar hem de klinik
uygulamalar i¢in 6nemli bir siirectir. Son yillarda yapay zeka, 6zellikle derin 6grenme
modelleri, bu siirecin otomatiklestirilmesi ve dogruluk oranlariin artirilmasi konusunda
etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmistir. Ong ve arkadaglarinin 2024 yilinda yaptig1 ¢calismada,
panoramik radyograflar kullanilarak dis gelisim evrelerinin tam otomatik bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirilmistir. 5133 panoramik
gorilintii lizerinde yapilan bu ¢alismada, Demirjian yontemi temel alinarak dis gelisim
evrelerini tespit etmek amaciyla {i¢ asamali bir yaklasim sunmustur: tespit (YOLOVS),
segmentasyon (U-Net), ve siniflandirma (EfficientNet). Model, dislerin apikal kismina
odaklanarak gelisim evrelerini dogru bir sekilde belirlemis ve klinik uygulamalarda dis
yas tahmini ve dis gelisim degerlendirmelerinde destekleyici bir ara¢ olarak kullanilma

potansiyeli gostermistir (154).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma, 21.08.2024 tarih ve 2024/296 sayili karar ile Gaziantep Universitesi Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir. Ayrica, Gaziantep Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan DHF.UT.24.12 numarali proje
kapsaminda desteklenmis ve Gaziantep Universitesi Cocuk Dis Hekimligi Anabilim

Dali’nda gergeklestirilmistir. (EK-1)

3.1. Veri Setinin Elde Edilmesi

Bu calismada, hipodonti teshisinde iki farkli derin 6grenme algoritmasinin performansini
karsilastirmak ve analiz etmek amaciyla, Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Cocuk Dis Hekimligi Anabilim Dal1 klinigine Ocak 2020- Temmuz 2024 yillar1 arasinda
bagvuran 8-16 yas arasindaki hastalara ait panoramik radyografiler retrospektif olarak
incelendi. Verilerin toplanma stireci detayli ve dikkatli bir sekilde yiiriitiilerek, giivenilir

bir veri seti olusturulmasi saglanmistir.

Panoramik radyografiler, Gaziantep Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nde kullanilan
standart Planmeca Promax 2D cihazi (Planmeca, Helsinki, Finlandiya) ile 66 kVp, 8 mA
ve 15,8 saniye pozlama ayarlarinda elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler, JPEG
formatinda yiiksek c¢oziiniirliikte kaydedilerek analiz i¢in hazir hale getirilmistir.
Goruntller Gzerinde herhangi bir kimlik bilgisi bulunmamasi adina tiim radyografiler
anonimlestirilmistir. Isim, cinsiyet, adres gibi kisisel bilgiler kaldirilmis ve yalmzca yas

ve teshis gibi calismada kullanilacak temel bilgiler saklanmistir (Sekil 3.1).

Sekil 3.1. Calismamiz veri seti dahilinde hipodonti bulunan hastalara ait 6rnek

radyografik géruntuler
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Bu calismaya, 8-16 yas araligindaki cocuk hastalara ait toplam 1060 panoramik
radyografi dahil edilmistir. Veri seti, 530’u radyolojik olarak hipodonti tanisi
dogrulanmig bireylerden, 530’u ise herhangi bir dis eksikligi bulunmayan bireylerden
olugmaktadir. Calismaya dahil edilen tiim radyografilerin, tiim dislerin eksiksiz ve dogru
bir sekilde degerlendirilebilmesine olanak taniyacak yeterli goriintii kalitesine sahip

olmas1 gerekmektedir.

Teshisi zorlastiran veya tamamen engelleyen hasta konumlandirma hatalar1 (basin 6ne,
arkaya, saga veya sola pozisyonlanmasi, dilin damaga yerlestirilmemesi, alt 6n bolgede
boyun omurlarinin siiperpozisyonu, hayalet goriintiiler) ve teknik ¢ekim hatalar1 (yiiksek
veya diisiik yogunluk, kontrast bozukluklari, fog varligi, yabanci cisimlerin bulunmasi,

cift is1inlama) iceren panoramik radyografiler ¢calismaya dahil edilmemistir.

Bununla birlikte, gelisimsel veya kalitsal hastaliga sahip bireyler, kraniyofasiyal
malformasyon veya herhangi bir sendrom tanis1 almig olanlar ile odontogenezis ve dental
eriipsiyon siirecini etkileyebilecek bir rahatsizligi bulunan bireyler ¢alisma kapsami

disinda birakilmistir.

3.2. Veri Setlerinin Hazirlanmasi ve Stmiflandirilmasi

Hazirlanan veri setleri CranioCatch (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye) yazilimina
aktarilmis ve proje olusturularak siniflandirma i¢in hazir hale getirilmistir. Bu ¢aligmada,
panoramik radyografiler ikili siniflandirma (binary classification) yontemi kullanilarak
iki ana sinifa ayrilmistir: "hipodonti " ve "normal". Ikili siniflandirma, yalnizca iki smif
arasinda ayrim yapmayi gerektiren bir derin 6grenme yaklagimidir ve dental anomaliler

gibi belirgin siniflar arasinda ayrim yapmak i¢in etkili bir yontem olarak kullanilabilir.

Bu siiregte, radyografilerden elde edilen veriler, her bir goriintiiniin uygun sinifa
atanabilmesi i¢in siniflandirma etiketleri ile isaretlenmistir. Siniflandirma etiketleri atama
islemi, her bir goriintiiniin "hipodonti" veya "normal" olarak kategorize edilmesini
saglamis ve modelin egitim verisi i¢in gerekli yapiy1 olusturmustur. Bu yontem, modelin

dogrulugunu ve genel performansini artirmay1 hedeflemistir.

Radyografilerin siniflandirilmasi, 8 yillik deneyime sahip bir cocuk dis hekimi uzmani ve

2,5 yillik deneyime sahip bir arastirma gorevlisi tarafindan gergeklestirilmistir. iki
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degerlendirici arasinda uyumsuzluk gosteren goriintiiler veri setinden c¢ikarilmis ve
yalnizca dogru ve tutarli sekilde kategorize edilen goriintiiler modele dahil edilmistir. Bu
yontem, modelin hem dogruluk oranini yiikseltmis hem de siniflandirma performansini

optimize etmistir.

3.3. Derin Ogrenme Mimarisi ve Model Egitimi

Bu caligmada, hipodonti tespiti i¢in YOLOvVS'in genis versiyonu olan YOLOvV5x ve
YOLOV8'in genis versiyonu olan YOLOv8x modelleri kullanilmigtir. Modeller, ikili
siiflandirma goérevine uygun sekilde yapilandirilmis ve egitim siiregleri Python tabanh
PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitimde kullanilan veri kiimesi,
toplamda 1060 panoramik radyografiden olusmakta olup, esit sekilde iki siifa
ayrilmistir: hipodonti (530) ve normal (530). Gorseller, modellerin gereksinimlerine
uygun olarak 960x960 piksel boyutlarinda yeniden boyutlandirilmistir. Egitim i¢in 848
gorintl (424 hipodonti, 424 normal), dogrulama i¢in 106 goriintii (53 hipodonti, 53
normal) ve test icin 106 goriintii (53 hipodonti, 53 normal) kullanilmistir. Her bir
iterasyonda 8 goriintii islenmis olup, bu durum batch size = 8 olarak ifade edilmektedir.
Bu, modelin her egitim adiminda (iterasyon) 8 goriintiiyii ayni anda isledigi ve bu 8
goriintii lizerinde hesaplamalar yaptigr anlamina gelir. Model, 700 epoch boyunca
egitilmistir. Epoch, modelin egitim veri seti ilizerinde tam bir dongli tamamlamasi
anlamina gelir. Bu durumda, 700 epoch, modelin egitim veri setini toplamda 700 kez
gormesi ve bu veriler ilizerinde 6grenme siirecini tekrarlamasi demektir. Bu siireg,
modelin daha fazla 6rnek lizerinde caligmasini saglayarak dogrulugunu artirmaya katkida
bulunur. Panoramik radyografiler Gizerinde, kontrasti iyilestirmek amaciyla yaygin olarak
kullanilan bir goriintii iyilestirme yontemi olan Kontrast Siirli Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (CLAHE) uygulanmistir. CLAHE ile iyilestirilen goriintiiler, modele saglanan
bilgiyi artirmak ve performansi iyilestirmek amaciyla mevcut goriintiilere ek kanallar
olarak eklenmistir. Egitim siirecinde, binary classification gorevine uygun olarak
siniflandirma hatalarini minimize etmek i¢in binary cross-entropy kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Ayrica, model parametrelerinin etkili bir sekilde optimize edilmesi igin

Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir.

Egitim ve degerlendirme siirecleri, yiiksek islem giiciine sahip Dell PowerEdge T640 ve
Dell PowerEdge R540 sunuculan iizerinde gerceklestirilmistir. Bu donanim altyapisi,

biliylik boyutlu veri kiimelerinin hizli bir sekilde islenmesini ve derin 6grenme

36



modellerinin etkin bir sekilde egitilmesini saglamistir. Bunun yani sira, veri dengesini
korumak ve optimum performansa ulagsmak i¢in veri kiimesi dikkatle organize edilmistir.
Binary smiflandirma, dental anomalilerin tespiti gibi hedef siniflarin belirgin oldugu
problemler i¢in ideal bir ydntem olarak bu ¢alismada énemli bir rol oynamustir. Tki sinif
arasindaki net ayrim hem modelin egitimi hem de performans analizini daha etkili hale

getirmistir.

Bu sirecte hem YOLOvV5x hem de YOLOv8x modellerinin hipodonti tespitindeki
performanslar1 karsilastirilmis ve siniflandirma basarilar1 detayli bir sekilde analiz

edilmistir.

Veri Seti

'

Derin Ogrenme Mimarisi ve Model Egitimi

- Egitim Gariintileri YOLOVS Derin
Gortntilerin 960x960 (848 gorintil ) S Qgrenme Modeli

boyutunda yeniden
boyutlandinimasi

— 106 gdruntd
Kontrast Sinirl Uyarlanabilir (106 g )

Histogram Esitleme YEJLOVS Derin )
(CLAHE) Test Gariintdleri Ogrenme Modeli
(106 gériinti ) s —_—

YOLOv5 ve YOLOv8 Modellerinin Egitim Sonuglarnnin Degerlendirilmesi

Karmasiklik Matrisi [ Dogruluk ][ Ozgullk ] ROC Egrisive
Kesinlik-Duyarlilik Egrisi

l Duyarlilik ]I F1 Skor |

Korelasyon
Katsayisi
(MCC)

Sekil 3.2. Arastirma siireci akis semasi
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3.4. istatistiksel Analiz

Bu ¢alismada, YOLOvV5 ve YOLOVS algoritmalarinin performanslarii degerlendirmek
ve karsilastirmak amaciyla karmagiklik matrisleri olusturulmustur. Karmasiklik matrisi,
bir smiflandirma modelinin dogru ve tahmini siniflandirmalarina iliskin detayl bilgiler
saglar. Modellerin performanst genellikle matristeki bilgilerin degerlendirilmesiyle
Olgilur (155). Karmasiklik matrisleri, dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis
pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) degerlerini icermekte olup, algoritmalarin dogru ve
yanlis smiflandirmalarini detayli bir sekilde gorsellestirmek icin kullanilmistir (Sekil

3.3).

Yanhs Pozitif Dogru Negatif

Sekil 3.3. Karmasiklik matrisi

Modelin hipodonti siniflandirma basarisini degerlendirmek amaciyla kullanilan matrisler
su sekilde tanimlanmistir: Hipodonti bulunan dislerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi
"dogru pozitif", hipodonti bulunmayan dislerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi "dogru
negatif" olarak adlandirilmistir. Bunun yamn sira, hipodonti bulunmayan dislerin yanls
bir sekilde hipodonti olarak siiflandirilmas: "yanlis pozitif", hipodonti bulunan dislerin
yanlis bir sekilde normal olarak siniflandirilmasi ise "yanlis negatif" olarak ifade
edilmistir. Bu tanimlar, modelin siniflandirma performansin1 degerlendirmek i¢in temel

kriterleri olusturmustur.

YOLOVS5 ve YOLOvS modelleri i¢in ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri
cizilmistir ve ROC egrilerinin altinda kalan alan (AUC, Area Under Curve)
hesaplanmistir. ROC egrisi ve AUC degeri, algoritmalarin genel siniflandirma yetenegini
degerlendirmek ve hipodonti smiflandirmasinda en yiiksek performansi sergileyen

modeli belirlemek icin kritik bir degerlendirme araci olarak kullanilmistir.
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Modelin tahmin dogrulugunu optimize etmek ve giivenilir tahminler elde etmek igin
giiven esigi analizi yapilmistir. Giiven esigi modelin, bir tahminin dogru olduguna dair
belirli bir giiven seviyesinin iistiinde olmas1 gerektigine karar verdigi esik degeridir.
Ornegin, bir giiven esigi 0,5 olarak belirlendiginde, model yalnizca tahminlerinin
dogruluguna %50 veya daha fazla giivendigi durumlarda bir sinif atamasi yapar. Giliven
esiginin artirtlmasi, modelin daha sec¢ici olmasina neden olur. Bagka bir deyisle, diisiik
glven esigi daha fazla kabul anlamina gelirken, yiiksek giiven esigi daha fazla reddetme
anlamina gelir. Bu analiz, yanlis pozitiflerin azaltilmasi veya dogru pozitiflerin artirilmasi
gibi uygulama ihtiyaglarina uygun esik degerinin secilmesine olanak tanir (156).
Algoritmalarin giiven esigi 0,25 olarak atanmistir. Bu esik degeri, modelin hedef
uygulama gereksinimlerine uygun performansi optimize etmesi amaciyla secilmistir.
Diistik bir gliven esigi, modelin daha fazla tahmini "pozitif' olarak siniflandirmasina
olanak taniyarak, duyarliligi artirir. Calismanin 6ncelikli hedeflerinden biri, hipodonti
gibi kritik pozitif drneklerin gozden kagirilmamasini saglamak oldugundan, diisiik bir
esik degeri tercih edilmistir. Bu yaklasim, pozitif vakalarin kagirilma riskini azaltarak
kritik durumlarin dogru bir sekilde tespit edilmesine katkida bulunur. Sonug olarak, 0.25
giiven esigi, duyarlilik ve model etkinliginin artirilmasini saglayarak, calismanin

amaclarina uygun optimal bir deger olarak belirlenmistir.

3.5. Performans Olguitleri

Algoritmalarin siniflandirma performanslari, dogruluk, hassasiyet, duyarhilik, 6zgiilliik,
F1 skoru ve Matthews korelasyon katsayis1 (MCC) gibi metriklerle degerlendirilmistir.
Bu metrikler, algoritmalarin hipodonti tespiti sirasinda genel performanslarint ve

siniflandirma etkinliklerini detayl bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilmistir.
Dogruluk (Accuracy)

Bir modelin tiim tahminlerindeki genel basari oranmi ifade eder ve DP ile DN
tahminlerin, toplam tahminlere oraniyla hesaplanir. Dogruluk, modelin tiim veri setinde
ne kadar dogru tahmin yaptigini 6lgmek icin kullanilir ve 6zellikle pozitif ve negatif
smiflarin dengeli oldugu veri setlerinde etkili bir performans gostergesidir. Ancak, sinif
dengesizligi durumlarinda yaniltici olabilecegi i¢in duyarlilik ve 6zgiilliik gibi metriklerle

desteklenerek degerlendirilmelidir (157).
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Kesinlik (Precision)

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi sonuglar icinde ne kadarmin gergekten pozitif
oldugunu gosterir. Bu metrik, YP etkisini Olcerek modelin pozitif tahminlerindeki

dogrulugunu degerlendirir (157).
Duyarhlik (Sensitivity)

Duyarlilik, bir modelin gercekten pozitif olan durumlari dogru sekilde tespit etme
yetenegini Olger. Pozitif vakalarin ne kadarmin dogru sekilde siiflandirildigin1 gésterir
ve bu nedenle 6zellikle yanlis negatif sonuglarin (gercek pozitiflerin tespit edilememesi)

onlenmesinde 6nemlidir (157).
Ozgulluk (Specificity)

Bir modelin negatif siniflar1 dogru bir sekilde tanimlama yetenegini 6l¢en bir metriktir.
Yuksek 6zgullik, modelin yanlis pozitif tahminlerini en aza indirerek gercek negatifleri
dogru bir sekilde belirleyebildigini gosterir. Ozellikle yanlis pozitif sonuglarm

istenmeyen sonuglara yol a¢tigi durumlarda 6zgiillikk biiyiik 6nem tasir (157).
F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru, smiflandirma problemlerinde modelin basarisin1 6lgmek icin kullanilan bir
metriktir. Kesinlik ve duyarlilik arasinda harmonik bir ortalama alir. Bu nedenle, 6zellikle
siniflandirma gorevlerinde dengeli bir performans degerlendirmesi saglar. F1 skor, yanlig
negatifler ve yanlis pozitifler gibi hatalar1 hesaba katar. Ancak, bu metrik dogru
negatifleri g6z Onilinde bulundurmaz, bu da smiflandirma dogrulugunu tam olarak

yansitmayabilir (158).
Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC)

MCC, bir siniflandirma modelinin dort temel sonug kategorisini (Dogru Pozitif, Yanlis
Pozitif, Dogru Negatif, Yanlis Negatif) hesaba katarak daha kapsamli bir performans
oOl¢iisti saglar. MCC, siniflandirma problemlerinde dengeli bir metrik olarak kabul edilir
ve Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde tercih edilir. MCC, tiim smiflandirma tiirlerini
dengeli bir sekilde degerlendirerek 1°e yakin bir deger aldiginda yiiksek performansi ifade
eder (158).
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Tim bu analizler, YOLOvV5 ve YOLOvVS8 algoritmalarimin hipodonti tespitindeki
basarilarini karsilastirmak ve en etkin derin 6grenme algoritmasini belirlemek amaciyla

gergeklestirilmistir.

3.6. ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) ve Kesinlik-Duyarhhik
Egrisi (PR Egrisi, Precision-Recall Curve)

ROC egrisi, modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiktir.
Grafikte x ekseni yanlis pozitif orani, y ekseni ise dogru pozitif orani olarak gosterilir.
ROC egrisi, modelin her esik degerindeki performansini Olgerek, modelin farkli
siiflandirma esiklerinde ne kadar iyi calistigin1 gdsterir. Egri ne kadar iist sol koseye
yakinsa, modelin genel performansi o kadar iyidir. AUC degeri ise ROC grafiginin alanini
ifade eder ve bu degerin 1’e yakinlig1 algoritmalarin daha iistiin basar1 sagladiginin
gostergesidir. PR egrisinde ise Ozellikle sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde
kullanilan bir degerlendirme grafigidir. Grafikte x ekseni duyarlilik, y ekseni ise kesinlik
olarak gdsterilir. PR egrisi, modelin pozitif sinifi dogru sekilde tanimlama yetenegini ve

yanlis pozitiflerin diisiik oldugu bir performansi bir arada degerlendirmek i¢in kullanilir
(159).

41


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

4. BULGULAR

Bu tez ¢aligmasinda, YOLOvVS ve YOLOVS derin 6grenme algoritmalarinin panoramik
radyografilerde hipodonti siniflandirma performansi incelenmistir. Her bir modelin
basarisi, karmagiklik matrisi ve performans metrikleri olmak iizere iki ana kategoride
degerlendirilmistir. Performans metrikleri kapsaminda dogruluk, hassasiyet, duyarlilik,
Ozgulluk, F1 skoru ve MCC gibi olgiitler kullanilmistir. Ayrica, model performansini
gorsellestirmek ve degerlendirmek amaciyla ROC ve Kesinlik-duyarlilik egrileri
kullanilmistir. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki basarisim1 gosterirken,
altinda kalan alan (AUC) genel siniflandirma kapasitesini 6lger. Kesinlik-duyarlilik egrisi
ise modelin pozitif smifi dogru tanimlama performansint degerlendirmek igin

kullanilmuastir.

Hipodonti tespiti i¢in YOLOvS5'in genis versiyonu olan YOLOV5X modeli kullanilmistir.
Egitim i¢in 848 goriintli (424 hipodonti, 424 normal), dogrulama i¢in 106 goriinti (53
hipodonti, 53 normal) ve test i¢cin 106 goriintii (53 hipodonti, 53 normal) kullanilmistir.
Modelin performansi, elde edilen karmasiklik matrisi ile degerlendirilmistir. Hipodonti
simiflandirma performansinda model, 40 dogru pozitif ve 26 dogru negatif sonug
tiretmistir. Model ayrica 27 yanlis pozitif ve 13 yanlis negatif degerleriyle sonuglanmistir
(Tablo 4.1). Yanlis pozitif degerler, modelin hipodonti olmayan durumlari yanlis sekilde
hipodonti var olarak siniflandirdig1 durumlari temsil ederken; yanlis negatifler, hipodonti

var olan durumlarin model tarafindan tespit edilemedigi durumlari ifade etmektedir.

Tablo 4.1. YOLOvS5 modelinin DP, YP, DN, YN degerleri

Dogru Pozitif | Yanhs Pozitif Dogru Negatif | Yanhs Negatif
106 40 27 26 13
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normal—normal

higodonti—normal

hipodonti—normal

r3

normal—normal

Sekil 4.1. YOLOVS5 modelinin test siirecindeki siniflandirma sonuglari

Sekil 4.1 YOLOvS modelinin test siirecinde yaptig1 simiflandirma sonuglarini temsil
etmektedir. Gorselde, "hipodonti" ve "normal" etiketleri modelin tahmin ettigi siniflar1 ve
gercek simiflart ifade etmektedir. Gorsellerin {izerinde bulunan etiketler, sirasiyla
gorintiiniin gergek smnifin1 ve modelin tahmini gdstermektedir. Bu sonuglar, modelin
siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan karmasiklik matrisinin gorsel

bir temsilini sunmaktadir.

Confusion Matrix a0

hipodonti

True

normal

hipodenti normal

Predicted

Sekil 4.2. YOLOVS5 modeli i¢in karmasgiklik matrisi
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YOLOvV5 modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.2 de gosterilmistir. Matrisin yatay
ekseni, model tarafindan yapilan tahminleri ("hipodonti” ve "normal”), dikey ekseni ise
gergek simiflart temsil etmektedir. Bu matris, YOLOvVS5 modelinin siniflandirma
dogrulugu, duyarliligi, 6zgilliigii gibi performans oOlglitlerini hesaplamak i¢in temel

alimustir.

Karmasiklik matrisi ile hesaplanan YOLOvS modeline ait performans sonuglar1 Tablo
4.2'de sunulmustur. Modelin dogrulugu 0,6226, duyarliligi 0,5970, 6zgulligi 0,6667,
kesinlik degeri 0,7547 ve F1 skoru 0,6667 olarak hesaplanmistir. Ayrica, modelin genel
dengeyi ve tahmin dogrulugunu 6lgen MCC 0,2543 olarak bulunmustur.

Tablo 4.2. YOLOV5 modeline ait performans 6lcutleri

Matthews
Dogruluk Duyarhhk | Kesinlik Ozgiilliik F1 Skoru Korelasyon
Katsayis1

YOLOvS 0,6226 0,5970 0,7547 0,6067 0,6667 0,2543
ROC Curve
1.0
0.8
.
W /’
o P
0.6 1 27
2 27
& P
v 0.4 ’,’
= P
e
0.2 1
——8— Hipodonti (AUC = 0.75)
—&— Normal (AUC = 0.49)
0.0

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 4.3. YOLOvS5 modeline ait ROC egrisi
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YOLOV5 Precision-Recall

1.0 ™= Confusion Matrix:
TP:40 FP: 13
FN: 27 TN: 26
Metrics:

0.8 Precision: : 0.755
Recall: 0.597

F1-Score: 0.667
Accuracy: 0.623

0.6 4

0.4 7

0.2 q

— PR curve
@ Model Performance (P=0.755, R=0.597)

0.0

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall

Sekil 4.4. YOLOvV5 modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

YOLOV5 modeline ait ROC egrisi (Sekil 4.3), modelin hipodonti tespiti sirasinda
dogruluk ve yanlis pozitif oranini iliskilendirerek performansini gostermektedir.
Hipodonti smifi icin AUC 0.75 olarak Olg¢lilmiistiir, bu da modelin hipodontiyi
belirlemede makul bir basar1 sagladigin1 gosterir. Ancak, normal sinif igcin AUC degeri
0.49'dur, bu da modelin normal siniflar1 dogru ayirmada yeterli basar1 saglayamadigin
isaret etmektedir. ROC egrisindeki degerler, modelin genel ayirma kapasitesini ve siniflar

arasindaki dogrulugu anlamak igin kritik bir rol oynar.

Sekil 4.4 modelin kesinlik-duyarlilik egrisini gostermektedir. Yatay eksen duyarliligi,
modelin gergek pozitifleri dogru bir sekilde tespit etme oranini ifade ederken, dikey eksen
kesinligi, modelin yaptig1 dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranim
gostermektedir. Grafikte egrinin konumu, modelin kesinlik ve duyarlilik arasindaki
dengesini yansitir. Model, hipodonti smiflandirmasinda kabul edilebilir bir kesinlik
saglamis olsa da, duyarlilik oran1 goéreceli olarak daha diisiiktiir. Bu, modelin hipodonti

vakalarini ayirt etmede bazi eksikliklere sahip olabilecegini isaret etmektedir.
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Metrics vs Confidence Threshold

1.0 4 == Precision
= Recall
—— F1 Score
0.8

0.6

Score

0.4 4

0.2 4

0.0 1

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence Threshold

Sekil 4.5. YOLOvV5 modeline ait giiven esigi ve performans metrikleri grafigi

Sekil 4.5, YOLOvS5 modelinin farkli giiven esigi degerlerinde kesinlik , duyarlilik ve F1
skoru metriklerindeki degisimlerini gostermektedir. Giiven esigi 0.25 olarak se¢ilmis ve

bu esik degerinde metriklerin performansina odaklanilmistir.

Kesinlik (mavi ¢izgi), gliven esigi boyunca yiiksek bir seviyede sabit kalmakta ve
ozellikle giiven esigi arttik¢a daha istikrarli bir hale gelmektedir. Bu, modelin pozitif sinif
i¢in dogru tahmin yapma yeteneginin giiven esigi yiikseldikge iyilestigini géstermektedir.
Ancak duyarlilik (kirmizi ¢izgi) giiven esigi arttikga hizli bir diisiis gdstermekte, bu da
modelin pozitif 6rnekleri tespit etme oraninin giiven esigi yiikseldik¢e azaldigini ifade
etmektedir. F1 skoru (yesil ¢izgi) ise duyarlilik ve kesinlik arasinda bir denge kurarak,

0.25 giiven esiginde yiiksek bir performans sergilemektedir.

Bu grafikten, YOLOvVS modelinin diigiik giiven esigi seviyelerinde daha fazla pozitif
Ornegi tanimlamaya odaklandigi, ancak bu durumun ytiiksek kesinlik i¢in bir miktar 6diin
vermeye neden oldugu anlagilmaktadir. 0.25 giiven esigi, modelin hem yiiksek kesinlik

hem de makul duyarlilik arasinda bir denge sagladigi bir esik degeri olarak belirlenmistir.
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Hipodonti tespiti icin YOLOVS8'in genis versiyonu olan YOLOV8X modeli kullanilmistir.
Egitim i¢in 848 gdriintli (424 hipodonti, 424 normal), dogrulama i¢in 106 goriinti (53
hipodonti, 53 normal) ve test i¢in 106 goriintli (53 hipodonti, 53 normal) kullanilmistir.
Modelin performansi, elde edilen karmasiklik matrisi ile degerlendirilmistir. Hipodonti
simiflandirma i¢in model, 49 dogru pozitif ve 49 dogru negatif sonug tretmistir (Tablo
4.3). Bu sonuglar, modelin hem hipodonti varligin1 dogru bir sekilde tespit etme hem de
normal durumlar1 dogru bir sekilde siniflandirma konusundaki basarisini gostermektedir.
Yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri ise her biri 4 olarak kaydedilmistir. Yanlis
pozitifler, modelin hipodonti olmayan durumlar1 hatali sekilde hipodonti var olarak
smiflandirdig1 durumlar ifade ederken, yanlis negatifler hipodonti var olan durumlarin

model tarafindan tespit edilemedigi durumlari ifade etmektedir.

Tablo 4.3. YOLOvV8 modelinin DP, YP, DN, YN degerleri

Dogru Pozitif | Yanhs Pozitif | Dogru Negatif | Yanhs Negatif
106 49 4 49 4

- &'n‘

Sekil 4.6. YOLOvV8 modelinin test siirecindeki siniflandirma sonuglari
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Sekil 4.6 YOLOvVS modelinin test siirecinde "hipodonti" ve "normal" siniflari i¢in yaptigt
tahminleri gostermektedir. Gorselde her bir panoramik radyografiye iligkin modelin
tahmin ettigi smiflar, tahmin dogrulugunu degerlendirmek iizere belirtilmistir. Ustteki
etiketler, modelin her bir gorintiiye iliskin siniflandirma sonuglarini (6rnegin,
"hipodonti" veya "normal”) temsil etmektedir. Bu sonuglar, YOLOvV8 modelinin

hipodonti siniflandirma performansinin gorsellestirilmis bir 6zetini sunmaktadir.

40
30

-10

Confusion Matrix

5
4
E 4

hipodonti normal background
e

Predicted

-0

background

Sekil 4.7. YOLOv8 modelinin i¢in karmasiklik matrisi

Sekil 4.7’da YOLOv8 modeline ait karmagsiklik matrisi sunulmustur. Matrisin yatay
ekseni, modelin tahmin ettigi siniflar1 ("hipodonti" ve "normal"), dikey ekseni ise gergek
smiflar1  gostermektedir. Bu matris, YOLOvVS5 modelinin simiflandirma basarisini
degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, ozgillik gibi performans Olcutlerinin

hesaplanmasinda temel olarak kullanilmistir.

YOLOV8 modelinin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan metrikler ve bu
metriklere ait degerler Tablo 4.4 de gosterilmektedir. Karmagiklik matrisi kullanilarak
hesaplanan bu metriklere gore modelin dogruluk orani 0,9245 olarak hesaplanmistir, bu
da modelin genel olarak dogru tahmin yapma oraninin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Modelin duyarhilik degeri 0,9245 olup, bu deger modelin hipodontiyi dogru bir sekilde
smiflandirma basarisini ifade etmektedir. Ozgiilliik degeri ise 0,9245 olarak hesaplanmus

ve modelin hipodontisi olmayan bireyleri dogru bir sekilde siniflandirabildigini
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gostermistir. Kesinlik orani 0,9245 olup, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin dogrulugunu
yansitmaktadir. F1 skoru ise 0,9245 olarak bulunmus ve bu da modelin duyarlilik ve
kesinlik arasinda iyi bir denge sagladigini ortaya koymaktadir. Matthews Korelasyon
Katsayis1 0,8491 olarak hesaplanmis ve modelin genel tahmin performansinin gii¢lii bir

gostergesi olarak dikkat cekmistir.

Tablo 4.4. YOLOV8 modeline ait performans olcutleri

Matthews
Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik F1 Skoru Korelasyon
Katsayisi
YOLOv8 09245 0,9245 0,9245 0,9245 0,9245 0,8491
ROC Curve

True Positive Rate

,I —e— Hipodonti (AUC = 0.92)
P —&— Normal (AUC = 0.92)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

False Positive Rate

Sekil 4.8. YOLOv8 modeline ROC egrisi

YOLOV8 Precision-Recall

Confusion Matrix;

TP:49 FP: 4 I_—\I—H
FN: 4 TN: 49

Metrics:

0.8 Precision: 0.925
Recall: 0.925

F1-Score: 0.925
Accuracy: 0.925

1.0 +—

0.6

Precision

0.4 4

0.2 4

— PR curve
@ Model Performance (P=0.925, R=0.925)

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo
Recall

Sekil 4.9. YOLOv8 modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 4.8, YOLOvV8 modeli i¢in olusturulan ROC egrisini gostermektedir. Egrinin yatay
ekseni yanlig pozitif orani, dikey ekseni ise dogru pozitif oranini temsil etmektedir. Hem
"hipodonti" hem de "normal" siniflar1 i¢in AUC degeri 0,92 olarak hesaplanmistir. Bu
ylksek AUC degeri, modelin siiflandirma performansinin oldukga basarili oldugunu ve

hipodonti ile normal siniflar1 dogru bir sekilde ayirt etme kapasitesini gostermektedir.

YOLOV8 modeline ait kesinlik-duyarlilik egrisi, modelin kesinlik ve duyarlilik arasindaki
iliskiyi gostermektedir (Sekil 4.9). Egrinin tist kisminda olmasi, modelin hem yiiksek

kesinlik hem de yiiksek duyarlilik sagladigini gosterir.

Metrics vs Confidence Threshold

1.0

0.8

0.6

Score

0.4 4

0.2 1

— Precision
— Recall
0.0 4 = F1 Score

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence Threshold

Sekil 4.10. YOLOv8 modeline ait giiven esigi ve performans metrikleri grafigi

Sekil 4.10, YOLOv8 modelinin giiven esigi 0'dan 1'e kadar degistikce kesinlik, duyarlilik
ve F1 skorundaki degisimlerini gostermektedir. Bu grafikte giiven esigi 0,25 olarak

belirlenmis ve modelin performansi bu esik degerinde degerlendirilmistir.

Kesinlik (mavi ¢izgi), YOLOv8 modelinde giiven esigi arttik¢a oldukca kararl bir sekilde
yiiksek seviyede kalmaktadir. Bu durum, modelin pozitif sinif i¢in dogru tahmin yapma
kabiliyetinin YOLOvS5'e kiyasla daha istikrarli oldugunu gostermektedir. Duyarlilik
(kirmiz1 ¢izgi) ise giiven esigi arttikga daha yavas bir diisiis sergilemektedir. YOLOvV8
modeli, digiik gliven esiginde bile duyarlilik agisindan daha iyi bir performans
gostermektedir. F1 skoru (yesil ¢izgi) ise, 0,25 giiven esigi seviyesinde maksimuma yakin

bir deger almakta ve modelin genel dengesini yansitmaktadir.
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Bu grafikten, YOLOvS8 modelinin 6zellikle kesinlik agisindan daha kararli bir performans
sundugu, duyarlilikta ise giiven esigi arttik¢a daha diisiik bir diisiis oranina sahip oldugu
goriilmektedir. Giiven esigi 0,25, modelin genel basarisin1 optimize ettigi ve dengeli bir

performans sundugu bir nokta olarak belirlenmistir.

YOLOvVS5 ve YOLOv8 modellerinin hipodonti tespiti {izerindeki performanslari, elde
edilen metrikler ve karmasiklik matrisleri 1s18inda karsilastirilmistir (Tablo 4.5).
YOLOVS, %92,45 dogruluk oranityla YOLOvS5'in %62,3 dogruluk oranina kiyasla ¢ok
daha basarili bir performans sergilemistir. YOLOvVS8, %92,45 kesinlik orani ile
YOLOvVS'in %75,5 degerinden daha iyi bir performans géstermis ve bu yuksek kesinlik
orani, modelin hipodonti tahminlerinde daha giivenilir oldugunu gostermektedir.
Duyarlilik agisindan YOLOVS, %92.,45 ile hipodontili bireyleri daha dogru bir sekilde
tespit etmis ve yanlis negatif oranin1 6nemli dl¢iide azaltmistir. Buna karsilik, YOLOvVS
%359,7 duyarhilik orani ile hipodontili vakalari tespit etmede daha zayif bir performans
sergilemistir. Benzer sekilde, Ozgiillik agisindan YOLOVS, %92,45 ile hipodonti
olmayan vakalari daha dogru bir sekilde siniflandirmis, yanlis pozitif oranini énemli
Olciide diistirmiistiir. Buna karsilik, YOLOVS %66,7 6zgiilliik oraniyla daha fazla yanlis
pozitif tahmin yapmustir. F1 skoru agisindan YOLOVS, %92,45 ile kesinlik ve duyarlilik
arasindaki dengeyi basarili bir sekilde saglamis, hipodontili bireylerin dogru tespit
edilmesiyle yanlis pozitiflerin kontrol altinda tutulmasmi dengeli bir sekilde
gerceklestirmistir. YOLOvVS ise %66,8 F1 skoru ile daha diisiik bir performans
sergilemistir. Ayrica, YOLOVS8'in daha diisiik yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlari, bu
modelin daha az hata yaparak daha giivenilir sonuc¢lar sundugunu ortaya koymaktadir.
Genel olarak, YOLOV8'in hipodonti tespitindeki iistiin performansi, bu tiir siniflandirma

gorevleri icin daha etkili bir model oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.5. YOLOVS ve YOLOVS performans metrikleri degerleri

Matthews
Dogruluk Duyarhhk | Kesinlik F1 Skoru Korelasyon
Katsayis1

YOLOV5S  0,6226 0,5970 0,7547 0,6667 0,6667 0,2543

YOLOv8 0.9245 0,9245 0,9245 0,9245 0,9245 0,8491

o1



Karsilagtirma sonucunda, YOLOvVS8 modeli, tiim metrikler agisindan YOLOvS5 modeline
kiyasla agik bir istiinlilk gostermistir. Bu sonug, YOLOvS8'in hipodonti tespiti gibi
siniflandirma gorevlerinde daha yiiksek dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik sagladigini
gostermektedir. ' YOLOvS8'in gelismis mimarisi ve daha 1iyi optimize edilmis
parametreleri, hipodonti tespiti gibi Klinik uygulamalarda daha gtvenilir ve verimli bir
¢ozlim sunmaktadir. Bu nedenle, hipodonti tespiti icin YOLOVS'in kullanimi daha uygun

bir tercih olarak degerlendirilmektedir.
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5. TARTISMA

Hipodonti, bir veya daha fazla disin dogustan eksik oldugu, dental gelisim sirasinda
meydana gelen genetik veya cevresel faktorlerden kaynaklanan, bir dental anomali
tiirtidiir. Bu durum, siklikla klinik olarak belirti gostermemesi nedeniyle genellikle
radyografik muayeneler sirasinda rastlantisal olarak teshis edilmektedir. Hipodonti,
estetik ve fonksiyonel problemlere yol agarak ¢igneme, konusma ve dis dizilimi gibi
alanlarda olumsuz etkiler yaratabilmektedir. Ayrica hipodonti varliginda komsu dislerin
pozisyonunda kaymalar ve oklizyon problemleri gibi sekonder sorunlar da
gelisebilmektedir (37,160). Bu nedenle hipodontinin erken teshisi, 6zellikle biiylime ve
gelisim donemindeki hastalarda, tedavi planlamasinin etkinligini artirmak agisindan
kritik dneme sahiptir. Erken teshis edilen vakalarda uygun protetik, ortodontik veya
cerrahi midahalelerle hastalarin hem estetik hem de fonksiyonel ihtiyaglarinin

karsilanmasi miimkiin olmaktadir (161).

Dis hekimliginde yapay zeka ve derin 0grenme, Ozellikle goriintii isleme ve teshis
stireglerinde 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Panoramik, periapikal ve CBCT gibi
radyografik goriintiillerin yan1 sira dental fotograflarin analizinde derin &grenme
algoritmalarinin kullanildig: ¢aligmalar; dis siniflandirmast, periapikal lezyonlarin tespiti,
periodontal kemik kaybinin degerlendirilmesi ve dental ciiriiklerin teshisinde basarili
sonuclar verdigini gostermektedir. Bu yontemlerin dogruluk, duyarlihk ve 6zgiilliik
acisindan genellikle uzmanlarla karsilastirilabilir seviyede performans sergiledigi
belirtilmistir (162). Bu baglamda, hipodonti tespitinde derin 6grenme algoritmalarinin
etkili bir sekilde kullanimi, dis hekimligi alanindaki tani siireglerine onemli katkilar

sunabilir.

Daimi dislerde hipodonti goriilme siklig1 tizerine yapilan arastirmalar, bu durumun farkli
popiilasyonlarda %2,2 ile %10,1 arasinda degisen bir yayginliga sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu farkliliklar, ¢aligmalarin metodolojisi ve katilimci 6zelliklerindeki
cesitlilikten kaynaklanabilir. Arastirmalarda kullanilan dahil edilme kriterleri, etnik
koken, 6rneklem biiyiikliigii, yas gruplar ve tan1 yontemlerindeki farkliliklar, hipodonti
prevalansinin degiskenligini agiklamada onemli rol oynar (163). Tlrk toplumunda
hipodonti prevalansin1 inceleyen arastirmalar, farkli oranlar ve bulgular ortaya

koymaktadir. Calismalar, hipodonti oranlarinin %2,63 ile %14,1 arasinda degistigini ve
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en sik eksik dislerin genellikle alt ikinci premolarlar ve st lateral kesiciler oldugunu
gostermektedir (30-32). Bu prevalans oranlari, hipodontinin yaygin bir dental anomali
oldugunu ve erken teshis edilmedigi durumlarda hem hastalar hem de klinisyenler icin
tedavi siirecini uzatan, maliyetleri artiran ve tedaviyi daha karmasik hale getiren bir faktor

olarak karsimiza ¢iktigin1 gostermektedir.

Hipodonti teshisinin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in radyografik ve klinik
incelemelerinin bir arada degerlendirilmesi gerekmektedir. Radyografik inceleme,
hipodonti teshisinin kritik bir pargasi olarak rol oynamaktadir (164). Dis tomurcuklarinin
radyografik olarak goriilebilmesi icin belirli bir kalsifikasyon seviyesine ulasmasi
gerektiginden, ¢ok gen¢ bireylerin dahil edilmesi, kalsifikasyonu yetersiz dis
tomurcuklarinin eksik dis olarak yanlis teshis edilmesine yol agabilir (165). Dogustan
eksik dislerin teshisi, odontogenez ve kalsifikasyonun baslangi¢ donemindeki degiskenlik
nedeniyle zorluklar icermektedir. Literatiire gére, mandibular ikinci premolarlar yaklagik
2-2,5 yaslarinda kalsifikasyona baslar ve bu siire¢ genellikle 5-6 yaslarinda tamamlanir.
Benzer sekilde, iist ¢ene lateral kesici dislerin gelisimi genellikle 3 yas civarinda baglar
ve tacin tamamlanmasi 4-5 yasinda gergeklesir (166). Ancak bu dislerde odontogenez,
diger kalic1 dislere gore daha fazla degiskenlik gostermekte ve nihai hipodonti teshisi igin
genellikle 8-9 yasma kadar beklenmesi onerilmektedir. Bu yas araligi, dis gelisiminin
belirgin hale geldigi ve gecikmis kalsifikasyon vakalarinin daha iyi degerlendirilmesine
olanak tamidig1 bir donemdir. Ayrica, gecikmis odontogenez vakalari nadiren
goriilebilmekte ve bu durumlar, takip radyografileri ile degerlendirildiginde teshis
stirecine katki saglamaktadir (167). Bu literatiir bilgisine dayanarak, ¢alisma kapsaminda

degerlendirme yapilacak yas aralig1 olarak 8-16 yas secilmistir.

Panoramik radyografi, dis hekimliginde dislerin ve maksillofasiyal iskeletin iki boyutlu
goriintiisiinii  saglayan degerli bir goriintiileme yontemidir (168). Panoramik
radyografiler, disler ve c¢evresindeki dokularin anatomik ve morfolojik 6zelliklerini
degerlendirmek, dis gelisimini izlemek, dentomaksillofasiyal bdlgedeki patolojik
anomalileri tespit etmek icin kullanilan 6nemli bir tan1 yontemidir. Bunun yani sira,
panoramik radyografiler, kapsamli bir inceleme i¢in diger goriintiileme ydntemlerine
ihtiya¢ duyulup duyulmadigin1 saptamada etkili bir ilk adim olarak kullanilabilir (169).
Panoramik radyografi, ¢ocuk dis hekimliginde tiim maksilla, mandibula ve ¢evre yapilari
tek bir filmde gorsellestirmek i¢in dnemli bir aractir. Bu yontemin sagladigi kapsamli
goriintiileme, karmasik dental vakalarda teshis ve tedavi planlamasini kolaylastirir.
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Ayrica, panoramik radyografiler, ¢ocuk hastalarda diisiik radyasyon dozu ile giivenli bir
degerlendirme imkan1 sunarak hem hastalarin hem de ailelerin endiselerini en aza indirir.
Bu 6zellikler, cocuk dis hekimliginde panoramik radyografinin kritik bir tan1 arac1 olarak
onemini artirmaktadir (170). Bu nedenle calismamizda, yapay zekanin hipodonti
tespitindeki etkinligini degerlendirmek amaciyla, klinik uygulamalarda yaygin olarak
tercih edilen ve hipodontinin erken teshisi i¢in uygun goriintiileme imkani sunan

panoramik radyografiler tercih edilmistir.

Yapay zeka, problem ¢6zme, nesne ve kelime tanima, karar verme gibi karmasik gorevleri
gerceklestirmek i¢in insan zekasini taklit edebilen makinelerin yetenegi olarak tanimlanir.
Yapay zeka, gilinliik hayatta 6nemli basarilar elde etmis ve saglik dahil birgok alanda
genis bir kullanim alan1 bulmustur (171). Tip ve dis hekimliginde hizla benimsenmekte
olan yapay zeka teknolojisi, bilgisayarli gorme ile rontgen, manyetik rezonans
gorilintiileme ve bilgisayarli tomografi gibi tibbi goriintilleme verilerini algilayip
yorumlama yetenegi sayesinde one ¢ikmaktadir (172). Ozellikle radyoloji, dijital olarak
kodlanmig goriintiilerin bilgisayar diline kolayca ¢evrilebilmesi sayesinde, yapay zeka
icin tip alaninda daha erisilebilir bir alan sunmaktadir. Yapay zeka tan1 modelleri,
radyologlarin biiyiik sayida tibbi gériintiiyl inceleme ve raporlama yukinu hafifletirken,
tanisal stire¢clerde daha hizli ve dogru sonuclar elde etmeyi, 6znel hatalar1 azaltmay1 ve

uzmanlarin teshis siireclerini daha verimli hale getirmeyi saglar (173,174).

Derin 6grenme yontemleriyle gelistirilen yapay zeka modellerinin basarisi, egitim
verilerinin dogrulugu ve kesinligiyle yakindan iliskilidir. Uzmanlar arasindaki bilgi ve
beceri farkliliklari, teshis sonuglarinin dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle, yapay zeka
modellerinin etkin bir sekilde ¢aligsabilmesi i¢in kullanilan egitim verilerinin tecriibeli
uzmanlar tarafindan hazirlanmasi biiyiik 6nem tasir. Dolayisiyla derin 6grenme
modelinde elde edilen sonuglarin basarili olmast i¢in egitimde kullanilacak veriler
deneyimli hekimler tarafindan saglanmali ve standart referanslarla desteklenmelidir
(175). Zhu ve arkadaslarinin birinci daimi az1 dislerinin ektopik siirmesini panoramik
radyografilerde tespit etmek amaciyla yaptiklar1 ¢alismada, bir radyoloji uzmani ve iki
uzman ¢ocuk dis hekimi tarafindan veriler kontrol edilmistir (176). Duman ve
arkadaglarinin panoramik radyografiler iizerinde taurodont dislerin tespiti amaciyla
kullanilan veriler, bir radyoloji uzmani bir uzman ¢ocuk dis hekimi ve bir endodontist
tarafindan islenmistir (177). Benzer ¢alismalarda oldugu gibi bizim ¢alismamizda da

derin 6grenme modelinin egitimi i¢in kullanilan veriler 8 yillik deneyime sahip bir ¢ocuk
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dis hekimi uzmani ve 2,5 yillik deneyime sahip bir arastirma gorevlisi tarafindan

dogrulanarak veri setine eklenmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda daha biiytik veri setlerinden yararlanilmasi,
modelin performansini arttirmada ve daha dogru tahminler yapmasinda énemlidir (178).
Bu tez calismasinda, Ocak 2020 ile Temmuz 2024 tarihleri arasinda fakiilte veri
tabanindan alinan 1060 panoramik radyografiden olusan veri seti, belirlenen dahil edilme
ve dislanma kriterlerine gore secilerek olusturulmustur. Literatiirde derin 6grenme tabanl
yapay zeka yontemleri kullanilarak dental anomali tespiti yapilan ¢aligmalar
incelendiginde, veri setinin ¢alismamizla benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Ahn ve
arkadaslari, mesiodens siniflandirmasi i¢in 1100 goriintii kullanirken, Kim ve arkadaslari
mesiodens tanis1 koymak amaciyla 988 goriintiiden faydalanmigtir (179,180). Duman ve
arkadaslar1 ise panoramik radyografilerde taurodontizmli dislerin teshisi igcin CNN tabanli
bir yapay zeka modeli gelistirmis ve ¢alismada 434 goriintii kullanmistir (177). Ayrica,
Kuwada ve arkadaslart maksiller gomiilii siiperniimerer diglerin tanimlanmasi i¢in 550

goriintiiden olusan bir veri seti kullanarak analizler gergeklestirmistir (181).

Derin 6grenme algoritmalart genellikle lic temel gorev olan smiflandirma, tespit ve
segmentasyon {iizerine yapilandirilir. Smiflandirma, belirli bir veri pargasini belirli bir
kategoriye atamak i¢in kullanilmigtir. Tespit, goriintiilerde belirli nesnelerin yerini bulma
ve siniflandirma, segmentasyon ise bir goriintiiyli piksel diizeyinde analiz ederek farkli
bolgeleri ayirmayir hedefler (182). Mun ve arkadasglarinin farkli derin 6grenme
algoritmalar1 kullanarak panoramik radyografiler lizerinden ¢atlak dislerin tespiti yaptig
calismada, ikili siniflandirma (binary classification) yontemi kullanmiglardir (183). Liu
ve arkadaglarinin derin 6grenme tabanli bir model gelistirilerek panoramik radyografiler
tizerinde st cene birinci daimi molarlarin ektopik siirmesinin tespit edilmesi
amagladiklart ¢aligmada, veriler ilizerinde ektopik siirme durumlarinin tespiti igin, tespit
yontemi kullanmislardir (184). Bizim calismamizda panoramik radyografiler binary
classification yontemi kullanilarak iki ana sinifa ayrilmis ve her bir goriintii uygun sinifa

atanmistir, bu yontem, dental anomaliler gibi belirgin siniflarin ayriminda etkilidir.

llgili calismalar gdzden gegirildiginde, dis hekimligi alaninda dental anomalilerin
tespitine yonelik yapay zeka calismalarinda cesitli derin 6grenme modellerinin
kullanildig1r goriilmektedir. Bunlar arasinda AlexNet, ResNet, SqueezeNet, DetectNet,
Faster R-CNN ve YOLO gibi algoritmalar yer almaktadir (150,181,185-188).
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Pediatrik hastalarin panoramik radyografilerinde mesiodens varligini tespit etmek ve
simiflandirmak i¢in SqueezeNet, ResNet-18, ResNet-101 ve Inception-ResNet-V2 derin
O0grenme tabanli modellerin performansin1 degerlendirmeyi amaclayan ¢alisma
kapsaminda, mesiodens tanis1 konmus 550 hastanin ve mesiodens bulunmayan 550
kontrol hastasinin panoramik radyografileri kullanilmistir. ResNet-101 ve Inception-
ResNet-V2 modelleri, tim metriklerde %90’1n {izerinde dogruluk, kesinlik ve F1 skoru
ile en 1yi performansi gostermistir. SqueezeNet modeli ise diger modellere gore daha

diisiik dogruluk orani sunmustur (180).

Kim ve arkadaslari, ¢ocuklarin panoramik radyografilerinde mesiodens tespiti igin
tamamen otomatik bir derin 6grenme modeli gelistirmeyi ve degerlendirmeyi
amagladiklar1 caligmada, toplam 988 panoramik radyografi kullanilmislardir. Bu
radyografilerden 489'u mesiodens bulunan hastalardan, 499'u ise mesiodens bulunmayan
kontrol grubundan olusmaktadir. Caligmada kullanilan DeeplabV3+ adi verilen
segmentasyon modeli, anterior bolgedeki ilgi alanin1 (ROI) otomatik olarak tespit
etmektedir, ikinci model olan Inception-ResNet-v2, segmentasyon sonrasi list ¢ene
anterior bolgedeki mesiodens varligini siniflandirmaktadir. Bu ¢alisma i¢in performans
metrikleri; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlart %97.1 olarak kaydedilmistir.
Ayrica, otomatik segmentasyonun el ile yapilan segmentasyona gore daha yiiksek bir

basari sagladigi vurgulanmstir (179).

Kuwada ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢aligmada, iist ¢gene gomiilii siiperniimerer disi
bulunan 275 hasta ve gomiilii siiperniimerer disi bulunmayan 275 hasta olmak iizere
toplam 550 panoramik radyografi kullanilmistir. Calisma kapsaminda AlexNet, VGG-16
ve DetectNet modelleri kullanilarak ti¢ farkli 6grenme modeli veri setleri {izerinden
egitilmistir. DetectNet, genel olarak en yiiksek tanisal etkinlik degerlerini iiretmistir.
VGG-16, DetectNet ve AlexNet'e kiyasla belirgin sekilde daha diisiik degerler
gostermistir (181).

Karisik dislenme déneminde birinci daimi molarlarin ektopik siirmesini, nnU-Net tabanli
bir yapay zeka modeli egitimi ile segmentasyonu ve tespitinin amaglandigi bir ¢alismada,
285 panoramik radyografiden elde edilen toplam 438 goriintii incelenmistir. Ayrica, nnU-
Net’in tespit performansi, farkli deneyim yillarina sahip ti¢ dis hekiminin performansi ile
karsilastirilmistir. Performans metriklerine bakildiginda; nnU-Net modeli icin kesinlik
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0.845, F1 skoru 0.902 ve dogruluk 0.990 degerleri elde edilmistir, dis hekimlerinin
ortalama performans degerleri ise kesinlik 0.539, F1 skoru 0.699 ve dogruluk 0.811
olarak bulunmustur. Bu ¢alisma, yapay zeka modelinin, panoramik radyografiler
Uzerinde birinci daimi molarlarin ektopik siirmesinin segmentasyonu ve tespitinde daha

tutarl ve dogru bir performans sundugunu goriilmektedir (176).

Duman ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada, panoramik radyografilerde taurodont
dislerin varligini tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir konvoliisyonel sinir ag1
(CNN) modeli olan U-Net modeli egitilmis ve taurodont dislerin segmentasyonu ve
tespiti gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda, 13 yas lizerindeki hastalara ait toplam
434 panoramik radyografi goriintisii kullanilmistir. Model performanst duyarlilik,
kesinlik ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir. Modelin duyarlilig1 0,86,
kesinligi 0,78 ve F1 skoru 0,82 olarak hesaplanmigtir. CNN tabanli sistem, taurodont
dislerin tespitinde uzman diizeyine yakin sonuclar elde etmis ve egitim verileriyle uyumlu

sonuglar saglamustir (177).

Yapay zeka destekli derin 6grenme algoritmalar1 arasinda, YOLO, en popiiler CNN
tabanli modellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. YOLO'nun mimarisi, oldukc¢a basit bir
yapiya sahip olmasmna ragmen hizli ve yiiksek dogrulukla nesneleri algilayip
smiflandirabilir (189). YOLO surtmleri icinde, populer olan modeller olan YOLOVS5 ve
YOLOVS, Ultralytics tarafindan sirastyla 2020 ve 2023 yillarinda gelistirilmistir. Her iki
algoritma da kullanim alanlarina gére 6nemli avantajlar sunar. YOLOVS, kolay kullanim
ve entegrasyon Ozellikleriyle dikkat c¢ekerken, YOLOvVS yiiksek c¢ikarim hizlar1 ve
donanim verimliligi saglamaktadir. Ayrica, YOLOv8’in modern mimari iyilestirmeleri,
tespit islemlerinde daha yiiksek hassasiyet ve dogruluk sunarak gelismis bir performans
ortaya koyar (190). Bu nedenlerle, ¢alismanizda hiz ve pratikligi ile 6ne ¢ikan YOLOVS,
dogruluk ve modern mimari yapisiyla dikkat ¢eken YOLOvVS kullanilmistir.

Dis hekimligi alaninda, YOLO algoritmasinin kullanildigi bir ¢ok ¢aligma bulunmaktadir.
Panoramik radyografilerde mesiodens tespiti icin YOLOV3 altyapisiyla bir yapay zeka
modeli kullanilan bir ¢alismada, modelin farkli dislenme gruplarindaki performansi
degerlendirilmistir. Calismada siit, karisik ve kalict dislenme gruplarmna gére model
performansinin incelendigi 612 hastaya ait panoramik radyografiler kullanilmistir.
YOLOvV3 modelinin, siit dislenmede %96, karisik dislenmede %97 ve kalici dislenmede

%93 dogruluk oranlarina ulagilmistir. Bulunan dogruluk oranlarina bakilinca modelinin
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hizli ve dogru sonuglar saglayarak mesiodens tespiti i¢in etkili bir ara¢ oldugu ve klinik

uygulamalarda kullanilma potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilmistir (20).

Kaya ve c¢alisma arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, pediatrik
panoramik radyografilerde daimi dis tomurcuklarinin otomatik tespiti amaciyla YOLOv4
modelini kullanarak c¢alismay1 gerceklestirmislerdir. Bu c¢alismada, modelin kesinlik
orant %94, duyarlhilik oran1 %91, F1 skoru ise 0,90 olarak rapor edilmistir. Calisma, dis
eksikligi veya dis fazlilig1 gibi anomalilerin erken teshisi i¢in hizli ve tutarli bir teshis

yontemi sunmaktadir (191).

Beser ve arkadaslarinin, karisik dentisyon déneminde olan 5-13 yas araliginda ki ¢ocuk
hastalarda dis tespiti ve segmentasyonu i¢in YOLOVS derin 6grenme modeli kullandig1
bir ¢alismada, dis tespiti i¢in modelin duyarlilik oran1 0,99, kesinlik 0,99, F1 skoru 0,99
ve ortalama kesinlik (mAP) 0,98; dis segmentasyonu icin ise duyarlilik 0,98, kesinlik
0,98, F1 skoru 0,98 ve ortalama kesinlik (mAP) degeri 0,98 olarak bulunmustur. Bu
dogrultuda, YOLOVS5 tabanli derin 6grenme algortimasinin, ¢ocuk hastalarin panoramik
goriintiilerinde siit ve daimi disleri dogru tespit etme ve segmentasyonunu saglamada,

teshis ve tedavi siireglerine katki saglama potansiyeline sahip oldugu goriilmiistiir (192).

Kurt ve arkadaglarinin ¢alismasinda, ¢ocuk hastalarin panoramik radyografilerinden dis
gelisim agamalarin1 degerlendirmek icin derin 6grenme esasli bir yapay zeka algoritmasi
olan YOLOvS, 1500 veri lzerinden egitimden gecirilmistir. Model, dis gelisim
asamalarii belirlemede oldukca basarili bulunmustur. Duyarlilik oranm1 %99, kesinlik
orani %72 ve F1 skoru %84 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, ¢ocuklarin dis
gelisim asamalarini otomatik olarak belirlemek i¢in kullanilan YOLOvVS modelinin, dis
gelisimi ile kronolojik yas arasindaki iliskiyi dogru bir sekilde degerlendirebilecegini
gostermektedir (193).

Fitria ve arkadaglariin yaptigi calismada, dis ciirtiklerinin tespiti, eksik dislerin
belirlenmesi ve dolgulu dislerin smiflandirilmas1 amaciyla derin 6grenme tabanl
YOLOvVS ve YOLOvVS modelleri karsilastirilmistir. Arastirma, dis hekimlerinin manuel
olarak gergeklestirdigi zaman alici ¢iiriik tespiti ve Decayed, Missing, Filled Teeth (DMF-
T) indeksinin hesaplanmasi siirecini otomatiklestirmeyi hedeflemistir. YOLOvVS ve
YOLOV8 modellerinin farkli versiyonlari (n, s, m, 1) izerinde egitim gerceklestirilmis ve
modeller, kesinlik, duyarliik ve ortalama hassasiyet (mAP) metrikleri ile
degerlendirilmistir. YOLOvS] modeli, %90.4 mAP degeri ile en iyi performansi
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gosterirken, YOLOv8m modeli %90.6 mAP ile daha yiiksek dogruluk saglamistir.
YOLOVS, hizli hesaplama siiresiyle one ¢ikarken, YOLOvVS daha kararli ve detayl

O0grenme kapasitesi sunmustur (194).

Pediatrik hastalarin periapikal radyografik goriintiilerinde aproksimal c¢liriiklerin tespiti
icin YOLO algoritmalarinin (YOLOv4, YOLOvS, YOLOv6, YOLOv7, YOLOVS)
kullanildig: bir arastirmada, 5-12 yas arasi cocuklardan toplanan 415 radyografik goriintii
iceren Ozgiin bir veri seti olusturulmustur. Modelin egitimi sirasinda YOLO'un farkli
versiyonlar karsilastirilmis ve en yiiksek dogruluk orani olan %90 ile YOLOv5s modeli
secilmistir. Modelin diger performans metrikleri; kesinlik %91, duyarlilik %89 ve F1
skoru %90 olarak hesaplanmistir (195).

Bitewing radyografilerde interproksimal, okliizal ve sekonder curuklerin tespit edilmesi
ve siiflandirilmasi amaciyla gergeklestirilen bir calismada, YOLOVS algoritmasini temel
alan bir model gelistirilmistir. Bu model, 860 radyografiden olusan bir veri kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir. YOLOvVS8 algoritmasinin test sonuclari oldukca basarili
bulunmus; modelin dogruluk oran1 %97, hassasiyet degeri %93 ve F1 skoru %95 olarak

hesaplanmistir (196).

Derin 6grenme tabanli YOLO algoritmalar1 (YOLOv7, YOLOv8 ve YOLOV9)
kullanilarak dental radyografilerde ¢iiriiklerin tespiti ve siniflandirilmasi hedeflenen bir
calismada, YOLOvV8 modeli, %98.2 mAP, %95.4 kesinlik ve %92.2 duyarlilik
degerleriyle en yiiksek performansi sergilemis ve diger iki modelden daha {istiin oldugu
goriilmiistiir. YOLOvV7 ve YOLOVY modelleri, 6zellikle kii¢iik detaylarin tespiti ve genel
dogruluk oranlarinda YOLOvVS8'e gore daha diisiik performans gostermistir. YOLOVS'in
daha ileri mimarisi, 6zellikle kii¢iik veya oOrtiisen nesnelerin algilanmasinda yiiksek

dogruluk saglamistir (197).

Mevcut literatiirde derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak hipodonti tespitine yonelik
bir caligmaya rastlanmamigstir. Bu dogrultuda yapilan ilk c¢alismalardan biri olan
arastirmamizda YOLOvVS modeli, hipodonti tespiti icin test edilmis ve elde edilen
sonuclar degerlendirilmistir. Modelin kesinlik %75,47 ve F1 skoru %66,67 gibi bazi
metrikleri orta diizeyde kabul edilebilir bulunmus olsa da, duyarlilik %59,70 ve dogruluk
%62,26 gibi temel Olclitlerde sinirli bir basari gostermistir. YOLOvS kullanilarak

gerceklestirilen g¢alismamizdan elde edilen veriler ayni derin 6grenme algoritmasi
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kullanilarak yapilan diger arastirmalarin sonuglariyla kiyaslandiginda diisiik performans
gosterdigi gdzlemlenmistir. Bunun nedeni olarak ¢alismamizda hipodonti tespiti i¢in ikili
simiflandirma gorevine uygun sekilde egitilen derin 6grenme algoritmasinin, gérintilerin
tamamini tek bir karar i¢in analiz etmesi olabilir. Bu durum modelin belirli bolgede
anomalileri tespit etme kapasitesini sinirlayarak, modelin lokal bilgiyi goézden
kagirmasina neden olabilecegini diisiinmekteyiz. Calismamizda kullandigimiz diger derin
0grenme modeli olan YOLOvVS, YOLOvS5 modelinden farkli olarak hipodonti tespitinde
daha yiiksek bir basar1 gostermistir. Bu modelin, elde edilen performans degerlendirme
metrikleri olduke¢a yiiksek bulunmustur. Modelin duyarlilik %92,45, kesinlik %92,45,
dogruluk %92,45 ve F1 skoru %92,45 gibi temel metriklerde yiiksek basar1 gdstermesi,
hipodonti tespiti icin bu modelin etkili bir yapay zeka ¢oziimii sundugunu ortaya
koymaktadir. Bu elde edilen veriler ayn1 derin 6grenme algoritmasi kullanilarak yapilan
diger aragtirmalarin sonuglartyla kiyaslandiginda benzer sonuclar gostermektedir.
YOLOV8 modeli, mimari iyilestirmeleri ve optimize edilmis 6grenme siirecleri sayesinde
hipodonti tespiti gibi karmasik gorevlerde {istiin bir performans sergilemistir. Ozellikle
anchor-free yapisi, detayli lokal anomalilerin daha etkili bir sekilde tespit edilmesini
saglamis ve duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gibi metriklerde modelin performansin

artirmigtir.

Hipodonti gibi toplumda yiiksek goriilme oranina sahip bir dental anomalinin teshisinde,
derin 6grenme algoritmalarinin kullanimu, teshis siireglerini katki saglayabilecek etkili bir
ara¢ olarak kullanilabilir. Derin 6grenme modellerinin basarisi, kullanilan verilerin
kalitesine ve ¢esitliligine dogrudan baghdir. Yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglamak
icin verilerin tutarli, dogru ve eksiksiz olmasi gerekmektedir. Derin 6grenme modelleri
genellikle buyuk miktarda veri gerektirir, yetersiz veya dengesiz veri setleri, modelin bazi
smiflar1 dgrenememesine neden olabilir. Ozellikle nadir gériilen durumlar icin az sayida
veri 6rnegi bulunmasi, modelin bu durumlar1 dogru sekilde tahmin etmesini zorlastirabilir
(198). Calismamiza 8-15 yas araligindaki 1060 hastanin panoramik radyografisi dahil
edilmistir kullanilan tiim radyografik goriintiiler tek bir kurumdan temin edilmistir.
Farkli kurumlardan elde edilecek goriintiilerle gerceklestirilecek calismalar, hem veri
setinin boyutunu artiracak hem de yapay zeka modelinin performansini iyilestirecektir.
Yapilacak c¢alismalarda daha genis ve dengeli bir veri seti kullanilarak, yapay zeka

modellerinin uyarlanabilirlik ve dogruluk kapasitesi artirilabilir.

Caligmamizda kullanilan ikili siniflandirma yontemi, yalnizca anomalinin varligini veya
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yoklugunu belirlemek iizerine tasarlanmis olup, spesifik bolgelerin tespitini veya
anomalinin tam yerinin belirlenmesini saglamamaktadir. Bu durum, detayli analiz yapma
kabiliyetini sinirlamakta ve anomalinin boyutu, konumu veya ¢evresindeki yapilarla
iliskisi hakkinda bilgi saglayamamaktadir. Dolayisiyla, lokalizasyon eksikligi, 6zellikle
hipodonti gibi detayli degerlendirme gerektiren durumlarda sinirlayici bir faktor olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Anomaliyi tam olarak lokalize edebilen daha gelismis
yontemlerin, tanisal dogruluk ve klinik uygulanabilirlik agisindan daha fazla katki

saglayabilecegi diistiniilmektedir.

Hipodonti teshisinde derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, dis hekimlerinin teshis
stirecini hizlandirarak etkili bir destek araci olarak islev gorebilir. Derin 6grenme
algoritmalarinin performanslarinin ve dogruluk oraninin artirilmasi i¢in daha ¢ok sayida
calismaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelecekte, yapay zeké teknolojilerinin dis hekimligi
alanina daha kapsamli bir sekilde entegrasyonu ile, hipodonti gibi dental anomalilerin
erken teshis ve tedavisi daha hizli bir sekilde yapilabilir. Bu sayede, hastalarin tedavi
stireglerinde hata oranlar dustiriilerek dis hekimlerinin is yiikii azalacak ve tedavi kalitesi

artacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada elde edilen verilere gore;

8-16 yas araligindaki hastalarin panoramik radyografileri tizerinden hipodonti tespiti i¢in
derin 6grenme algoritmalarimin  kullanildigi ¢alismamizda, YOLOv5 modelinin
performansi belirli metriklerle degerlendirililmistir. Modelin kesinlik oran1 %75,47,
duyarlilik oran1 %59,70 olarak bulunmus, F1 skoru ise %66,67 olarak bulunmustur. Bu
sonuclar, modelin dogruluk acisindan sinirli bir performans gosterdigini, ancak hala
belirli vakalarda faydali olabilecegini ortaya koymaktadir. YOLOv8 modelinin
performans metriklerine bakildiginda ise modelin kesinlik oran1 %92,45, duyarlilik orani
da %92,45, F1 skoru da %92,45 olup genel olarak modelin yiiksek performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, YOLOv8'in hipodonti tespiti gibi
gorevlerde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sundugunu isaret etmektedir. YOLOvVS
modeli, tim metrikler acisindan YOLOvS modeline kiyasla acik bir {istlinlik
gostermistir. Bu sonu¢, YOLOvVS'in daha yeni ve optimize edilmis bir model olarak
hipodonti tespiti gibi smiflandirma gorevlerinde daha yiiksek dogruluk, duyarlilik ve
ozgillik sagladigim1 gostermektedir. Hipodonti tespiti icin YOLOvS8'in kullanimi1 daha

uygun bir tercih olarak degerlendirilmektedir.

Veri setinin yeterli sayida ve ¢esitlilikte olmasi, yapay zeka modelinin dogrulugu ve
genelleme kapasitesi ilizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Dental anomaliler, veri
setlerinde yeterince temsil edilmediklerinde, modelin bu durumlar1 dogru bir sekilde
Ogrenmesi ve tespit etmesi zorlasir. Bu sorunu asmak ig¢in, veri seti daha genis ve
cesitlendirilmis bir sekilde olusturulmalidir. Farkli kurumlardan ve cografi bolgelerden
alinacak cesitli verilerle, modelin egitim siireci zenginlestirilebilir. Ayrica, farkli yas
gruplari, cinsiyetler, etnik kokenler ve dis yapis1 gibi faktorlerin dahil edilmesi, modelin
daha fazla vakay1 dogru sekilde 6grenmesini saglayacaktir. Veri setinin ¢esitlendirilmesi,
modelin sadece belirli bir popiilasyon iizerinde degil, daha genis bir hasta grubunda da

basarili sonuclar elde etmesine olanak tantyacaktir.

Sonug olarak bu ¢aligma, yapay zeka tabanli derin 6grenme yodntemlerinin hipodonti
teshisinde kullanilabilir bir destek araci olabilecegi gostermekte ve gelecekteki

arastirmalara yon verecek onemli bir kaynak sunmaktadir. Ayrica bu teknolojilerin dis
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hekimliginde teshis dogrulugunu artirma, klinik siire¢leri hizlandirma ve hekimlerin is

yiikiinii azaltma potansiyeline sahip oldugu sdylenebilir.
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