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OZET
T.C. NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI
DIS HEKIMLIiGI FAKULTESI

BITEWING RADYOGRAFILERDE INTERPROKSIMAL, OKLUZAL VE
SEKONDER CURUKLERIN YAPAY ZEKA iLE OTOMATIK TESPiTi: KLINiK
KULLANIM ICiN ARAYUZ TASARIMI

DT. RABIA KARAKUS
AGIZ, DIS VE CENE RADYOLOIJISI UZMANLIK PROGRAMI
DIiS HEKIMLIGINDE UZMANLIK TEZI/KONYA-2023

Dis ciiriiklerinin erken tespiti, invaziv tedaviyi onleyebilir ve boylece saglik bakim
maliyetlerinden tasarruf saglayabilir; ancak interproksimal ¢iiriiklerin yalnizca klinik muayene
ile tespit edilmesi zordur ve bitewing radyografisi demineralize interproksimal ¢uriklerin
teshisinde altin standarttir. YOLO algoritmasi, evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli bir derin
O0grenme modelidir ve YOLOv8, nesne algilama, goriinti siniflandirma ve ornek
segmentasyon gorevleri i¢in kullanilabilecek en yeni YOLO modelidir.

Bu ¢alismada, bitewing radyograflarda sekonder, okluzal ve interproksimal (d1-d2-
d3) ciiriiklerin tespitinde YOLOVS algoritmasinin basarisinin belirlenmesi amaglandi.

Bu c¢alismada fakiilte veri tabanindan 860 adet bitewing radyograf toplandi.
Augmentasyon yontemleriyle bitewing goriintii sayist 3440'a ¢ikarildi. Oral radyologlar,
bitewing radyograflardaki ¢iiriik lezyonlarmi d1, d2, d3, sekonder ve okluzal olarak
etiketlediler. Veriler rastgele olarak %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak boliindd.
Dis ¢iiriiklerine iliskin agirlik dosyasi, YOLOvV8 algoritmasinin transfer 6grenme yontemiyle
egitilmesiyle elde edildi. Elde edilen agirliklar kullanilarak test radyograflarinda algoritmanin
daha once gormedigi dis ¢iiriikleri otomatik olarak tespit edildi. Test sonuglart iki oral
radyolog tarafindan degerlendirildi ve performans kriterleri hesaplandi.

Test goruntilerinde sekonder, okluzal ve interproksimal curtkler icin ortalama
kesinlik, ortalama duyarlilik ve ortalama F1 skoru degerleri sirasiyla 0,977, 0,932 ve 0,954
olarak elde edildi.

Bitewing radyograflarla egitilen YOLOvS algoritmasi, yiiksek basari oranlariyla farkli
dis ¢liriigli lezyonlarim tespit etti.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Dis ¢liriigii, YOLO, Bitewing
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ABSTRACT
T.C.
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
FACULTY OF DENTISTRY

AUTOMATIC DETECTION OF INTERPROXIMAL, OCCLUSAL AND
SECONDARY CARIIES IN BITEWING RADIOGRAPHIES WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE: INTERFACE DESIGN FOR CLINICAL USE

DT. RABIA KARAKUS
MASTER OF SCIENCE IN THE DEPARTMENT OF
ORAL AND MAXILLOFACIAL RADIOLOGY/KONYA-2023

Early detection of dental caries can prevent invasive treatment and thus save
healthcare costs; however, interproximal caries are difficult to detect by clinical
examination alone, and bitewing radiography is the gold standard for diagnosing
demineralized interproximal caries. YOLO algorithm is a convolutional neural
network (CNN) based deep learning model, and YOLOVS is the latest YOLO model
that can be used for object detection, image classification, and instance segmentation
tasks.

This study aimed to determine the success of the YOLOvVS8 algorithm in
detecting secondary, occlusal and interproximal (d1-d2-d3) caries on bitewing
radiographs.

In this study, 860 bitewing radiographs were collected from the faculty
database. The number of bitewing images was increased to 3440 with augmentation
methods. Oral radiologists labeled caries lesions on bitewing radiographs as d1, d2,
d3, secondary, and occlusal. The data was randomly split into 80% training, 10%
validation, and 10% testing. The weight file for dental caries was obtained by training
the YOLOv8 algorithm with the transfer learning method. Using the obtained weights,
tooth decay that the algorithm had not seen before was automatically detected in the
test radiographs. Test results were evaluated by two oral radiologists and performance
criteria were calculated.

In the test images, the average precision, average sensitivity and average F1
score values for secondary, occlusal and interproximal caries were obtained as 0.977,
0.932 and 0.954, respectively.

Trained on bitewing radiographs, the YOLOVS8 algorithm detected different
types of dental caries lesions with high success rates.

Keywords: Deep learning, Tooth decay, YOLO, Bitewing
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1. GIRIS
Dis giirtikleri, giinlimiizde insanlarin ¢ok yaygin kronik hastaliklarindan biridir
ve insanligin yasamlari siiresince bu hastaliga yakalanma riski vardir (Pitts 2004). Dis

curiikleri ¢ogunlukla yavas ilerlemesine ragmen tedaviye gec baslanirsa agriya,

enfeksiyona ve dis kayiplarina sebebiyet verebilmektedir (Mortensen ve ark. 2016).

Dis hekimligi pratiginde ge¢misten giinlimiize kadar kabul goren bazi
yaklasimlar lezyonlar1 kavitasyon asamasinda tespit etmeye odaklanmistir (Fejerskov
ve ark. 2015). Geleneksel yaklagimlarin restoratif dis tedavisine bakis agisi, ¢liriigiin
geleneksel kavite acip ortadan kaldirilmasi ve bdlgenin restore edilmesi yoniindeydi,
ancak glnimizde modern dis hekimliginde bu goriis degismistir. Koruyucu ve
olabildigince non invaziv tedaviler uygulanmaya baslanmistir (Pitts 2004). Bundan
dolay1, ¢ruklerin tedavisini belirlemede erken ve dogru teshis ¢ok mithimdir. Basarili

bir tedavi dogru zamanda yapilan dogru teshisten gegmektedir (Baelum ve ark. 2006).

Dis ¢iiriiklerinin tedavisi igin gelistirilen ¢esitli restorasyon Yyontemleri
ilerleyen yillarda basarili bir sekilde gelistirilmistir (Tyas ve ark. 2000; Featherstone
2004). Bununla birlikte, dislerin c¢esitli anatomik morfolojileri ve varyasyonlari
nedeniyle dis ¢iirtiklerinin belirlenmesi igin tan1 metodolojisinde heniiz 6nemli bir
gelisme kaydedilememistir. Ozellikle derin fissiirler, siki interproksimal kontaklar ve
sekonder lezyonlar varliginda erken teshis zordur ve ¢iiriik cogunlukla ileri evrelerde
tespit edilir. Ciiriik teshisinde yaygin olarak dental radyografiler (panoramik,

periapikal ve bitewing) ve dental sondlar kullanilmaktadir (Lee ve ark. 2018).

Cirtiklerin tespiti, lezyonlarin dnlenmesi ve tedavisinde kilit bir unsurdur ve
dis hekimliginde zor bir istir. Geleneksel yontemler ¢iiriik teshisi i¢in zor ve kisith
oldugu i¢in yeni yontemler ve cihazlar gelistirilmistir. Bu yontemlerdeki eksikliklerin
sonucu olarak ¢iiriik teshisi ve lokalizasyon belirleme igin yapay zeka yontemleri dis

hekimliginde kullanilmaya baglanmigtir (Rodrigues ve ark. 2008)



Yapay zeka (Artificial Intelligence), akilli davranis olarak bilinen ve
isimlendirilen tanimin sayisal olarak agiklanmasiyla ve bu davraniglari gosteren
eserlerin icat edilmesiyle ilgilenen bir bilim ve mihendislik alanidir (Shapiro 1992).
Giinliik yasantimizda miihendislik, elektronik, endiistri alanlar1 gibi bir¢cok alanda
hayatimiz1 kolaylastirmaya devam etmektedir (Parunak 1996; Malik ve ark. 2018).
Hemen hemen her alanda kendini g0steren yapay zeka tip alaninda da birgok yenilige
ve gelisime imza atmistir ve gelismeye de devam etmektedir (Davenport ve Kalakota
2019).

Tipta zaman kazanimi, malpraktisleri azaltmayi, insan is giiclinii minimumda
tutmay1 amacglamaktadir (Hung ve ark. 2020). Yapay zekanin bilgisayarla gorme
olarak bilinen gorsel gorevlere uygulanmasi, tip camiasinda énemli bir ilgi yaratti. Bu
nedenle, yapay zekanin radyoloji, patoloji, oftalmoloji ve dermatoloji gibi gorsel
agirliklt uzmanhiklarda kullanimi ilgili olduguna inanilmaktadir. Yapay zekanin
gelisiminin arkasindaki gii¢, biiyiik dijital veri kiimelerinin kullanilabilirligidir; derin
O0grenme algoritmalar1, bir goriintiideki lezyonu tanimlamak gibi belirli bir gorevi
gerceklestirmek iizere kendilerini egitmek igin bu dijital veri kiimelerini kullanir

(Davenport ve Kalakota 2019).

Yapay zeka dis hekimliginde de kendine uygulama alanlari bulmustur. Dis
hekimliginde yapay zeka uygulamalar1 ¢ogunlukla sanaldir ve lezyonlar ile normal
dokular arasinda ayrim yapmak, risk faktorlerine oncelik vermek ve ileriye doniik
sonuglart simiile etmek ve degerlendirmek i¢in yapay zeka algoritmalari kullanir (Shan
ve ark. 2021). Dis hekimliginde k6k kanal sistemi anatomisini incelemek, periapikal
lezyonlar1 ve kok kiriklarini tespit etmek, calisma uzunlugu 6l¢iimlerini belirlemek,
dental pulpanin canliligini tahmin etmek gibi c¢esitli uygulamalarda kendini

gostermistir (Aminoshariae ve ark. 2021).

Radyoloji alaninda yapay zeka iizerine yapilan son arastirmalarda, esas olarak
goriintii stniflandirma, algilama, segmentasyon, kayit, liretim ve iyilestirme yapabilen
evrigimli sinir aglart kullanilmigtir. Bu alandaki yapay zeké sistemleri, radyografik
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teshis, gorlinti analizi, adli dis hekimligi ve goriintii kalitesinin iyilestirilmesi
amactyla gelistirilmistir. Iyi sonuclar elde etmek icin fazla miktarda veriye ihtiyac
vardir ve radyologun katilimi, zaman alict bir gérevdir ancak dogru ve tutarli veri

setleri olusturmak igin esastir (Heo ve ark. 2021).

Glniimiize kadar yapilan yapay zekd c¢alismalar1 icerisinde bitewing
radyograflar tizerinde curiik tespiti vardir (Khnisch ve ark. 2022); ancak daha énce
ayn1 c¢alismada hem okluzal, hem interproksimal (d1-d2-d3), hem de sekonder
ciiriikleri smniflandirip tespitini yapan yapay zeka c¢alismasi bulunmamistir. Bu tez
caligmasinda YOLOvVS algoritmasin1  kullanarak  bitewing radyograflarda

interproksimal, okluzal ve sekonder ¢iiriikler tespit edilmeye ¢alisilmistir.



2.GENEL BIiLGILER

2.1. DiS CURUGU

Dis ¢lirtigli ¢agimizin ¢ok sik rastlanan kronik hastaliklarindan biridir. Curuk,
bakteriler ve duyarli konake¢1 faktorler tarafindan diyet karbonhidratlarinin
fermentasyonundan {retilen asitler arasindaki sinerjik kompleks etkilerle dis
dokularinin tahrip edilmesidir. (Selwitz ve ark. 2007). Genellikle sakkaroz gibi basit
karbonhidratlarin oral mikroorganizmalar tarafindan fermentasyonundan kaynaklanir.
Streptekoklar ve laktobasiller bu oral mikroorganizmalarin basinda gelir (Batra ve ark.
2020).

Multifaktoériyel bir hastalik olan dis ¢iirliglinlin etiyolojisinde, dental plak,
konak, diyet ve zaman benzeri ana bilesenler vardir (Ritter 2017). Dis ¢iiriikleri disin
dis yiizeyinde baslayan ve dentin yoluyla pulpaya ilerleyebilen ve disin vitalitesini
etkileyebilen bir mineral kaybiyla sonuglanir. Ciiriglin ilerlemesini durdurmak igin
erken teshis koyulmasi ve risk faktorlerinin belirlenmesi énemlidir. Risk faktorleri
arasinda ¢iiriik, eksik ve dolgulu ylizey/dis say1s1; fermente edilebilir karbonhidratlarin
(sekerler) alim siklig1; floriir meveudiyeti; plak temizleme etkinligi ve sikligy; tiikiirtik

Ozellikleri ve akist; dis morfolojisi vardir (Guzman-Armstrong 2005).

2.2 DiS CURUGUNUN SINIFLANDIRILMASI

Dis cliriikleri tanimlanmak ve tedavisi yapilmak {izere bir¢ok farkl
smiflandirmalara tabii tutulmustur. Ciiriigiin bulundugu sert dokuya, dis Uzerindeki
konumuna iligkin yapilan siniflamalar en fazla kullanilan siniflamalardir (Mjor ve
Toffentti 2000).



Dis Uzerindeki Lokalizasyonuna Gére Ciiriikler:

Tuberkul ¢urukleri,
Kole clrikleri,
Pit ve fissur curukleri

Interproksimal bélge ciiriikleri olarak siniflandiriimaktadir.

Sert Doku Cirukleri;

Mine ¢iirtigi,
Dentin ¢iiriigii

Sement ¢iirigii olarak siniflandirilmaktadir.

Tedavi Sonrasi Olusan Clirtikler;

Reziduel clrukler

Sekonder ciiriikler seklinde siiflandirilmaktadir.

2.2.1. MINE CURUGU

Dislerin dis yiizeyini kaplayan nano yapili dokuya mine denir (Chatzistavrou
ve ark. 2012). Disin anatomik kronunun dis koruyucu kaplamasini olusturan kalsifiye
bir dokudur (Lacruz ve ark. 2017). Mine dokusu bir kez olustuktan sonra biyolojik

olarak tamir edilemez ve degistirilemez (Angelova Volponi ve ark. 2018).

Mine dokusu oral flora ve tiikiiriikle etkilesim icerisindedir ve periodontal
saglikli bireylerde ¢iiriik baslangict mine dokusunda baslar. Asidik bir etkilesimden
sonra disten mineral kaybetmeye demineralizasyon, bu minerallerin dis yapisina geri

kazandirilmasina ise remineralizasyon denir (AlShehab ve ark. 2018).
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Demineralizasyon sirasinda, mine ile asitlerin temasi sonucu mine yiizeyi piiriizlii ve
gecirgen hale gelir. Minenin mineral dengesinin ve doku biitiinligiiniin veya
bozulmasimin  derecesini  belirleyen mine demineralizasyon/remineralizasyon

dongiileri vardir (Abou Neel ve ark. 2016).

Mine dekalsifikasyonu veya beyaz nokta lezyonlari, piiriizsiiz dis yiizeyinde
kavitasyon olmaksizin siit beyazi opasiteler olarak ortaya c¢ikan, c¢lriik
demineralizasyondan kaynaklanan yiizey alti mine gézenekliligidir (Sonesson ve ark.
2017). Mine dokusunun fiziksel 6zellikleri beyaz nokta lezyonlarinin baglamasina
elveriglidir; piiriizli ve gegirgen yapisi kiigiik partikiillerin gegisine izin verir (Nanci
2008). Beyaz nokta lezyonlar1 eger remineralizasyon siklusu baskin olursa saglikli
hale gelir ancak demineralizasyon siklusu baskin hale gelirse minede kavitasyon

olusmaya baglar (Robinson ve ark. 2000).

Beyaz nokta lezyonunun sekli, biyofilmin dagilimi ve mine prizmalarinin yonii
ile belirlenir. Biyofilmin altinda olusan lezyon, temas yiizeyi ile diseti kenar1 arasinda
bobrek seklinde bir alandir. Minede, mine prizmalari boyunca ¢6ziinmenin yayilmasi
gerceklesir. DUz ylzeyli lezyon sagittal kesitte koniktir. Bu konik sekil, mine
prizmalart boyunca ¢6ziinmedeki sistematik varyasyonlarin sonucudur (Kidd ve

Fejerskov 2004).

Mine curlkleri tabakalardan olusmaktadir. Tabakalarin ayrimi  dis
morfolojisindeki mineral kaybi1 ve buna bagli dis yapisindaki bozulmalarin
siniflandirilmasiyla yapilir. Bu tabakalardan her biri ¢irikte gorulmeyebilir ve
genellikle 4 tabakadan olugsmaktadir (Yikilgan ve Kilig 2016).

2.2.1.1. YUZEYEL TABAKA

e (iirliglin en dis tabakasidir.

e (iirlikte kavitasyon olusana kadar bu tabakaya rastlanilabilir.



e Yapisinin hipermineralize olmast bu tabakanin altinda ve agiz ortamindaki
iyonlarin ¢okelmesi kaynaklidir.

e Kavitasyon yoksa bu ¢iiriikk katmaninin korunmasi gereklidir (Holmgren ve ark.
2013).

e Bu tabaka mekanik olarak uzaklastirilirsa remineralizasyon olasiligi kalmaz sonug
olarak invaziv tedaviler kag¢inilmaz olur.

e Yiizeyel tabakanin saglikli dokuya gore gecirgenligi artmistir. Bu sebepten iyon
difiizyonu artmistir.

e Yiizeyel tabakanin yapis1 gecirgen olmasina ragmen bakterilerin derin dokulara
penetre olmasina engel olur. (Holmgren ve ark. 2013).

e Radyolojik goriintiisii saglam dis dokularindan ayirt edilemeyebilir (Yikilgan ve
Kili¢ 2016).

2.2.1.2. LEZYONUN GOVDESI

e Lezyon govdesi yiizeyel tabakanin altinda yer alir.

e Mine ¢iirligliniin en genis tabakasidir.

e Retzius gizgileri belirginlesmistir.

e Yiizeyel tabakanin gecirgenliginin arttig1 zaman ya da deformasyon bulundugu
zaman lezyonun govdesinde mikroorganizma bulunabilir.

e Isik mikroskobu ile gézlemlendiginde saglikli dokuya nazaran daha saydam bir

goriintii vardir.

Radyolojik goruntisu ise radyolusenttir (Hicks ve ark. 2004).

2.2.1.3.KARANLIK TABAKA

e Lezyonun govdesinden sonra yer alan tabakadir.

e Karanlik tabaka adin1 kahverengi renkli olmasindan alir.

e Daimi dislerde rastlanan ¢truklerin %85- 90’inda bulunur.

e Lezyonun govdesindeki porlar bu tabakada remineralizasyonla mikroporlara

doniismektedir.



e Hizl ilerleyen ciiriiklerde inceyken yavas ilerleyen ciiriiklerde ise kalin olarak

g6zlenmektedir (LeGeros 1991).

2.2.1.4.SAYDAM TABAKA

e (Ciirigiin en son tabakasidir.

Saglikli mine dokusundan farki yapisal 6zellikler gdsteren ilk tabakadir.

e  Mine giiriiklerinin %50 ‘sinde bulunmaktadir.

e Saglikli mine dokusuna oranla ¢ok daha gegirgendir.

e  Mine ¢iiriigiiniin ilerlediginin kanitidir.

e Bu tabakada hem organik yapt hem inorganik yapmin (retzius gizgileri,

interprizmatik madde) deformasyonuna rastlanmaktadir (Featherstone 2008).

Surface layer
(reprecipitations)

Body of lesion _ﬁ“‘w&*‘%" @R‘ o "if“.\-"

Dark zone

Translucent
zone

Sound
enamel

Resim 1: Mine ¢lirigiiniin tabakalar1 (etschke ve ark. 2020)

2.2.2. DENTIN CURUGU

Bakteriyel asitler sadece dentin yizeylerindeki organik matriksin
demineralizasyonuna ve ag¢iga cikmasina neden olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
dentindeki ve tlikiiriikteki matriks metalloproteinazlari ve katepsinlerin aktivasyonunu
da indukler. Bu fenomenler, dentin yuzeylerinde demineralize organik matriksin

¢ozlinmesini baglatir. Organik matriksin ilk ¢6zinmesinde bakteri katilimi higbir



zaman dogrulanmamis olsa da dentin ve kok clriklerinde proteolitik bakterilerin ve
bakteriyel metabolitlerin tespiti, kismen bozulmus matriksin bir bakteriyel sindirimi

ve metabolizmasini diistindiiriir (Takahashi ve Nyvad 2016).

Dentin giiriikleri yumusak dentin(enfekte dentin, bulanik dentin), transparan
dentin, subtransparan dentin olmak {izere 4 bolgeye ayrilir (Arnold ve ark. 2003;
Hickel ve ark. 2010).

2.2.2.1. ENFEKTE DENTIN (YUMUSAK DENTIN)

e Disin dig tabakasinda bulunan klinik olarak yumusak dentin, mikrobiyal
biyofilmin bagli oldugu nekrotik bdlge ve kontamine bdlgeden olusur
(Schwendicke ve ark. 2016)

e Bu tabaka tamamen kaldirilmalidir aksi takdirde ¢iiriik lezyonu kontrol edilemez

sonucunda yapilan restoratif tedavi basarisiz olur (Hickel ve ark. 2010).

2.2.2.2. BULANIK DENTIN (YUMUSAK DENTIN)

e Enfekte dentin tabakasina komsu olan tabakadir.

e Kollajen yapr yikilmig, dentin tiibiillerinin ve kanallarinin yapist bozulmus ve
mikroorganizmalarin yogunlugu artmustir.

o Kollajen doku rehberlik yaparak intertiibiiler dentin yapisinin remineralizasyonunu
saglar. Bu tabakada kollajenler deformasyona ugradigindan remineralizasyon
imkan1 ortadan kalkar. Yapisal olarak bozulmus dentin dokusunun bu sebepten
restoratif materyal uygulanmadan 6nce tamamen kaldirilmas1 gereklidir. (Hickel
ve ark. 2010).

2.2.2.3. TRANSPARAN DENTIN

e Bu tabakada mikroorganizmalar yer almaz.

e Mikroorganizma yer almadigindan kollajen baglar sagliklidir.



e Saglikli kollajen baglar ise bu tabakanin remineralizasyonuna olanak tanir.

e Subtransparan dentin dokusuna oranla demineralizasyon daha yogundur bu
sebepten dentin tiibiillerinde daha biiyiik kristallere rastlanmaktadir. (Hickel ve
ark. 2010).

2.2.2.4. SUBTRANSPARAN DENTIN

e Bu tabakada diger ¢iiriik tabakalarina nazaran daha az yogunlukta
demineralizasyon ger¢eklesmektedir.

e Demineralizasyon sureci odontoblast uzantilarina hasar verebilir buna ragmen
bu tabaka da remineralizasyon yapabilir.

e Dentin kanallar igerisinde kiigiik boyutlu kristaller bulunmaktadir (Hickel ve
ark. 2010).

2.2.2.5. NORMAL DENTIN

e Dentin kanallarinda kristal bulunmaz.

e (Odontoblast uzantilar1 normal seyrindedir.

e Kollajen baglar1 ¢ok saglamdir.

e Normal dentin dokusunda mikroorganizmalar bulunmaz.

e Normal dentine termal, osmotik ve mekanik uyaranlar iletilirse diste

hassasiyete sebebiyet verebilir (Hickel ve ark. 2010).
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Resim 2: Dentin ¢iiriigiiniin siniflandirilmas: (Ogawa ve ark. 1983; Schwendicke ve ark. 2016)

2.2.3. PIT VE FiSSUR CURUKLERI

Gida artiklart ve dis plagi, fissiirlerde birikir ve sert dokularin
dekalsifikasyonuna yol acar. Sonug olarak ¢iiriik lezyonlarina yol agan bakteriler asitle
fermente olabilen karbonhidratlar Gretir. Koni seklindeki lezyon, dentinoenamel
birlesimine dogru neredeyse dik olarak uzanir. Fissiirler dentinoenamel birlesime
lokalizasyon olarak yakin konumdadir bundan dolay1 ¢iiriik hizli bir sekilde dentine
penetre olabilir (Goldberg 2016). Fissurlerde yapilan invaziv islemlerden sonra bile

debris ve pelikil bulunabilecegi sdylenmektedir (Salama ve Al-Hammad 2002).

Kompleks yapilarindan dolay1 okluzal pit ve fissiir ciirlikleri en sik goriilen
curuk tdrlerindendir. (Hicks ve Flaitz 1993; Cehreli ve ark. 2006). Baslangi¢c mine
curukleri, fissurlerde veya derin okluzal invajinasyonlarda da gelisebilir. Okluzal

fisstrlerde morfolojik bir siniflandirma bildirilmistir (Goldberg 2016).

1. V tipi, Ustte genis ve fissiiriin dibine dogru giderek daralan tiptir. Okluzal
fissiirlerde bu lezyonlarin %34'i s6z konusudur.

2. U tipi, fissiirlin Gistiinde ve altinda sabit bir genislik gosterir (%14 )

3. | tipi, kasp tepeleri arasinda dar bir bosluk olarak goriiliir (%19 ).
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4. Altta daha biiyiik bir alanla iligkili dar bir alana sahip IK tipi (%26 ).
5. Diger tiirler (%7 ).

2.2.4. INTERPROKSIMAL CURUKLER

Diiz mine ylizeyleri genellikle plak retansiyonu i¢in elverisli degildir; fakat
interproksimal kontakt alanlar1 ile gingivanin arasindaki diz ylzeyler plak
formasyonu acisindan tehlikeli yerlerdir. Interproksimal yiizeyler ve interproksimal
kontakt alanlar1 plagin tutunmasini saglayarak ciiriige daha yatkin yiizeyler haline

gelirler (Kidd Edwina 2005).

Cirtiiglin evreleri lokalizasyonuna gore Lian ve arkadaslari tarafindan dort

grupta incelenmistir (Lian ve ark. 2021).

Tablo 1: Interproksimal Ciiriik Siniflandirmasi (Lian ve ark. 2021)

geglLEJEERI Curuk Lokalizasyonu

DO Mine ve dentin saglikli

D1 Mine veya dentinin dis tigte birlik kisminda ¢iirtik
radyolusensi

D2 Dentinin orta 1/3’{ine uzanan ¢urik radyoliisensi

D3 Gorunlr pulpa tutulumu olan veya olmayan derin dentin

curiik radyollsensi
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2.2.5. SEKONDER CURUK

Sekonder curukler, “mevcut restorasyonlarin kenarlarindaki lezyonlar” veya
“restorasyonlar veya fissiir sealantlar ile iligkili ciiriikler” olarak tanimlanmustir.
Sekonder ciirtik, geleneksel ¢iirtigiin ¢esitli nedenleriyle ilgili restorasyon ve restoratif
materyalin belirli 6zellikleriyle ic ige gegiren kompleks, ¢ok faktorll bir suregtir; yani
sekonder ciirtik patogenezi, demineralizasyonu igeren diger ¢iiriik lezyonlar1 igin ayni

konsepti takip eder (Mj6r ve Toffenetti 2000).

Sekonder ciirtikler hatali bir restorasyonla (esas olarak restorasyon ve dis
arasindaki bosluklar yoluyla bakterilerin olusturdugu asitlerin veya biyofilmin ara
ylize girmesine izin vererek) veya saglam bir restorasyonla iliskili olabilir. Ornegin,
dis sert dokusuna kiyasla restorasyonun daha diisiik tamponlama kapasitesi vardir.
Restorasyondan bagimsiz, sadece mevcut restorasyonlara bitisik primer girikler
olarak da karsimiza ¢ikabilir. Yine de her ¢ durum igin de ¢iiriik gelisimi ile ilgili
bilinen faktorler (karyojenik bir biyofilmin varligi, fermente edilebilir
karbonhidratlarin varligi, mineral kaybi ve dis sert dokusunun kaybi) gereklidir
(Ferracane 2017).

2.3.  CURUK TESHIS YONTEMLERI

Dis hekimliginde; zamaninda, kesin ve dogru yapilan bir teshis basarili bir

tedavi uygulamasinin ilk adimidir (Pitts 1997).

Ideal bir giiriik teshis yonteminden beklenen; hastalikli ve saglikli dokuyu
birbirinden kolayca ayirabilen, giivenilir, kolay uygulanabilen, hasta ve hekim

tarafindan kabul gérmiis bir uygulama olmasidir (Korkut ve ark. 2011).
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Tablo 2: Ciiriik Teshis Yo6ntemlerinin Siniflandirilmas: (Korkut ve ark. 2011)
GELENEKSEL MODERN YONTEMLER  YENI GELISTIRILEN

TESHIS YONTEMLER
YONTEMLERI
Gorsel Muayene Dijital Alternatif akim empedans
Radyografiler spektroskopisi
Ayna-Sond ile Lazer Floresans Kaynakli Ultrasonik sistem
Muayene Yontemler (QLF,

DIAGNOdent)

Radyografik Elektriksel Iletkenlik Olgtimleri

Muayene

Fiber Optik Yontemler

Mikro Bilgisayarli Tomografi

Yontemi

2.3.1. GORSEL MUAYENE

Gorsel muayene sirasinda maksimum bilginin elde edilmesini saglamak icin
dislerin temiz, tamamen kuru ve iyi aydinlatilmis olmasi1 gerekir. Buna ragmen,
ciiriikleri tespit etme ¢abasi i¢cinde makroskopik olarak saglam okluzal yuzeylerin in
vitro gorsel muayenesi genellikle %30'un altinda sinirli duyarliliga sahiptir (Lussi
1993).

Tecriibeli hekimler, borderline dentin ¢lirtigii lezyonlarinin teshisi i¢in %60'n
tizerinde duyarlilik ve %80'in iizerinde Ozgiilliik saglayabilmektedirler (Downer
1989). Daha biiyiik lezyonlarin ve saglam dislerin dahil oldugu biitiin bir
popiilasyonda, gorsel tan1 yontemlerinin duyarliligi ¢cok daha yiiksektir. Daha kesin,

spesifik gorsel tan1 kriterlerinin kullanilmasi, “gizli ¢iiriiklerin” daha dogru bir sekilde
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tespit edilmesini saglar ve dnemli 6l¢iide daha iyi tan1 hassasiyetleri saglar (Ekstrand
ve ark. 1997).

2.3.2. AYNA-SOND iLE MUAYENE

Dental aynalar ve sondlarla yapilan muayene yontemidir. Bir sondun
kullanilmasinin teshisteki dogruluk oranini iyilestirdigi sdylenemez. Takilan bir sond
clirliglin kesin gostergesi degildir ve lokal anatomik 6zelliklerden kaynaklanabilir.
Sondlarin  yiizey biitiinliigline hasar verdigi kanitlanmig oldugundan ve
mikroorganizmalarin  implantasyonunu arttirdigindan, 6zellikle  Avrupa ve
Iskandinavya'da, lezyon duyarliligim artirabilen, keskin bir sondla basing uygulamasi

tartisilmistir (Ekstrand ve ark. 1987; Van Dorp ve ark. 1988).

Mikroorganizmalarin dentin dokusunda daha derinlere tasginmasma neden
olmasi, remineralize olma ihtimali olan mine dokusunda hasar olusturabilmesi,
baslangi¢c asamasindaki ¢iiriik dokularinin daha hizli ilerlemesine yardimci olmasi gibi

dezavantajlar1 vardir (Hicks ve ark. 2003; Gladwin ve ark. 2009).

Cirtik dokusunun derinligini belirleyemeyen bu yontem, dislerde kavitasyon
olusturmadan meydana gelen ciiriiklerin teshisinde tek basina yeterli olamamaktadir.
Bu nedenle, diger ¢iiriik teshis yontemleriyle birlikte kullanilmasi tavsiye edilir (Uzun

ve Nazliel 2000; McComb ve Tam 2001).

2.3.3. RADYOGRAFIK MUAYENE

Dis radyografileri, gelismis {ilkelerde yapilan en sik tanisal rontgen
muayenesini temsil eder (Radiation 1988). Radyografik muayenenin temelini, X-
1sinlart gonderilen dislerin ve sert dokularin radyogram iizerinde olusturduklari

gorintiiler olusturmaktadir. X-151m1 ¢iiriik lezyonu olan dokulara oranla saglikli dis
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dokular1 tarafindan daha fazla tutulmaktadir. X-1511 duyarliligt bu yiizden saglikli
doku ile ciiriikte farklidir. Ciiriik ayrimi bu sekilde tespit edilebilir(Gundiz 2003,
Pedrosa ve ark. 2011).

2.3.3.1. PANORAMIK RADYOGRAFILER

Panoramik radyografi ekstraoral gorintileme yontemlerindendir. Maksilla ve
mandibuladaki disleri, dislerin komsulugundaki anatomik yapilar1 bir goriintiide bir
bitin halinde incelemek igin kullanilan gorintileme teknigidir. (Newman ve
Friedman 2003).

Panoramik Radyografisinin Avantajlar

e Yuz kemiklerini, disleri, dislerin bulundugu arklar1 ve komsu yapilari genis bir
bicimde gdstermesi

e Trismusu olan hastalarda ve intraoral teknikler uygulandigi zaman bulanti
refleksi veren hastalarda kullanilmasi

e Pratik ve kullanish bir radyografi olmasi

o Diger tekniklere gore uygulamasinin daha kolay ve standart olmasi

e Full-mouth intraoral serisine gore totalde daha diisiik radyasyon dozu ile
goruntunun elde edilmesi

e Hasta egitimi veya vakanin sunumunda kolay anlagilir ve yararli bir teknik

olmasi

Panoramik Radyografinin Dezavantajlar:

e Intraoral teknige gore daha diisiik ¢oziiniirliikte olmasi

e Intraoral teknige gore daha diisiik detay icermesi

e Gorlntllerde distorsiyon ve magnifikasyonlar nedeniyle 6l¢limlerin dogru
sonug vermemesi

e Uygulama esnasinda hasta pozisyonlandirmanin ¢ok dikkatli yapilmasi
16



e GOrlntlde superpozisyonlar nedeniyle anatomik yapilarin degerlendirilmesi
giiclesebilir (White ve Pharoah 2014).

2.3.3.2 BITEWING RADYOGRAFILER

Intraoral radyografiler; panoramik radyografiden daha fazla ayrintiy:
gostermesi, dogru acilama ve teknik kullanildiginda magnifikasyon ve
stiperpozisyonlarin daha az olmasi sebebiyle panoramik radyografta emin olunmayan
durumlarda dogru tan1 koymak i¢in ilave olarak kullanilir (Bozdemir ve Yarbasi 2019).
Mevcut literatiiriin gézden gecirildiginde cok fazla ciiriik lezyonunun goézden
kagirilmamasi igin, bir intraoral teknigi olan bitewing radyografi kullanilmasinin
gerekli oldugu sonucuna varilmistir (Kidd ve Pitts 1990; White ve Pharoah 2014).

2.4. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, minimum insan miidahalesi ile akilli davranisi modellemek igin
bir bilgisayarin kullanimin1 6ngdren genel bir terimdir. Yapay zekanin genel olarak
robotlarin icadiyla bagladigi kabul edilir. Bu terim, zorla ¢alistirma olarak kullanilan
biyosentetik makineler anlamina gelen Cekge robota kelimesinden tiiremistir (Hamet
ve Tremblay 2017).

Yapay zekanin aslinda birden ¢ok tanimii yapmak miimkiindiir (Russell
2020). Nabiyev insan zekasinin ¢6ziim iiretme, anlama, genelleme yapma ve
gecmisteki deneyimlerden ders ¢ikarma gibi insana 6zgii yetenekleri modelleyerek bir
bilgisayara ya da bilgisayar destekli bir makineye bu yetenekleri kazandirmak
oldugunu sdylemistir (Nabiyev 2012). Bellmann ise ‘Ogrenme, karar verme ve
problem c¢6zmeyi iceren insan diisiinme yetenekleriyle iliskili etkinliklerin

otomasyonu’ olarak tanimlamistir (Bellman 1978).
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Insan gibi diisiinen sistemler

Ogrenme, problem ¢dzme ve karar verme gibi insan diisiinme yetenekleriyle iliskili
etkinliklerin otomasyonunu iceren sistemlerdir (Bellman 1978).

Bilgisayarlarin diistinmesini saglayan gergek zihinleri olan makinelerdir (Haugeland
1989).

Insan gibi davranan sistemler

Insanlar tarafindan zeka gerektiren eylemleri gerceklestiren makineler olusturan
sistemlerdir (Kurzweil ve ark. 1990).
Bilgisayarlarin giiniimiizde insanlarin daha iistiin oldugu eylemleri nasil yapacagini

inceleyen sistemlerdir (Rich ve Knight 1991).

Rasyonel diisiinen sistemler

Bilisimsel modellerin 1s18inda zihinsel yeteneklerin arastirildig: sistemlerdir (Charniak
ve McDermott 1985).

Algilamay1, akil yiiritmeyi, harekete gegcmeyi gergeklestirebilecek hesaplamalarin
arastirildigi sistemlerdir (Winston 1992).

Rasyonel davranan sistemler
Bilisimsel zeka, akilli ajanlarin mimarisinin arastirilmasini igeren sistemlerdir (Poole

ve ark. 1998).
Yapay zekd, objelerdeki akilli davranislarla baglantilidir (Nilsson ve Nilsson 1998).

18



2.4.1. YAPAY ZEKANIN KRONOLOJIiK GELIiSiMi

Son asirda ¢ok popiiler olan ve en mithim gelismelerden olan yapay zekanin
ortaya ¢ikisi antik Yunan ve eski Misir donemine dayanir. Yunan mitolojisine gore
riizgar tanrisi olarak bilinen Daedelus’un “yapay-insan” benzetmesi ve Leonardo da
Vinci’nin  1945’lerde  yaptigi robot insan eskizleri yapay zekanm ilk
caligmalarindandir. Asirlar yil Oncesi ge¢misten giinlimiize kadar yapay zekanin
birgok basarisina veya basarisizligina rastlanmaktadir (Russel ve Norvig 2010;
Miladinovi¢ ve ark. 2017).

Yapay zekanin kokeni daha uzun bir gecmise kadar izlenebilmistir; fakat Alan
Turing bilgisayar kullanma kavramini 1950°de tanimlamistir (Miladinovi¢ ve ark.
2017; Kaul ve ark. 2020). Ikinci Diinya Savasi'ndan sonra 1956 yilinda John McCarthy
yapay zeka kavramini “akilli makineler olusturma bilimi ve miihendisligi” seklinde

adlandirmistir (Miladinovi¢ ve ark. 2017; Malik ve ark. 2019).

[k zamanlarda yapay zeka yalnizca bir insanin yapabilecegi ¢ikarimlar veya
kararlar verme yetenegine sahip makinelerin gelistirilmesine odaklanmustir. 1k
endustriyel robot kolu (Unimate), 1961'de General Motors'daki montaj hattina
katilmistir ve otomatik kalip dokiimii gergeklestirmistir (Moran 2007). Unimate, adim
adim komutlar1 takip edebilmistir. Birka¢ yil sonra (1964) ise Eliza, Joseph
Weizenbaum tarafindan tanitilmistir. Dogal dili kullanan Eliza, insan konusmasini
(yiizeysel iletisim) taklit etmek icin kalip eslestirme ve ikame metodolojisini

kullanarak iletisim kurabilmistir (Weizenbaum 1966).

1966 yilinda “ilk elektronik insan” olan Shakey gelistirilmistir. Stanford
Arastirma Enstitiisii'nde olusturulan bu robot talimatlar1 yorumlayabilen ilk mobil
robottu. Shakey, tek adimlik komutlar1 takip etmek yerine, daha karmasik talimatlar
isleyebilip uygun eylemleri gerceklestirebilmistir. Bu olay robotik ve yapay zekada

onemli bir ilerlemedir (Kuipers ve ark. 2017).

19



Mduhendislikteki bu yeniliklere ragmen, tip diinyasi yapay zekayi
benimsemekte yavas kalmigtir. Bununla birlikte, bu erken dénem, daha sonra temel
olarak hizmet eden verilerin sayisallastirilmasi i¢in énemli bir zamandi. 1960'larda
Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan Tibbi Literatiir Analizi ve Erisim Sisteminin ve
web tabanli arama motoru PubMed'in gelistirilmesi, biyotibbin daha sonra hizlanmasi
icin 6nemli bir dijital kaynak haline gelmistir. Ayrica klinik bilisim veri tabanlar1 ve
tibbi kayit sistemleri, ilk olarak bu siire zarfinda gelistirilmistir ve tipta kullanilan

yapay zekanin gelecekteki gelismeleri icin temel olusturulmasina yardimci olmustur

(Kulikowski 2019).

1970 ve 2000 yillar1 aras1 donemde, yapay zekaya ilgi ve yatirnm azalmstir.
Bu doneme gelismelerin daha az oldugu anlamina gelen “Yapay Zeka Kis1” denir
(Pannala ve ark. 2020). Bu siire zarfinda genel ilginin olmamasina ragmen, yapay zeka
alanindaki oncii kisiler arasindaki is birligi devam etmistir. Saul Amarel 1971'de
Rutgers Universitesi'nde biyotip alaninda arastirma kaynagini bilgisayarlar iizerinde
gelistirmistir. Zaman paylasimli bir bilgisayar sistemi olan “Stanford Universitesi
Tibbi Deneyler-Tipta Yapay Zeka” kurulusu 1973'te olusturulmustur ve gesitli
kurumlardan klinik ve biyomedikal arastirmacilar arasinda ag olusturma yeteneklerini
gelistirmistir (Kulikowski 2015). Biiyiik 6l¢iide bu isbirliklerinin bir sonucu olarak,
1975'te Rutgers Universitesi'nde ilk tipta yapay zekd calistayr diizenlenmistir
(Kulikowski 2019). Bu gibi ¢alismalar 1990'larin sonunda, 6zellikle tip diinyasinda,
yukaridaki teknolojik geligsmelerle birlikte modern tipta yapay zeka c¢agina zemin
hazirlayan makine 6grenimine ilgi tekrardan artirmistir (Shortliffe ve ark. 1975; Weiss
ve ark. 1978; Martinez-Franco ve ark. 2018).

Dogal dil isleme olarak adlandirilan sistem, sohbet robotlarini yiizeysel
iletisimden (Eliza) anlamli konusma tabanli ara yiizlere doniistiirmiistiir. Bu teknoloji
2011 yilinda Apple'in sanal asistan1 Siri'ye ve 2014 yilinda Amazon'un sanal asistani
Alexa'ya uygulanmigtir. Pharmabot, 2015 yilinda pediatrik hastalar ve ebeveynleri i¢in
ilag egitimine yardimei olmak iizere gelistirilmis bir sohbet robotudur ve Mandy, bir
birinci basamak uygulamasi i¢in otomatik bir hasta alim sureci olarak 2017'de

olusturulmustur. Yapay zekada ¢igir agan bu ve bunun gibi gelismeler ise gectigimiz
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20 yilda kaydedilmistir. Bu gelismeler goz Oniine alindiginda, gelismis bilgisayar
donanimi ve yazilim programlart ile birlikte dijitallestirilmis tip daha kolay erisilebilir
hale gelmistir ve tipta yapay zeka hizla biiyiimeye baslamistir (Comendador ve ark.
2015; Ni ve ark. 2017).

2.4.2. YAPAY ZEKANIN AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

Yapay zeka iizerine yapilan ¢alismalar insan zekasinin taklit edilmesi sonucu
olarak ortaya cikar. Bu ¢aligmalar makinelerin dogal zeka 6grenmelerini modellemesi
olarak tanimlanabilir. Dogal zekdda 6grenme sikluslarinin beyinde gergeklestirildigi
dikkate alindiginda, beynin anatomisi ve fizyolojisi incelenerek makineler {izerinde
taklit edilmesi miimkiin goriilmektedir. Dogal zekada 6grenme fizyolojisi ndron olarak
adlandirilan beyin hiicrelerindeki iletisimler araciligryla olusur. Bundan esinlenerek
bilgisayarlarda da yapay sinir aglar1 icat edilmistir. Boylece 6grenme olay1 taklit
edilmistir (Yilmaz ve Kaya 2021).

Yapay Zekanin Avantajlari

e Yapay zeka incelemelerinin ve arastirmalarimin Onclilerine gore
dogada 6grenme fizyolojilerinin ve anatomilerinin biitiin detaylarinin
anlasilmas1 ve tanimlanmasi yapildiginda makineler bu isleyisi taklit
ederek 6grenme yetenegi ve zekaya sahip olabileceklerdir (McCarthy
2007).

e Yapay zekad dogal zekadan esinlenerek ogrendikleri girdileri hemen
isleyip ¢iktiya doniistiirebilmektedir ve Ogrenmeyi sirekli hale
getirebilmektedir (Oztiirk ve Sahin 2018).

e Matematik ve istatistik bilimleri yapay zek& kullanan makinelere
ogrenme yetenegi kazandirmistir. insanhigin yillarca yasasa ancak
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tecriibe edebilecegi tecriibeleri ve dgrenimleri yapay zeka sistemleri
matematik  ve istatistik gibi  bilimler araciigiyla hizla

kazanabilmektedir (Kiling ve Basegmez 2019).

Yapay zeka kendisine tanitildig1 sekilde problemlere cevap verir. Bu
ylizden bir problemle karsilastiginda tutarl tepkiler verir ve karsilagtigi
her kosula verdigi tepki aynidir.

Yapay zekada veriler kalicidir ¢ilinkii depolanir.

Yapay zekada verilerin aktarilmasi, raporlanmasi, belgelenmesi ve

kopyalanmasi bilgiler depolandig: i¢in kolaydir.

Yapay zekanin egitilme siiresi dogal zekaya oranla kisadir. Yapay
zekanin egitim siiresi en fazla saatler giinler olurken dogal zekanin
egitimi yillar1 bulmaktadir (Cross 1999; Harun 2006; Nabiyev 2012;
Shabbir ve Anwer 2018; Pandl ve ark. 2020).

Yapay Zekanin Dezavantajlar

Insan beyni, verileri kaydedip komuta déniistiiren bilgisayara
benzetilmistir. Insanlarla bilgisayarlar karsilastirildiginda 6nemli
farklar bulunmustur. Bu farklardan en 6nemlisi, insan beyninde bir¢ok
komut milyonlarca ndéronla ayni anda ytiriitiilebilirken bilgisayarlarda

komutlarin islemcilerde sirasiyla islenmektedir (Say 2018).

Yapay zeka kullanan makineler son donemde 6nemli 6l¢iide gelisme
kaydetmis olmasina ragmen dogal zekanin hayal giicti, 6zgiillik ve
yaraticilik yeteneklerini halen sistemlerine kazandiramamislardir

(Sariel 2017).
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e Yapay zekdda verinin tek kaynagi insan oldugundan yapay zeka
yenilik¢i ve yaratict degildir, cevreden etkilenmez. Miidahale olmadan
kendini giincellemez.

e Yapay zeka egitildigi kadar tecriibelidir. Tiim deneyimi egitim verisi
kadardir. Spontane ve daha Once karsilasilmamis sorunlari
yanitlamakta yetersizdir (Cross 1999; Harun 2006; Nabiyev 2012;
Shabbir ve Anwer 2018; Pandl ve ark. 2020).

2.4.3. YAPAY ZEKA TEKNIiKLERIi

Yapay zeka teknikleri, sistemleri modellemek icin klasik tekniklere alternatif
olarak giderek daha fazla kullanilmaktadir (Chen ve ark. 2008).

2.4.3.1. UZMAN SIiSTEMLER

Yapay zekanin alt basliklarindandir. Uzman sistem, tespit edilen sorunun

¢Oziimiiyle alakali uzmanlarin tecriibe, bilgi ve yeteneklerini kullanan bilgisayar

sistemleridir (Allahverdi 2002).

Uzman sistemlerin yayginlasmasinin iki ana nedeni vardir:
e Uzmanlarin uzmanliklarini diger personele aktarmak

e Kurumdan ayrilabilecek uzmanlarin bilgilerinin korunmasi ve saklanmasi.

Uzman sistemler aslinda uzmanlarin muhakeme siireglerini simiile etmek igin
tasarlanmistir (Caldeira 2007). Uzman sistem kavrami, uzmanlarin alan bilgilerini bir
bilgisayar sistemine girilebilecegi ve gerektiginde geri alinabilecegi varsayimina
dayanmaktadir. Sistemin islevi, alan bilgi tabanlarina, ¢6ziilecek problem hakkindaki
gerceklere ve muhakeme mekanizmalarina dayanmaktadir (Kunhimangalam ve ark.
2014).
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Uzman sistemler 3 6genin bilesenlerinden yaratilmistir:

e Parametreler ve Kurallar
e Veri Tabam

e Sonug¢ Mekanizmasi

Uzman sistemlerin yazilimi ise bu {i¢ bilesenlerin alaninda miihendis olan
uzmanlar tarafindan gerceklestirilir. Uzman sistemlerin yapitaslarindan olan veri
tabani, uzmanlarin da ortak bir kaniya vardigi tartismasiz gergeklerden olusturulur.
Veri tabant uzmanlarin acemi oldugu konularda ise ¢oziim siireci i¢in gerekli mithim
veri ve kanunlardan olusur. Verilerin en yaygin islenilen temsili, kosullu 6nerme
seklindeki kurallardir. Uzman sistemler ise yaygin olarak basit mekanizmalar igin
kullanilmislardir. Bu sekilde uzman sistemler bazi alanlarda basarili olmustur; ancak

uzman sistemlerin halen bir¢ok alanda yetersiz kaldig bildirilmistir (Tuzcuoglu 2003).

Uzman sistemler uzmanlarin yerini doldurmaktan ziyade uzmanin noksan oldugu
durumlarda ihtiya¢ duyulan destegi verir. Problemlerin hizla etkili ve verimli bir
sekilde ¢Oziilmesine yardimci olur (Babalik ve Giiler 2007). Ses tanima, goriintii
analizi, hava tahmini, tip, elektronik devre ¢izimi, {riin tasarimi, otomatik
programlama, niikleer gii¢ santrali, bilgisayar yazilimi, otomobil, bilgisayar gibi

alanlarda da bu dogrultuda uzman sistemler kullanilmaktadir (Allahverdi 2002).

LUzman

Kural Tabani

Veri Tabam

Kural Ciziimleyici
Dogal lde Ara Birim

Kullamici

Sekil 1: Uzman Sistemlerin Sematize Edilmesi (Serhatlioglu ve Hardalag 2009)
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Tip Alaninda Kullamilan Uzman Sistemler

Klinikte karar verme asamasi, baz1 komplike olaylar1 beraberinde getirir. Tip
alanindaki verilerin ¢oklugu ve insan hayatiyla ilgili klinik kararlarin igsel
karmasikligi, uzmanlar1 tipta yapay zeka sistemlerini kullanmay1 diisiinmeye sevk
etmistir. Bu nedenle, hastaliklarin teshis ve tedavisinde farkli yapay zeka sistemlerinin
kullanimina iligkin bir¢ok arastirma yapilmaktadir. Bu ¢alismalar, uzman sistemlerin
performansini, vaka tabanl akil yiiriitmeyi, yapay sinir aglarini, genetik algoritmalari,
bulanik mantig1 ve bulanik sinir aglari, bulanik uzman sistemler vb. gibi farkli sistem
ve tekniklerin kombinasyonunu incelemistir (Schmidt ve Gierl 2001; Goletsis ve ark.
2004; Chi ve ark. 2008; Sharaf-EI-Deen ve ark. 2014).

Tipta ilk yardim kalitesinin artirilmast (Ertl ve Christ 2007), néropatilerin
tipinin belirlenmesi (Kunhimangalam ve ark. 2014), bas agrisi tiirlerinin tespiti
(Maizels ve Wolfe 2008), kalp ritmindeki degisikligin tespiti (Exarchos ve ark. 2007)

gibi konularda uzman sistemler kullanilmistir.

Klinik karar verme, hastaliklarin teshisi ve tedavisi karmasik islerdir ve bazi
durumlarda uzmanlar bile bir anlagmaya varamamuiglardir. Yapay zeka sistemleri bu

konuda doktorlar igin ¢ok yardime1 olabilir (Sheikhtaheri ve ark. 2014).

2.4.3.2. BULANIK MANTIK

Prof. Dr. Lotfi A. Zadeh 1965’te California Berkeley Universitesi’nde ilk
yayintyla bulanik mantig1 tanitmistir. Bulanik mantik insanlarin bilgi ve tecriibelerini
sistemlere aktararak sistemlere bu sekilde isleme ozelligi kazandirir. ifadelerin
bilgisayar sistemlerindeki karsilig1 rakamlarla olmaktadir. Klasik mantik (0-1) olarak
iki net deger alabilirken; bulanik mantik ise [0-1] araliginda bir¢ok ara degerleri de
alabilir. Bulanik mantik siyah beyaz yerine bir¢cok gri tonundan bahseder. Bulanik

mantik modern ¢agimizda gittikge nem kazanir. Bunun sebebi felsefe, mantik ve ayni
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1)
2)

3)

zamanda sosyal alanlara ¢oziimler bulmasidir. Ayrica diinyada aslinda olgu, olay ve
kararlarin siyah/beyaz, dogru/yanlis gibi net sinirlarla ayrilamayacagini bulanik
mantik bizlere anlatmaktadir. Gliniimiizde ev aletleri, elektronik esyalar ve bir¢ok
alanda bulanik mantikla ¢alisan yapay zeka teknolojisine rastlanmaktadir (Harun
2006; Keskenler ve Keskenler 2017).

Kural Tabam

i

Cikarum Unitesi

T

Veri Tabam

Bulamiklastirici » > Berraklastirica

Sekil 2: Bulanik Mantigin Sematize Edilmesi (Serhatlioglu ve Hardalag 2009)

Tip Alaninda Kullanilan Bulanik Mantik

Tibbi uygulamalarin karmagsikligi, geleneksel nicel analiz yaklasimlarini
uygunsuz hale getirir. Tipta, bilgi eksikligi ve belirsizligi ve ¢ogu zaman tibbin

celiskili dogas1 yaygin gerceklerdir (Abbod ve ark. 2001).

Belirsizligin kaynaklart agagidaki gibi siniflandirilabilir (Marchais 2002) :

Hasta hakkinda bilgiler.

Genellikle hasta ve/veya ailesi tarafindan saglanan hastanin tibbi dykiisii. (T1bbi dykii
ise genellikle son derece 6zneldir ve kesin degildir.)

Fizik muayene. (Hekim genellikle nesnel veriler elde eder, ancak bazi durumlarda

normal ve patolojik durum arasindaki sinir keskin degildir.)
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4) Laboratuvar ve diger tanisal testlerin sonuglari.

5) Hasta anamnez verirken hekimi yanlis yonlendirebilir.

Borderline vakalarda siniflandirma, ozellikle kategorik bir teshis sistemi
diistintildiiginde zordur. Bulanik mantik tipta 6nemli bir rol oynar (Abbod ve ark.
2001; Barro ve Marin 2001). Bulanik mantigin birgok noktayi astigini gosteren bazi
ornek hastalik gruplari asagidaki gibidir:

1) Sitalopram ile tedaviye yaniti tahmin etmek alkol bagimliliginda kullanilir (Naranjo
ve ark. 1997).

2) Diyabetik noropatiyi ve retinopatiyi analiz etmek ve erken teshis etmek icin
kullanilir (Di Lascio ve ark. 2002).

3) Uygun lityum dozunu belirlemek i¢in kullanilir (Di Lascio ve ark. 2002).

4) Manyetik rezonans goruntiilemede (MRG) beyin dokusu hacimlerini hesaplamak

ve fonksiyonel analizleri yapmak i¢in kullanilir (Brandt ve ark. 1994).

5) Felg alt tiplerini ve birlikte var olan nedenleri karakterize etmek i¢in kullanilir
(Dickerson 1997).

6) Radyoterapiye karar vermek icin kullanilir (Papageorgiou ve ark. 2003).

7) Anestezi sirasinda hipertansiyonu kontrol etmek igin kullanilir (Oshita ve ark.
1994).

8) Meme kanserini, akciger kanserini ve prostat kanserini teshis etmek i¢in kullanilir

(Seker ve ark. 2003).

9) Merkezi sinir sistemi tumdorlerinin (astrositik timdorler) teshisine yardimci olmak

icin kullanilir (Belacel ve Boulassel 2004).

10) Iyi huylu deri lezyonlarin1 malign melanomlardan ayirt etmek icin kullanilir

(Belacel ve Boulassel 2004).
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2.4.3.3.YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

YSA,; sinir sistemi hiicrelerinin yapisindan ve fizyolojisinden esinlenerek
gelistirilmistir. YSA’ya milyonlarca baglantilar1 olan ayn1 zamanda hepsinin kendi
bellegine ait islemcilerinden olusan paralel isleme yapilar1 da denebilir. Baska bir
tanimla biyolojik sinir aglarinin isleyisini kopyalayan bilgisayar sistemleridir (Elmas
2003).

Son yirmi yildaki yayin yogunluguna bakilirsa, YSA tipta en popiiler yapay
zeka teknigidir (Steimann 2001). YSA'lar biyolojik sinir sisteminden ilham alan
hesaplamali analitik araclardir. Veri isleme ve bilgi temsili i¢in paralel hesaplamalar
yapabilen, 'néronlar' olarak adlandirilan yiiksek diizeyde birbirine bagl bilgisayar

islemcilerinden olusan aglardan olusurlar.

Tarihsel orneklerden 6grenme, dogrusal olmayan verileri analiz etme, kesin
olmayan bilgileri isleme ve modelin bagimsiz verilere uygulanmasini saglayarak
genellestirme yetenekleri, YSA’y1 tip alaninda ¢ok ¢ekici bir analitik ara¢ haline

getirmigtir.

Hidden layer

Input Iayer 3 ’
— @& m
= = *0 =t

— &5
_’.ﬁ '-' v , ‘ 7 ‘ Outputs
e

Inputs

Output layer

Sekil 3: Yapay Sinir Aglar1 (Kirisci 2019)
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McCulloch ve Pitts, basit ikili esik fonksiyonlarini kullanarak ilk yapay
noronunu icat etmistir (McCulloch ve Pitts 1990). Bir sonraki 6nemli déniim noktasi,
bir psikolog olan Frank Rosenblatt'in 1958'de Perceptron'u pratik bir model olarak
gelistirmesidir. Temel Perceptron aginin bir¢ok varyasyonu onerilmistir ancak en

popiiler model ¢ok katmanl ileri beslemeli Perceptron olmustur (Rosenblatt 1958).

2.4.3.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Mimarileri

YSA; sinir sistemi hiicrelerinin yapisindan ve fizyolojisi taklit edilerek
olusturulmustur. Noronlar kendi aralarinda sinapslar aracilifiyla iletisim
igerisindedirler. Sinir hiicreleri isledigi verileri aksonlar araciligiyla diger hiicrelere
iletirler. Dogadaki isleyise benzer bir sebeke sistemi vardir. Bu sebekedeki elemanlar
verileri toplar ve aktivasyon fonksiyonu islemine tabii tutar. Aktivasyon
fonksiyonundan gecen c¢iktilar olusturarak baglantilar1 sayesinde diger yapay sinir

hiicrelerine gonderir (Oztemel 2012).
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Sekil 4: Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, Honério, da Silva, & applications,
2013)
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Tablo 3: Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlar1 ve Yapay Sinir Sisteminde Karsiliklar1 (Oztiirk ve Sahin
2018)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
No6ron Islemci Elemam
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

2.4.3.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

YSA yapilari, noronlarin birbiriyle kurduklari baglarin yoniine gore veya

agdaki verilerin akis yonlerine gore iki sinifta incelenmektedir (Rojas 2013):

e {leri beslemeli (feed forward) aglar

e Geri beslemeli (feedback, recurrent) aglar

2.4.3.3.2.1. Tleri Beslemeli (Feed Forward) Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli topolojiye sahip yapay sinir ag, ileri beslemeli yapay sinir ag1
olarak adlandirilir. Bilgi, geri dongli olmadan yalnizca bir yonde girdiden c¢iktiya
aktarilmalidir. Katman sayisi, bireysel yapay ndronlarda kullanilan transfer
fonksiyonunun tiirii veya bireysel yapay ndronlar arasindaki baglanti sayis1 konusunda
herhangi bir sinirlama yoktur. En basit aglardan olan ileri beslemeli yapay sinir agi,
yalnizca dogrusal ayrilabilir problemleri 6grenebilen tek bir algilayicidir (Krenker ve
ark. 2011).

Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayered Perceptrons-MLP) ve Ogrenme
Vektor Nicelendirmesi (Learning Vector Quantization-LVQ) aglari da ileri beslemeli

aglara ornek verilebilir (Sagiroglu ve ark. 2003).
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e Tek Katmanh Algilayicilar: Tek katmanl aglar yalnizca girdi ve ¢iktidan
olusur. Bu algilayicilarda c¢ikti fonksiyonu dogrusaldir. 1 ya da -1
degerlerinden baska bir deger yoktur. Cikt1 1 oldugunda birinci sinif grubuna
dahil olur; ancak ¢ikti -1 ise ikinci sinifa dahildir.

e Cok Katmanh Algilayicilar: Bu algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu dogrusal
degildir; aktivasyon fonksiyonu bulunur. Bir¢ok yapay sinir hiicresinin belirli
bir istiinliikte baglandig1 yapiya ¢ok katmanli algilayicilar denir. Bazi

yontemler etkisiz kaldig1 i¢in rolii ¢ok katmanli algilayicilar ortaya ¢ikmaktadir

(Oztiirk ve Sahin 2018).
Bulunan hatay Cikis
yayma yonu
(geri) 4 L] )

Cikis Tabakasi
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Q Q=R O
X
QO

Giris Tabakas ; : Cikis

l hesaplama
. yénil (ileri)
.\l XZ X ’

Girig

Sekil 5: Cok Katmanli Algilayicinin Yapisi (Sagiroglu ve ark. 2003)

2.4.3.3.2.2. Geri Beslemeli (Feedback, Recurrent) Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir néronun ¢iktis1 kendinden sonra gelen

ndron katmanina girdi olarak islenmesinin yani sira kendi katmaninda veya kendinden
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onceki katmanlarda bulunan noronlara girdi olarak islenebilir. Bu durum geri
beslemeli yapay sinir aglarinin ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkidir. Bundan
dolay1 geri beslemeli yapay sinir aglarinin vektérii dogrusal olmayan dinamik bir
davranig sergilemektedir. Geri beslemeli yapay sinir aglari, segmentasyonu kaldirma
ve Oriintii tanima (el yazisi tanima) gibi gorevlerde uygulanabilir. Geri beslemeli sinir
ag1 uygulama alanlar1 arasinda matematiksel kanitlar, sismik veri uydurma, tip, bilim,
miihendislik, smiflandirma, fonksiyon tahmini ve zaman serisi tahmini gibi alanlar

bulunur (Kabalci1 2014; Albawi ve ark. 2017).

2.4.3.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalar

YSA'lar, degiskenlerin ve parametrelerin s6z konusu oldugu ve parametrelerin
birbiriyle iliskili oldugu herhangi bir durumda kullanilabilir. Bununla birlikte,
YSA'lar, parametreler birbirleriyle karmasik bir iliskiye sahip oldugunda
kullanilabilirler. Bayesian statigiyle baglantili sinir aglarini kullanan bir¢ok uygulama
da vardir. Mevcut veriler verilen model parametrelerinin olasilik yogunlugunu tahmin

edebilir (Zrimec ve Kononenko 1999).

Uygulamalar {i¢ genis kategoriye ayrilir:

Yorum: Veriler toplanir ve aga sunulur; ag, sistemin durumunu tanimlayan

degiskenler agisindan dogrudan yorumlanabilen bir ¢ikt1 iiretir (Stubbs 1990).

Gelistirme: Veriler toplanir ve aga sunulur; ag, gorlintliyli veya sinyali gelistirmek
icin kullanilabilecek bir ¢ikt1 tiretir, bdylece yorumlamaya yardimet olur. Gelistirme,
hem orijinal verilerle birlikte goriintiilenecek yeni bilgilerin olusturulmasin1 hem de

giiriiltiilii verilerden yeniden yapilandirmayi kapsar (Stubbs 1990).
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Sikistirma: Iletim veya depolama igin verileri sikistirmak igin sinir aglarini kullanma;
ag ogretildikten sonra, bir goriintiideki tiim bilgileri gizli katman noronlarinin
aktivasyon seviyeleri olarak temsil edebilir. Girdilerden daha az gizli katman néronu

varsa, gortinti sikistirilir (Stubbs 1990).

2.4.3.3.4. Tip Alaninda Kullanilan Yapay Sinir Aglar

YSA'lar halihazirda giiniimiiz diinyasinda kendisine ¢ok ¢esitli uygulamalar
bulmustur. Kaliplar1 dogru bir sekilde smiflandirma ve tanima yetenekleri,

aragtirmacilari birgok klinik problemin ¢6ziimiinde uygulama konusunda cezbetmistir.

Birgok klinik durumda tani, tedavi ve sonucun tahmin edilmesinin bir¢ok
klinik, biyolojik ve patolojik degisken etkilesime bagli oldugu bilinmektedir. Bu
degiskenler arasindaki karmasik iligskilerden yararlanabilen YSA gibi analitik araglara
artan bir ihtiyag¢ vardir. YSA, tip alaninda da hizla yeni uygulama alanlari ortaya
koymaktadir. Tanida yaygin uygulamaya ek olarak, goriintii isleme ve yorumlamanin
yani sira sinyal isleme ve analizinde de birgok gelistirme ¢alismasi yapilmaktadir. T1p
bilimindeki sinir ag1 uygulamalarinin diger ana alani olan bilgisayar destekli tani,

Stubbs tarafindan kapsamli bir sekilde gozden gegirilmistir (Stubbs 1990).

YSA’nin gelistirilmesi sayesinde YSA birgok tibbi veri analizinde
kullamilmigtir. Bunlara ornek akciger direkt radyogafileri, ultrason taramalari,
tomografik yontemler verilebilir. Empedans tomografisini iceren bilgisayarl
tomografi, manyetik rezonans gortntiileme YSA ile daha diistik ¢ozindrlik ve diistik
maliyet imkan1 sunar. Son olarak, zamanla biyoelektrik (veya biyomanyetik)
degisikliklere dayanan EKG, EEG ve EMG gibi tan1 teknikleri vardir (Stubbs 1990).

YSA otomotiv, bankacilik, savunma, finans, iiretim, dil ve giivenlik modeli

gibi pek ¢ok sektdrde de yaygin olarak kullanilmaktadir (Aytekin ve ark. 2019).

33



2.4.3.3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA’nin 68renme kabiliyetinin olmasi en ayirt edici yonidiir. Mevcut
orneklerin icerigindeki yapmin olumlu davranis sergilemesini gerceklestirebilecek
baglantilarin agirliklarinin hesaplanmasi 6grenmenin agiklamasidir. YSA 6grenme
sirasinda elde ettigi bilgileri, YSA’daki baglant1 agirliklar1 olarak saklar. Saklanan
agirliklarda YSA’nin verileri saglikli bir bicimde kullanabilmesi i¢in lazzim olan

bilgiler bulunur (Sen 2004).

YSA’da 6grenmenin temelini 6rneklerden 6grenme olusturur. Orneklerden
O6grenmenin mantig1 bir hadisede yasanan ornekleri kullanarak gergeklesen hadisedeki
girdi veriler ve ¢ikt1 veriler arasindaki baglantiy1 ¢6zmektir ve bu baglantilara iliskin
sonrasinda ortaya g¢ikan Orneklerin ¢iktilarimi tespit etmektir. Ayni zamanda bu
baglantilar temsili bilgileri de igerir. Farkli Orneklerin olaylar1 farkli acilardan
gosterdigi varsayilmaktadir. YSA’da 6grenmede yalnizca drnekler kullanilmakta olup
ornekler disinda 6n bilgi bilgisayara verilmemektedir. Ogrenmenin gergeklesmesi igin

sistem aradaki iliskiyi algoritmasini kullanarak bulmalidir (Oztemel 2006).

YSA’larin 6grenmesine iliskin iki yontem vardir (Anderson 1992):

e Denetimli (supervised) 6grenme

e Denetimsiz (unsupervised) 6grenme

Denetimli 6grenme en sik kullanilan 6grenme yontemidir. Bu yontemde 6rnek
olmasi i¢in bir ¢ikt1 yapay sinir aglarina verilir. Bu ¢ikt1 ile YSA nin olusturdugu ¢ikti

karsilastirilmakta olup aradaki fark hata olarak tanimlanir (Anderson 1992).

2.4.3.4. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma teknigi, 1970’li yillarda ortaya cikan tabiattaki evrim

yontemlerini kullanan bir arama yontemidir (John 1992). 1975’te John Holland
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‘Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmasi’ isimli eserini ¢ikarmistir. Mekanik
O6grenme alaninda yogunlasan Holland ayni zamanda Darwin’in evrim teorisinden de

etkilenmistir (John 1992; Oznur ve Korukoglu 2003).

Genetik algoritma;

o Sistemleri parametre kiimelerini kodlayarak calisir.
e Amag fonksiyonu bilgisini kullanir.
e Dogal genetik ve dogal seleksiyon mekanigini temele alan olasiliksal bir arama

yontemidir.

Dogada daha giiclii tarafin yasamina devam etme kuralina dayanir. BUtind bir
anda yakalamaya ve kavramaya yonelen diisiinme yoluna sezgisel denilmektedir. Bu
diistince yolunu temel alan genetik algoritma klasik ¢6ziim teknikleriyle ¢oziilmesi zor

olan problemlere uygulanmistir. Sonucu tatmin edici olmustur (Man ve ark. 2001).

2.4.4. MAKINE OGRENIMi

Makine Ogrenimi, 1959'da Arthur Samuel'e gore bilgisayar biliminin alt
alanidir ve bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi verir (Baydan
2021). Makine Ogrenimi hesaplamali 6grenme teorisinden ve Oriintilii tanima
teorisinden gelistirilmistir. Makine 6grenimi, verilerle egitilen ve veriler hakkinda
yaklasik olarak degerlendirilebilen algoritmalar: ve bu algoritmalarin gelistirilmelerini
arastirir. Bahsedilen algoritmalar, 6rnek verilerden bir model olusturarak, veriye
dayali tahminler ya da Kkararlar vererek kesinlikle statik program talimatlarini takip
eder (Kohavi 1998).

Makine Ogrenimi, iyi performansa sahip agik algoritmalar tasarlamanin ve
programlamanin zor veya miimkiin olmadig1 bir dizi hesaplama gorevinde kullanilir;
ornekler arasinda e-posta filtreleme, optik karakter tanima, siralamay1 6grenme ve

bilgisayar goriisii yer alir (Wernick ve ark. 2010; Ongsulee 2017).
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Makine 6grenimi, bilgisayar kullanim1 yoluyla tahmin yapmaya da odaklanan
hesaplama istatistikleriyle yakindan iligkilidir. Makine O6greniminde kullanilan
teknikler; teoride ve pratikte matematiksel optimizasyonla sistematik olarak problemi
incelemektedir (Mannila 1996).

Makine Ogrenim uygulamalari, tam olarak programlanmadan verilerden
Ogrenebilir; gesitli araglar1 kullanarak tahminler ve 6nerilerde bulunabilir ve bilgisayar
uygulamalarinin performanslarinin iyilestirmesini saglar (LeCun ve ark. 2015).
Gunumuzde kullanilan cesitli makine Ogrenmesi yoOntemleri arasinda internet
aramalari, e-ticaret, mal ve hizmet tavsiye sistemleri, goriintiilerin tanimlanmasi,
gorilintli ve konugma tanima, sensor teknolojileri, robotik cihazlar bulunmaktadir
(Davenport ve Ronanki 2018). Bu uygulamalarin tamami, bir makine tarafindan
O0grenmeyi saglayan birka¢ farkli makine Ogrenimi teknikleri ile gelistirilmistir

(Gershman ve ark. 2015).

2.45. DERIN OGRENME

Derin 6grenme (ayrica derin yapilandirilmis 6grenme, hiyerarsik 6grenme veya
derin makine 6grenimi olarak da bilinir), birden fazla gizli katman igeren yapay sinir

aglar1 ve ilgili makine 6grenimi algoritmalarinin incelenmesidir.

Bu derin aglar birgok dogrusal olmayan islem birimi katmanindan olusan bir
basamaklama kullanir. Her ardisik katman, dnceki katmandaki ¢iktiy1 girdi olarak
kullanir. Algoritmalar denetlenebilir veya denetimsiz olabilir ve uygulamalar desen

analizi (denetimsiz) ve siniflandirma (denetimli) igerir (Deng 2014).

Bu derin aglar, verilerin birden fazla 6zellik diizeyinin veya temsilinin (denetimsiz)
ogrenilmesine dayanir. Ust diizey 6zellikler, hiyerarsik bir temsil olusturmak icin alt

duzey Ozelliklerden tiretilir (Deng 2014).
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Bu derin aglar, verilerin 6grenme temsillerinin daha genis makine 6grenimi alaninin

bir pargasidir (Deng 2014).

Bu derin aglar, farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen ¢oklu temsili seviyeleri

Ogrenir; seviyeler bir kavram hiyerarsisi olusturur (Deng 2014).

Basit bir durumda, iki néron kiimesi olabilir. Bu néron kiimeleri giris sinyali alan ve
cikis sinyali gonderen kimelerdir. Giris katmani bir girdi aldiginda, girdinin
degistirilmig bir stiriimiinii bir sonraki katmana gecirir. Derin bir agda, giris ve ¢ikis
arasinda birgok katman vardir (Katmanlar noronlardan olusmaz, ancak bu sekilde
diisiinmeye yardimci olabilir.). Bu katmanlar algoritmanin ¢oklu islem katmanlarin

kullanmasina izin verir, ¢oklu dogrusal ve dogrusal olmayan doniisiimlerden olusur

(Goodfellow ve ark. 2016).

Derin 6grenme metotlarinin yapisindaki gizli katman sayisinin fazla olmasi
daha ¢ok tercih edilmesini ve daha yiiksek performans sergilemesini saglamistir
(Goodfellow ve ark. 2016).

Sekil 6: Derin 6grenme metodunun diger yapay zeka teknikleriyle olan iliskisi

Derin 6grenme, verilerin 6grenme 6zelligini temel alan daha genis bir makine

O6grenme yontemleri ailesinin bir par¢asidir. Bir gézlem (6rnegin, bir goriintii), piksel
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basina yogunluk degerlerinin bir vektorii gibi bir¢ok yolla veya daha fazla bir sekilde
temsil edilebilir. Derin 6grenmenin amaglarindan biri, insan kaynakli yapimlari
Ozellikleri denetimsiz veya yar1 denetimli 6zellik 6grenme ve hiyerarsik Ozellik

¢ikarma i¢in verimli algoritmalarla degistirmektir (Song ve Lee 2013; Glauner 2015).

Bu alandaki arastirmalar, daha i1yi ¢aligmalar yapmaya ve bu 6rnek caligmalari
bliyiik 6lcekli etiketlenmemis verilerden 6grenmek icin modeller olusturmaya c¢alisir

(Barhoom ve Abu-Naser 2022).

Calismalardan bazilart norobilimdeki ilerlemelerden esinlenmistir. Cesitli
uyaranlar ve beyindeki iliskili ndronal tepkiler arasindaki iliskiyi tanimlamaya ¢alisan
sinirsel kodlama gibi bir sinir sistemindeki bilgi isleme ve iletisim kaliplarinin

yorumlanmasina dayanmaktadir (Olshausen ve Field 1996).

Derin sinir aglari, bilgisayarla gérme, otomatik konugma tanima, dogal dil
isleme, ses tanima ve biyoinformatik gibi alanlara ¢esitli gérevlerde uygulanmis ve

son teknoloji sonuglar tirettikleri gosterilmistir.

Derin 6grenme sinir aglarinin yeniden markalagmasi olarak nitelendirilmesine
ragmen, derin sinir aglari, bilgisayar goriisii alaninda nesne tanima gibi gorevlerde
diger makine Ogrenimi algoritmalarindan daha iyi performans gosterme yetenegi

gostermistir (Krizhevsky ve ark. 2017).

2.4.5.1. Derin Ogrenme Metodlar1

Derin 6grenme, 2006'da gelistirilmistir. Dogrusal olmayan bilgi islemenin
bircok asamasinda model siniflandirmasi ve 6zellik 6grenme i¢in kullanildig: bir
makine 6grenme teknikleri smifini ifade eder. Ust diizey kavramlarin alt diizey
kavramlardan tanimlandigr ve aymi alt diizey kavramlarin st diizey kavramlari

tanimlamaya yardimci oldugu bir 6zellige sahiptir. Sinir aglari, grafik modelleme,
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optimizasyon, Oriintii tanima ve sinyal isleme arastirma uygulama alanlarindan

bazilaridir (Markoff 2012; Deng 2014).

+» Konvoliisyonel sinir aglari

* Tekrarlayan sinir aglar

¢ Smnirlt boltzmann makineleri
» Uzun kisa vadeli bellek aglar
* Derin oto-kodlayicilar

* Derin inang aglari

2.45.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari- KSA (Convolutional Neural Network-
CNN)

KSA ilk olarak 1980°de Kunihiko Fukushima tarafindan gelistirilmistir
(Fukushima 1980). Daha sonra 1989°’da Yann Le Cun el yazisi rakamlar1 ve belge
tanima igin KSA’y1 geri yayilim teorisiyle birlestirmistir (LeCun ve ark. 1989). Le
Cun gelistirdigi sistemi elle yazilmis ¢ekleri ve posta kodlarmi okumak igin
kullanmistir. KSA’da, evrisimli katmanlar ve havuzlama katmanlar1 kullanilmaktadir.
Evrisimli katmanlar girdi verileri filtrelemektedir. Belirli bir gorevde kullanilacak
bilgileri ¢ikarmak iizere filtrelerin otomatik olarak ayarlanmasi i¢in Ogrenilmis
parametreleri vardir. Her katmandan sonra daha fazla soyut bilgi icin gortntuleri
filtreleyen ¢oklu evrisimli katmanlar kullanilmaktadir. Havuzlama katmani verilen
girdinin uzaysal boyutu boyunca alt 6rnekleme gergeklestirmektedir ve aktivasyon
icindeki parametre sayisint daha da azaltmaktadir. Havuzlama katmani ayrica bellek
tilketimini azaltir ve bdylece evrisimli katmanlarin daha sik kullanilmasina izin

vermektedir (LeCun ve ark. 1998; O'Shea ve Nash 2015).
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2.4.5.1.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) Mimarileri

KSA son zamanlarda biytuk 6lcekli gérinti ve video tanimada biiyiik bir basar1
elde etmistir. Bu konvolusyonel sinir aglarinin etkili mimarileri asagidaki gibi
listelenebilir (Coskun ve ark. 2017).

LeNet, LeCun tarafindan LeNet-5 olarak adlandirilan 6ncii bir ¢alismadir. O
zamanlar LeNet mimarisi esas olarak posta kodlarmi, rakamlar1 vb. okumak gibi
karakter tanima gorevleri i¢in kullaniliyordu. LeNet'in tanitimiyla LeCun ve ark.
ayrica, rakam tanima alaninda standart 6l¢iit olarak bilinen MNIST veritabanini da

tanitt1 (LeCun ve ark. 1989).

AlexNet, KSA’lar1 bilgisayarlarda popiiler hale getiren bir ¢aligmadir. 5
evrisimli katmandan ve ardindan 3 tamamen bagli katmandan olusmaktadir. Alex

Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir (Krizhevsky ve ark. 2017).

ZFNet, Matthew Zeiler ve Rob Fergus tarafindan gelistirildi. AlexNet'te
mimari hiperparametreleri degistirdi ve 6zellikle orta evrisimli katmanlarin boyutunu
genisleterek ve ilk katmandaki adim ve filtre boyutunu kugultti (Zeiler ve Fergus
2014).

VGGNet, AlexNet'e gore daha fazla gelismis olup toplamda 19 katmana
sahiptir. Anafikri, agin derinliginin veya katman sayisinin daha iyi performans igin
kritik bir bilesen oldugunu gostermekti. VGGNet, ImageNet veri kiimesinde
olaganiistii bir dogruluk elde etmesine ragmen, en kii¢lik boyutlu grafik islem
birimlerine bile yerlestirilmesi, hem bellek hem de zaman agisindan biiyiik hesaplama

gereksinimleri nedeniyle bir sorundur (Simonyan ve Zisserman 2014).

GoogleNet, Szegedy ve arkadaslari tarafindan icat edildi. Ana katkisi, agdaki

parametre sayisint onemli Sl¢lide azaltan bir baslangi¢c modiiliiniin gelistirmesiydi.

(Szegedy ve ark. 2015).
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2.4.5.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ( Recurrent Neural Network - RNN)

Tekrarlayan sinir aglari, sirali verileri islemek icin kullanilan bir sinir aglari
ailesidir. Ses tanima, dil modelleme, ¢eviri, resim yazis1 gibi ¢esitli alanlarda blyuk
vaatler vermis popiiler modellerdir. Bu sinir aglarma tekrarlayan denir ¢lnkd bir
dizinin her Ogesi i¢in ayni gorevi yerine getirirler ve ¢ikti 6nceki hesaplamalara
baghidir. Bagka bir deyisle, o ana kadar hesaplanan bilgileri saklayan bir hafizalar
vardir (Graves ve ark. 2008; Mikolov ve ark. 2010; Graves ve ark. 2013; Zhang ve ark.
2016).

2.4.5.1.3. Kisith Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzman Machine - RBM)

Ik tamtildiklar1 zamanlara kiyasla, hesaplama giiciindeki artis ve goriintii
smiflandirmasi, doku sentezi, tibbi goriintli isleme gibi bir¢cok alanda yeni 6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesi nedeniyle Kisitli Boltzmann Makineleri daha kompleks

sorunlara uygulanabilir (Hinton ve Salakhutdinov 2006; Tang ve ark. 2012).

Kisith Boltzmann Makineleri yapisal olarak goriiniir katman (girig katmani) ve
gizli katman olan sadece iki katmana sahip sig bir sinir agidir. Girdiyi yeniden
yapilandirarak verilerdeki kaliplar1 otomatik olarak bulabilen bir yontemdir. Kisith
Boltzmann Makineleri, her katmandaki ndronlarin aralarinda higbir baglantisi
olmamasi ve diger katmandaki diger tiim ndronlara bagli olmasi nedeniyle sinirl kabul

edilir (Hinton 2002).

2.4.5.2. Derin Ogrenme ile Nesne Tespiti

Derin 6grenme tekniklerinin hizla gelismesiyle birlikte, nesne tespiti daha
onemli hale gelmistir. Nesne tespiti video analizi ve gorintu anlama ile yakin iligkisi
nedeniyle de son yillarda aragtirmacilarin biiyiik ilgisini ¢ekmistir. Nesne tespitinin
temeli, tespit edilen nesneleri lokalize etmek ve kategorize etmek igin dikdortgen
sinirlayict kutular kullanmaktir. Nesne tespitinde tam bir goriintii anlayisi elde etmek

icin, yalmzca farkli goriintiileri siniflandirmaya odaklanmakla kalmamali, ayni
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zamanda her goriintiide yer alan nesnelerin kavramlarint ve konumlarini kesin olarak

tahmin etmeye ¢alisilmalidir (Xiao ve ark. 2020).

Nesne tespiti; bilimsel arastirma ve pratik endiistriyel iiretimde yiiz algilama
(Taigman ve ark. 2014), metin algilama (Huang ve ark. 2014) ,yaya algilama (Ouyang
ve Wang 2013), logo algilama (Hoi ve ark. 2015), video algilama (Kang ve ark. 2016),

tibbi goriintii algilama (Litjens ve ark. 2017) ¢alismalarinda kullanilmstir.

Nesne tespitinin, nesne smiflandirmasi, Semantik segmentasyon ve 06rnek

segmentasyon ile bazi iliskileri vardir.

a) Nesne siniflandirmasi, goriintiideki nesnelerin kategorisini tanimlamalidir.
b) Nesne tespitinin yalnizca nesnelerin kategorisini tanimlamasi gerekmez,

ayn1 zamanda dikdortgen siirlayici kutularla nesnelerin yerini belirlemesi

gerekir.

c) Semantik segmentasyon yalnizca her bir pikselin kategorilerini tahmin

etmesi gerekir ve nesne 6rneklerini ayirt etmesi gerekmez.

d) Ornek segmentasyonu, hem her bir pikselin kategorilerini hem de nesne

orneklerini tahmin etmelidir (Xiao ve ark. 2020).
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(a) Object classification

{c) Semantic segmentation (d) Instance segmentation

Resim 3: Derin Qgrenme ile Nesne Tespiti a) Nesne smiflandirmast b) Nesne tespiti ¢) Semantik
segmentasyon d) Ornek segmentasyon (Xiao ve ark. 2020)

Nesne tespiti kismi kendisinden sonra gelen kisimlarin basar1 oramyla

dogrudan iliskili oldugu i¢in en 6nemli asamadir (Ozbaysar ve Borandag 2018).

2.45.2.1. Nesne Tespit Algoritmalari

2.4.5.2.1.1.Geleneksel Nesne Tespiti Algoritmalar:

Hesaplama kaynaklarinin, veri setlerinin ve temel teorilerin sinirlandirilmast,
son yillarda derin sinir aglarinin gelistirilmesini ve uygulanmasini sinirlamistir. Bu

nedenle, geleneksel nesne tespiti algoritmalari hala popiilerdir (LeCun ve ark. 2015).
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Geleneksel nesne tespit algoritmalar1 daha uzun siiredir var olmasina ragmen,
eksiklikleri vardir. Birincisi, kayan pencere tabanli bolge se¢im stratejisi, yiiksek
hesaplama kompleksligine ve yiiksek pencere fazlaligina sahiptir. ikincisi,
goriiniimlerin morfolojik ¢esitliligi, aydinlatma degisikliklerinin ¢esitliligi ve arka
planin ¢esitliligi, temel 6zelliklerin manuel olarak tasarlanmasini zorlastirir (Girshick
ve ark. 2014).

Gelencksel nesne tespit algoritmalar1 (Tan ve ark. 2021):

e Oxford-MKL
e DPM
e NLPR-HOGLBP

e Selective Search

2.4.5.2.1.2. Derin Ogrenmeye Dayah Nesne Tespit Algoritmalar

2.45.2.1.2.1. Iki Asamali Nesne Tespit Algoritmalari

e RCNN (Region Based Convolutional Networks): Birinci
asamada nesneye ait lokalizasyon Onerileri ¢ikartmak, ikinci
asamada lokalizasyon oOnerilerine konvoliisyonel sinir ag1
uygulamaktadir (Ren ve ark. 2015).

e Fast RCNN: Derin konvollsyonel sinir aglari kullanmistir.
Gegmis ¢alismalardan faydalanmis ve bunun sonucunda nispeten
daha hizlidir. Verim de bu sayede artmigtir. RCNN’ nin hiz
problemini elimine etmek amaciyla gelistirilmistir (Girshick ve
ark. 2015). Dezavantaji diisik hizda olan segici bir arama

algoritmasi olmasidir (Shetty ve Jogi 2019).

e Faster RCNN: RCNN serisinin cunci seviyesidir. Faster

RCNN’de segici arama 6zelligi elimine edilmistir. Dogru nesne
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tespiti saglarken Onerilen bolgelerin sayisini azaltan bolgesel

teklif ag1 uygulanmaktadir (Shetty ve Jogi 2019).

Mask RCNN: Sinirlayict kutu tanima i¢in mevcut dala paralel
olarak nesne tahmini icin bir dal ekleyerek Faster RCNN'yi
genisletir. Mask RCNN'nin egitilmesi kolaydir. Ayrica, Mask
RCNN'in genellestirilmesi kolaydir, 6rnegin ayni1 ¢ercevede insan
pozlarmi tahmin etmemize izin verir. Ornek segmentasyonunda
ve smirlayici kutu nesne tespitinde en iyi sonuglar1 verir (He ve
ark. 2017).

2.45.2.1.2.2. Tek Asamal Nesne Tespiti

Tek asamali algilama algoritmasti, hizli ¢ikarim hiz1 ve yiiksek gercek zamanli

performans avantajlarina sahiptir, ancak dogruluk, iki asamali nesne algilama

algoritmasindan biraz daha dusiiktiir (Yan ve ark. 2022).

OverFeat: OverFeat, nesne smiflandirmasini ve nesne
lokalizasyonunu gerceklestirmek igin RCNN'nin
siniflandirmasint  ve  regresyonunu  kullanir. RCNN ile
karsilastirildiginda, OverFeat hiz agisindan bariz avantajlara
sahiptir, ancak dogruluk agisindan yetersizdir (Harzallah ve ark.
2009).

YOLO: YOLO 2015’te ilk olarak ortaya ¢ikmig ve zamanla yeni
stirimleri gelistirilmis ve gelismeye devam eden temeline

evrisimli sinir aglarini alan bir nesne tespit algoritmasidir (Jiang

ve ark. 2022).

SSD: RCNN serisi ve YOLO™un hiz ve dogruluk agisindan kendi
avantajlar1 vardir. RCNN serisi, yiiksek algilama dogruluguna

sahiptir, ancak hiz1 yavastir. YOLO hizli algilama hizina sahip
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olmasina ragmen, nesnenin bilylik boyutsal degisimle genelleme
yetenegi ve klglk nesneler i¢in algilama etkisi zayiftir (Liu ve
ark. 2016).

2.45.2.2. YOLO (You Only Look Once)

Son yillarda oldukga popiiler olan YOLO goriintii veya videoda nesne tespitini
tek seferde hizla gerceklestirebilmektedir. YOLO hizlidir ¢iinkii YOLO'mun nihai
algilama sonucunu elde etmek i¢in yalnizca girdi verilerini aga koymasi gerekir,

boylece YOLO videonun zaman algilamasini da gergeklestirebilir (Jiang ve ark. 2022).

YOLO, goriintiiyli S % S 1zgaralarina bdler ve her bir 1zgara hiicresi i¢in B
siirlayict kutu ve C sinifi olasili@i tahmin eder. Her sinirlayici kutu bes tahminden
olusur: w, h, X, y ve nesne giivenirligi. w ve h degerleri, kutunun tum gorintiye gore
genigligini ve yliksekligini temsil eder. (X, y’nin degerleri), 1zgara hiicresinin

siirlara gore kutunun merkez koordinatlarini temsil eder (Yan ve ark. 2022).

Resim 4: YOLO nesne tespiti akis semasi (Yan ve ark. 2022)

YOLO, genel bilgiyi kodlayabilmek ve arka plani nesne olarak algilama
hatasin1 azaltabilmek i¢in dogrudan kiiresel goriintliyi kullanir. YOLO, gii¢lii bir
genelleme yetenegine sahiptir ¢linkii YOLO, diger alanlara aktarilmak {izere oldukga
genellestirilmis 6zellikleri 6grenebilir. Hedef tespiti problemini bir gerileme
problemine doniistiiriir, ancak tespit dogrulugunun iyilestirilmesi gerekmektedir.
YOLO'un test sonuglar1 birbirine ¢ok yakin, benzer ve grup halindeki cisimler icin

yetersizdir. Bu zayif performansin nedeni, 1zgaradaki yalnizca iki kutunun tahmin
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edilmesi ve yalnizca ayni kategorideki yeni bir nesne sinifina ait olmasidir, bu nedenle
anormal bir en boy oran1 ve zayif genelleme yetenegi gibi diger kosullar ortaya cikar.
YOLO, birden fazla alt 6rnekleme katmani kullanir ve agdan Ogrenilen hedef
ozellikler, algilama etkisinin iyilestirilebilmesi i¢in kapsamli degildir (Jamtsho ve ark.
2020).

YOLO v2

YOLO tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in Redmon ve ark. 2017'de yeni bir
YOLO v2 siirimii 6nermistir (Redmon ve Farhadi 2017). Faster RCNN'nin
mekanizmasina atifta bulunarak, baglanti kutularini elde etmek icin ortalama
kiimeleme kullanilmistir. Ek olarak, tahmin edilen kutular dogrudan tahmin ile
yeniden egitilmistir. YOLO ile karsilastirildiginda YOLO v2, nesne algilamanin

dogrulugunu ve hizin1 biiyiik dl¢iide artirmaktadir.

Bununla birlikte, genel bir nesne algilama modeli olarak YOLO v2, algilanacak
cesitli siniflarin oldugu ve insanlar, atlar ve bisikletler gibi siniflar arasindaki farklarin
biiyiik oldugu durumlara uygulanabilir. Ancak, arag tespiti icin farkliliklar genellikle
lastikler, farlar vb. gibi yerel alanlardadir (Yan ve ark. 2022).

YOLO v3

YOLO, iki nesne ¢ok yakin oldugunda veya ¢ok ¢esitli en-boy oranlari oldugunda
Iyi performans gosterememektedir; bu da ¢ok sayida yerellestirme hatasina neden
olmaktadir. Aym1 zamanda zayif koordinat dogruluguna ve diisiik hatirlamaya yol
acmaktadir. Bu sorunu azaltmak ve hiz ile dogrulugu daha iyi tartmak i¢in YOLO v3
Onerilmistir. YOLO v3, karsilastirilabilir performansla diger bir¢ok algilama

yonteminden dénemli 6l¢iide daha hizli calismaktadir (Redmon ve Farhadi 2017).
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YOLO v4

YOLO v3 ile karsilagtirildiginda, YOLO v4, veri islemede mozaik veri

gelistirmeyi tanitmistir. Ek olarak, omurga, ag egitimi, etkinlestirme islevi ve kayip

islevi optimize edilmistir; boylece YOLO v4 daha hizli hale getirilmistir ve bu gercek
zamanli nesne algilama algoritmalarinda dogruluk ve hiz arasinda en iyi dengeyi

saglamistir (Bochkovskiy ve ark. 2020).

YOLO v5

YOLO v5, tespit dogrulugu ve tespit hizin1 ayni1 anda gelistirmesi nedeniyle
yogun ilgi ve uygulama gérmiistiir. Kii¢iik nesnelere karsi hassas degildir ve kuguk
nesneler bu yizden kolayca gozden kacabilmektedir. YOLO v5'in kiigiik nesneler i¢in
zayi1f tespit performansinin ana nedeni, kii¢iik nesnelerin gorsel 6zelliklerinin belirgin
olmamas ve dzellik bilgisi ile konum bilgisinin kademeli olarak kaybolmasidir. ikincil
nedeni, kiiglik nesneler, 6zellikle boyutu 32x32 pikselden kiigiik olanlarin arka planla
karismast kolaydir. Ozellik ¢ikarildiktan sonra, 6zellik haritasindaki bir piksel
kendisini ve ¢evresindeki arka plan giiriiltiisiinii kaplar ve bu da algilama zorlugunu

daha da artirir (Yan ve ark. 2022).

YOLO V5, veri yiikleyici araciligiyla her bir egitim verisi grubunu saglar ve
ayni anda egitim verilerini gelistirir. Veri yikleyici, Ui¢ tiir veri gelistirme
gerceklestirir: Olgekleme, renk alani ayari ve mozaik gelistirme. Veriler, mozaik
gelistirmenin gercekten de model egitimindeki en zahmetli kii¢lik nesne problemini
etkili bir sekilde ¢ozebilecegini kanitliyor; yani, algilanan kii¢iik nesne, blyik nesne
kadar dogru degildir (Yan ve ark. 2022).
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YOLO v6

YOLO v6 Haziran 2022'de Meituan tarafindan gelistirilmistir. YOLO v6
modeli 295 katmana sahiptir. YOLO v6 modeli, Uretim uygulamalarinda kullanilabilen
istikrarl1 ve basarili tek asamali bir nesne tespiti algoritmasidir. YOLO v6, COCO
etiket yapisimi kullanarak yolovon.pt, yolov6s.pt ve yolo6t.pt gibi farkli agirliklar
kullanarak nesnelerin kesfini gerceklestirir (Yung ve ark. 2022).

YOLO v7

YOLO v7, Chien-Yao Wang, Alexey Bochkovskiy ve Hong-Yuan Mark Liao
tarafindan, bir 6zelligin katmanlar arasinda geri yayilmasi i¢in gereken mesafenin yani
sira katmanlar1 tutmak i¢in gereken bellegi hatirlayarak olusturuldu. Ozellik ne kadar
kiiglik olursa, model o kadar gii¢lii bir sekilde Ogrenir. Secilen son katman
kombinasyonu, ELAN hesaplama biriminin iist diizey bir yorumu olan genisletilmis
verimli katman toplama agi (E-ELAN) idi. Katmanlari birbirine baglarken iyi
performans elde etmek i¢in modelin derinligi ve genisligi 6l¢iilmiistiir. Bu algoritma,
farkli boyutlar i¢cin diizenleme yaparken yapiyr en iyi sekilde tutar ve YOLO v7
modeli, ayni ¢ikarim hizlarinda dnceki siiriimlerden daha dogru bir sekilde dikdortgen
kutular cizer (Wang ve ark. 2022; Yung ve ark. 2022).

YOLO v8

YOLO v8, nesne tespit, goriintii siniflandirma ve 6rnek béliimleme gorevleri
i¢in kullanilabilen en yeni YOLO modelidir. YOLOVS, etkili ve sektore yon veren
YOLOV5 modelini de yaratan Ultralytics tarafindan  gelistirilmistir. YOLOVS,
YOLOVvS5'e gore ¢ok sayida mimari ve gelistirici deneyimi degisikligi ve iyilestirmesi
icerir (Solawetz ve Francesco 2023). Onceki YOLO stiriimlerinden yararlanan YOLO
v8 modeli, egitim modelleri igin birlesik bir ¢ergeve saglarken daha hizli ve daha
dogrudur (Rath 2023).
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Glinlimiizde bir¢ok derin 6grenme ile ¢iirlik tespiti ¢alismalar: bulunmaktadir
(Cantu ve ark. 2020; Mao ve ark. 2021; Bayrakdar ve ark. 2022; Chen ve ark. 2022;
Estai ve ark. 2022; Panyarak ve ark. 2023). Ancak bitewing radyograflar tzerinde
derin 6grenme ile hem okluzal hem sekonder hem de interproksimal ¢iiriikleri tespit
edip interproksimal ¢iiriikleri derinligine gore siniflandiran (d1-d2-d3) bilinen bir
calisma bulunmamaktadir. Yapilan bu tez ¢alismasinda yapay zeka algoritmalarindan
YOLO’nun YOLO v8 mimarisini kullanarak bitewing radyograflar (izerinde sekonder,
okluzal ve interproksimal (d1-d2-d3) ¢iiriikleri tespit edebilmesi ve klinik isleyiste dis
hekiminin islerini kolaylagtirmak amaclanmistir. Calismamizin hipotezi ‘Derin
O0grenme algoritmalar1 bitewing radyograflarda clrlkleri tespit edebilir ve

siniflandirabilir’ olarak belirlenmistir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma; Necmettin Erbakan Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z, Dis
ve Cene Radyolojisi Klinigi’nde, Necmettin Erbakan Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi ila¢c ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan 30.06.2022
tarih ve 12-94 sayili izni alinarak gergeklestirilmistir.

3.1. Gereg

3.1.1. Goriintiilerin Toplanmasi

Bu ¢alismada 2014-2021 yillar1 arasinda Necmettin Erbakan Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi klinigine farkli tanisal sebeplerle
bagvuran hastalarin arsivde yer alan bitewing radyograflari kullanilmistir. Bitewing

radyograflar cift tarafli olarak alinmustir.

Calismada kullanilan biitiin bitewing radyograflar Morita Veraview X Type R
Intraoral Dijital Gériintiileme Cihazt (J. Morita Corp., Kyoto, Japan) cihaz
kullanilarak elde edilmistir. 2 numarali fosfor plaklar cekimde kullanilmistir. Bitewing
radyograflar elde edilirken iiretici firmanin tavsiye ettigi gekim protokolleri (70 kVp,
7 mA, 0.25 sn) uygulanmistir. Cekilen bitewing radyograflar Soredex (Digora Optime,
Finland) marka goriintii tarayici sistemi ile kayit altina alinmustir. Bitewing gorunttler
Windows 10 Professional igletim sistemli 4.00 Gb RAM’a sahip, 1366x768 piksel
¢Ozliniirliigiinde 15.6 ing’lik panel renkli ekran1 (Toshiba Satellite C55-A-1PU) olan
2.50GHz Intel(R) Core(TM) i5-4200M CPU PC’de incelenmistir.

Arastirmava Dahil Etme Kriterleri

* Tanisal agidan uygun goruntd kalitesine sahip

* Alt-iist dislerin (premolar-molar-kanin) kron ve 1/3 kok anatomisinin incelenebildigi,
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* Morita Veraview X Type R Intraoral Dijital Gériintiileme Cihazi ile gekilen ve
Soredex (Digora Optime, Finland) cihaz1 kullanilarak taranan bitewing goriintiiler

calismaya dahil edilmistir.

Dislama Kriterleri

» Tanisal agidan uygun gorunti kalitesine sahip olmayan, artefakt (distorsiyon, guraltd,
¢ift 1smlama, ters yerlestirilmis reseptoér, konkat, harcket artefakti) bitewing

radyograflar,

* Horizontal agilama hatalar1 sebebiyle siiperpozisyonlarin oldugu bitewing

radyograflar,

* Morita Veraview X Type R Intraoral Dijital Gériintiileme Cihaz ile gekilmeyen ve
Soredex (Digora Optime, Finland) cihazi disinda bir cihazla taranan radyograflar

calisma diginda tutulmustur.

Belirtilen kriterlere uygun toplam 860 bitewing radyograf toplanmastir.

3.2.  Yintem

3.2.1. Gériintii On Isleme

e (Caligmada elde edilen 860 bitewing radyograflarin satir ve siitun boyutlart
birbirinden farklidir.

e Derin 6grenme algoritmalarininin standart islemler gergeklestirebilmesi icin
goriintiiler *.tiff formatindan *.jpg formatina dontistiirtilmustiir.

e Elde edilen bitewing radyograflarin satir ve siitun boyutlart 1324x1014 ile
612x514 piksel arasinda farklilik gostermektedir.

e Algoritmalarin optimum performans gostermesi i¢in tiim verilerin standardize
olmasi gerekmektedir. Bu sebeple satir ve siitun boyutlar1 ayn1 olacak sekilde
resize edilmelidir.

e Tim bitewing radyograflar 512x400 piksel boyutuna bilinear interpolasyon

yontemi kullanilarak resize edilmistir.

52



e Veri sayisimt arttirmak i¢in 860 goruntl 3 farkli yonde dondiiriilerek 3440
radyografa ¢ikarilmigtir. Resim 5a’da orijinal bitewing radyograf, Resim 5b’de
orijinal radyografin y ekseninde 180 derece dondirilmesi (yatay dondirme),
Resim 5c¢’de orijinal radyografin X ekseninde 180 derece dondurilmesi (dikey
dondirme), Resim 5d’de orijinal radyografin X ekseninde 180 derece
dondiiriilmesinin ardindan y ekseninde 180 derece donddrilerek (dikey + yatay
dondiirme) veri c¢ogaltmasi gosterilmektedir. Bu islem goriintli igerigini
degistirmemekte, sadece goriintilye bakilan agiyr degistirdigi icin farkli patern

olusturmaktadir.

r

v
\

Resim 5: (a) Orijinal bitewing radyograf (b) Orijinal radyografin y ekseninde 180 derece
dondirilmesi (yatay déndiirme) (c) Orijinal radyografin x ekseninde 180 derece dondirilmesi (dikey
dondirme) (d) orijinal radyografin x ekseninde 180 derece dondiiriilmesinin ardindan y ekseninde 180

derece dondirulmesi (dikey+yatay déndirme)
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3.2.2. Goriintiilere Simirlayic1 Kutularin Cizilmesi ve Etiketlenmesi

Goruntulerin etiketlenmesi islemi 2 yillik oral radyoloji deneyimi olan Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi uzmanlik 6grencisi ve 12 yillik deneyimli bir radyolog
tarafindan yapilmstir.

Gozlemci i¢i ve gozlemciler arast uyumun degerlendirilmesi igin goruntulerin
%10’u iki radyolog tarafindan etiketlenmistir. Gozlemci ici ve gozlemciler arasi
uyuma iliskin Kappa degerleri 0.95 ve 0.91’tir. Landis ve Koch’a (1977) gore
0’dan kiigiik degerler uyumsuzlugu, 0.01-0.20 zayif uyumu, 0.21- 0.40 orta
duzeyde uyumu, 0.41-0.60 kabul edilebilir uyumu, 0.61-0.80 iyi uyumu ve 0.81-
1.00 ise mikemmel uyumu gostermektedir (Landis ve Koch 1977).

Goriintii boyutlar1 esitlenen bitewing radyograflarda okluzal, interproksimal (d1-
d2-d3) ve sekonder ciiriik etiketi yapilmistir.

Etiketler yapilirken ¢iiriigiin komsu oldugu saglikli dis dokusunun kiigtik bir alant,
¢liriigiin bulundugu dokuyla sinir1 ve ¢iiriik alani biitiiniiyle etikete dahil edilmistir.
Okluzal ¢iiriik degerlendirildiginde okluzal yiizeyden ¢iiriigiin sinirlari ve ¢iiriigiin
komsu oldugu saglikli dentin dokusunun kiiciik bir alanina kadar uzanan alan
etikete dahil edilmistir.

Interproksimal ¢iiriikler degerlendirildiginde interproksimal yiizeyden g¢iiriigiin
sinirlart ve ¢iiriiglin komsu oldugu saglikli dis dokusunun kii¢iik bir alanina kadar
uzanan alan etikete dahil edilmistir.

Sekonder ¢iiriik degerlendirildiginde ¢iiriik sinirlari, ¢iiriigiin bulundugu saglikli
dokunun bir kismi ve restoratif materyalin ¢iiriik ile komsu kiiglik bir alan1 etikete
dahil edilmistir.

Sabit protetik kron tedavilerinin uygulandigi durumlar da sekonder giiriik
acisindan degerlendirilmistir. Cliriik varligi durumunda ¢iiriigiin tespit edilebilen
sinirlart ve protetik metaryalin kiiclik bir alani etikete dahil edilmistir.

Kron yapisinin ¢esitli sebeplerle total olarak kaybedildigi durumlarda etiketleme
yapilmamastir.

Bitewing radyografin dis dokusunun mezial veya distal kron ve kok 1/3’iiniin

tamaminin goriintiilenemedigi durumlarda o diste etiketleme yapilmamaistir.
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e Etiketleme islemi browser tabanli ve agik erisimli https://www.makesense.ai/

internet adresi tizerinden gergeklestirilmistir (Resim 6).

AMAKE ®

use under GPLv3 license

We don't store your
images, because we don't
send them anywhere

[

Suppaort output file formats
like YOLO, VOC XML, VGG
JSON, SV

r
No advanced installation

required, just open up your
browser

&

Support multiple label
types - rects, lines, points
and polygons

Use Al to make your work
more productive

Resim 6: makesense.ai sitesinin ana sayfa ekran goriintisu

Etiketleme isleminde bes cesit etiket kullanilmigtir: Okluzal c¢iiriik varliginda

‘okluzal ciiriik’; interproksimal ¢iiriik varliginda Lian siniflamasina gére mine veya

dentinin dis {icte birlik bolgesinde radyoliisensi ‘d1’, dentinin orta 1/3’{ine uzanan

radyolisensi ¢d2’ ve gorundr pulpa tutulumu olan veya olmayan derin radyolUsensi

‘d3’; sekonder ¢iiriikk varliginda ise ‘sekonder ¢iiriik’ olarak etiketlenmistir (Lian ve

ark. 2021).

e FEtiketleme isleminde radyolog tecriibesine gore ilgili bolgelere sinirlayict kutular

cizilir.

e Programda ¢izilen sinirlayici kutularin goriintii izerindeki koordinat degerleri *.txt

dosyasina kaydedilir.

e Her bir goriintiiniin koordinat degerlerine gore olusturulan YOLO formatindaki

* txt dosyalar1 bilgisayara indirilmistir.

e Resim 6’da makesense sitesinin ana sayfasi, Resim 7°de makesense.ai sitesinde

etiketlemenin yapildigi ekran (sekonder ¢iiriikk, okluzal c¢uruk, d3 ve d2
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interproksimal ¢lriklerinin etiketlendigi bir bitewing radyograf), Resim 8’de d1
ve d2 interproksimal curuklerinin etiketlendigi bir bitewing radyografin ekran

goriintlisli verilmistir.

sekonder guruk

okluzal ¢uruk

d3

de

Resim 7: makesense.ai sitesinde etiketlemenin yapildigi ekran (Sekonder ¢lruk, okluzal ¢lirik, d3 ve
d2 interproksimal curiklerinin etiketlendigi bir bitewing radyograf)

Resim 8: makesense.ai sitesinde etiketlemenin yapildigi ekran (d1 ve d2 interproksimal ¢iriklerinin
etiketlendigi bir bitewing radyograf)
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3.2.3. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Egitim ve test islemi i¢in radyograflar rastgele 2752 egitim (=%80), 344
validasyon (=%10), 344 test (=%10) olarak bolinmiistiir.

YOLOVS8 egitiminin gergeklestirilmesi i¢in “images” ve “labels” isimli iki klasor
olusturulmustur.

Radyograflar “images” klasorii igerisinde olusturulan test, train, val klasorlerine
yukarida belirtilen oranlara gére ayri ayr1 kaydedilmis, radyograflara denk gelen
etiketler “labels” klasorii igerisindeki test, train klasorlerine kaydedilmistir.

Test goriintiileri model egitimi tamamlandiktan sonra sistemin hi¢c gormedigi
veriler olacagi i¢in etiket bilgilerinin klasore kaydedilmesine gerek yoktur.

Veri setleri olusturulduktan sonra tiimii *.rar dosyas1 sekline getirilerek Google
COLAB platformuna kaydedilmistir. COLAB platformu Google firmasi
tarafindan kullanicilarin derin 6grenme mimarileri gibi Python kodlarimi
calistirabildikleri Linux ve bulut tabanli sanal bilgisayarlardir.

Calismada egitim ve test islemlerinin daha saglikli ilerlemesi icin COLAB Pro
versiyonu satin alinarak islemler 32 GB RAM e sahip NVIDIA Tesla T4 GPU

donanimi tizerinden gergeklestirilmistir.

3.24. YOLO v8ile Model Egitimi

YOLO ailesinin son strimi olan YOLO v8 modeli kullanicilara tespit,
segmentasyon ve siniflandirma i¢in egitilmis hazir modeller sunmaktadir. Hazir
modeller indirilerek arastirmacilar gerekli ayarlamalardan sonra kendi veri setleri
tizerinde egitim islemi gergeklestirebilmektedir (Transfer Learning). Bu tez
calismasinda, ciiriiklerin tespit ve lokalizasyon islemi yapilacagi i¢cin YOLO v8
modelinin tespit modelleri incelenmistir. YOLO v8 8n, 8s, 8m, 8l ve 8x olmak
tizere farkli tespit modelleri sunmaktadir. Bu modellerin ¢ikti olarak islevleri ayni
ancak model biiyiikliigii, hizlar1 ve hesaplanan parametre degerleri 8x modeline
dogru ilerledik¢e artmaktadir. Model biiyiikliigiiniin artmas1 daha fazla parametre
hesab1 getirdiginden dolay: ihtiya¢ duyulan donanim gereksiniminin biiylimesine

neden olmaktadir. Donanimin yetersiz gelmesi durumunda sistem “Out of
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Memory” hatast vermektedir. Bu asamalar dikkate alinarak YOLO V8
algoritmasinin boyut ve parametre hesabi olarak orta biiytikliikte olan 8m siiriimii
bu c¢alismada kullanilmistir.  YOLO v8 modeli ve 8m  sirimdi
“https:1lgithub.com/ultralytics/ultralytics” sitesi Uzerinde COLAB platformuna
indirilmistir.  Gerekli etiket ve dizin ayarlamalarindan sonra model
parametrelerinden mini-batch size 4, Ogrenme orant 0.01, optimizasyon
algoritmas1 Stochastic Gradient Descent ve epoch sayisi 600 girilerek modelin
egitim siireci baglatilmistir. Diger hiper parametreler varsayilan olarak

birakilmistir.

3.2.5. Performans Kriterleri

Performans kriterleri egitim ve test olmak {izere iki asamada

degerlendirilmistir.

e Egitim asamasinda validasyon verileri ile egitimin performans degerleri
kesinlik (precision), duyarhlik (recall), F1 skor ve mAP metrikleri ile
hesaplanmaktadir.

e Test asamasinda kesinlik, duyarhlik, F1 skor ve inference time metrikleri ile

sonuglar degerlendirilmistir.

Bu metriklerin hesaplanmasinin temelinde loU (Intersection over Union)
parametresi yatmaktadir. Algoritma tahmin siirecinde ilgili bolgeye bir sinirlayici kutu
cizmektedir. Cizilen kutu ile radyologun altin standart olarak belirledigi sinirlayic
kutunun belli oranda ortiismesi algoritma performansini dogrudan etkilemektedir. loU
degeri algoritmanin ¢izdigi kutu (A) ile radyologun ¢izdigi sinirlayici kutunun (B)
kesigim alaninin (intersection), iki kutunun birlesimine (Union) oranidir (Denklem
1). ToU sonucunun en az %50 olmasi tahmin siirecinin kabul edilebilir siniridir. IoU
metrigi dikkate alinarak, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin hesaplanmasi i¢in Dogru

Pozitif (DP), Yanhs Pozitif (YP), Yanhs Negatif (YN) sayilar1 hesaplanmaktadir.
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e Dogru Pozitif (DP): Dogru tespit. Radyolog ¢iiriik tahmini ile sistemin ¢iiriik
tahmin ettigi bolge ve siniflarin ayni oldugu nesne sayisi

e Yanhs Pozitif (YP): Yanlis Tespit. Radyolog ciiriik tahminine gore sistemin
tahminde yanlis buldugu nesne sayist

e Yanhs Negatif (YN): Bulunamayan gercek curik bolgesi. Radyolog tanminin
oldugu ancak sistemin hicbir bolge bulamadig1 nesne sayis1

e Dogru Negatif (DN): Radyolog tahmini olmadigi halde sistemin de ¢iiriik
bolge olarak kabul etmedigi nesne sayisi. (Nesne tespit algoritmalarinin

performans degerlendirilmelerinde kullanilmaz).

Bu degerlerden yola ¢ikarak kesinlik formiilii Denklem 2°de, duyarlilik formiili

Denklem 3’de, F1 Skor formili Denklem 4’de verilmistir.

o Kaesinlik: Kesinlik bilgisi dogru ¢iiriik tespit edilen bdlgelerin tiim ¢iiriik
tespit edilen bolgelere oranini vermektedir. Algoritmanin tespit ettigi
clirtiklerde ne kadarinin dogru oldugunu ve algoritmanin ne kadar iyi is
yaptigini gostermektedir.

e Duyarhhk: Duyarlilik bilgisi dogru tespit edilen ¢iiriik bdlgelerinin tiim
tespit edilmesi gereken bolgelere oranidir. Algoritmanin tiim veri setinde
dogru bolgeleri ne kadar iyi buldugunu 6lgen bir metriktir.

e F1 Skor: F1 skor bilgisi kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

ortalamasidir.

Denklem 1

loU :‘ﬂ‘
AUB

Denklem 2
DP DP
P+YP TidmTespitler

Kesinlik =
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Denklem 3

DP DP
Duyarlilik = =— ___ _
DP+YN TimTespitEdilmesiGerekenler
Denklem 4
inlik *
E1— Skor = 2* Kesinlik * Duyarli/ik

Kesinlik + Duyarli/ik

Egitim ve validasyon siirecinde kesinlik ve duyarlilik degerleri YOLOvVS
tarafindan otomatik bir sekilde hesaplanmaktadir. Test siirecinin degerlerinin
hesaplanmas1 icin Oncelikle egitim sonucu elde edilen agiliklar kullanilarak test
goriintiileri iizerinde ciiriiklerin lokalizasyonu ve sinif bilgileri otomatik olarak tespit
edilmistir. Uzman radyologlarin bu goriintiileri degerlendirmesi ile duyarlilik, kesinlik
ve F1-skor degerleri hesaplanmistir. Egitim siireci i¢in bir diger metrik mAP (mean
Average Precision) degeridir. Bu deger her sinif igin ortalama hassasiyet (average
precision-AP) degeri belirlendikten sonra hesaplanir. Validasyon verisindeki her bir
bitewing goriintiisiinde elde edilen tespitler i¢in ayri ayri hassasiyet ve kesinlik
degerleri yiizde olarak hesaplanir. Bu degerler bir grafige yazilarak Kkesinlik-
hassasiyet (precision-recall) grafigi elde edilir. Her bir sinif i¢in ¢izilen grafikte egri
altinda kalan alan o sinifin AP degerini vermektedir. mAP ise tiim smiflar i¢in elde
edilen AP degerlerinin ortalamasidir. Her bir sinif i¢in AP degeri hesabi Denklem
5’de, tiim siniflar icin MAP hesab1 Denklem 6’da verilmistir. mAP.5 degeri loU’ nun
%50 oldugu durumdaki performansini, mAP.5 : .95 ise IoU esiginin %50 den %95’
adim biiytikligii 0.05 olacak sekilde yukarida belirtildigi gibi tek tek hesaplanarak
ortalama alinmasini ifade etmektedir (k=Simif Bilgisi) (Padilla ve ark. 2020; Li ve ark.
2022; Roy ve ark. 2022).

Denklem 5

1
AP, = [R.(R)dR,
0
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Denklem 6

K
MAP = %Z AP
i=1

Test siirecindeki bir diger performans kriteri sonu¢ ¢ikarma siiresidir (inference
time). Bu siire agirliklar1 elde edilen yapay zekanin test verilerini ne kadar siirede

cevapladiginin bir ol¢iistidiir.

3.2.6. Klinik I¢in Grafiksel Kullanic1 Arayiiz Tasarimi

= D2 0.78 : D2 0.73
D2 0.7D10059

D2 0.77¢ D2 0.78-78 pymouze

4 ‘ _ _ y L 5 ‘

Resim 9: YOL8 Bitewing Radyoaiflara Clrik Tespiti Aray Tasarimi

Egitim sonucu elde edilen YOLO v8 agirliklart ile Klinikte otomatik bitewing
goriintiilerinin analizi i¢in “Decay AI” isimli bir araytiz tasarlanmistir. Grafik kullanici
arayliz i¢in Python programinin PYQTS5 kiitiiphanesi kullanilmistir. Gelistirilen

programda yapay zeka agirlik dosyasi arka plana gémiilerek dis hekiminin tek tusla
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clirlik lokalizasyonlarini ve tiirlerini gorebilecegi bir platform olusturulmustur. “Select
Bitewing” tusu ile islenmek istenen bitewing goriintiisii segilir, “Process Bitewing”
tusu ile ¢iirtiklerin otomatik lokalizasyonlari ve tiirleri belirlenir. Resim 9’da “Decay

ATI” isimli programin kullanici arayiizii gosterilmektedir.

4. BULGULAR

4.1. Egitim Sonuclar:

COLAB ortaminda gergeklestirilen egitim siireci 5.206 saat stirmiis, 146 epoch
ta tamamlanmistir. YOLOVS, egitim siirecinde epochlarda anlamli degisimler
goriilmedigi zaman egitim isleminde erken durdurma (early stopping) uygulamaktadir.
Bundan dolay1 parametre olarak girilen 600 epoch tamamlanmadan egitim islemi 146
epoch ta sonlandirilmistir. Egitim islemi sonucunda 50 MB boyuta sahip “last.pt”
isimli bir agirlik dosyasi elde edilmistir. Bu dosya ciiriik ¢esitlerini otomatik tespit
etmek icin elde edilen yapay zeka dosyasidir. Tablo 4’ de egitim ve validasyon islemi
sonucu elde edilen performans sonuglari verilmistir. Sekil 7°de epoch ilerleyisine gore
performans kriterlerinin grafiksel gosterimleri verilmistir. Sekil 8’de precision-recall

egrisi ve performans sonuglarini gosteren siniflara gore grafiksel gosterimi verilmistir.

Tablo 4: Egitim ve validasyon sonucu elde edilen performans sonuglari

Sinif Bitewing Bolge Kesinlik  Duyarhhk F1l-skor mAP.5 mAP.5:0.95
S 344 85 0.964 0.956 0.960 0.96 0.425
O 344 49 0.995 0.939 0.966 0.965 0.477
D1 344 148 0.965 0.959 0.962 0.972 0.409
D2 344 332 0.970 0.965 0.967 0.971 0.473
D3 344 41 0.904 1.000 0.950 0.958 0.667
Toplam 344 655 0.960 0.964 0.962 0.965 0.490
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train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Sekil 7: Epoch ilerleyisine gore performans kriterlerinin grafiksel gosterimi

Precision-Recall Curve

e,
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Sekil 8: Siniflara gore precision-recall grafigi ve performans sonuglari

4.2. Test Sonuclar

344 bitewing test goriintiileri egitim sonucu elde edilen last.pt dosyasina verilerek
ciiriklerin lokalizasyonu ve smif bilgileri goriintiiler lizerinde sinirlayici kutular ile
otomatik belirlenmistir. Asir1 tespiti engellemek i¢in giiven skoru (confidence skor)
0.25 altinda olanlar maksimum olmayani bastirma teknigi ile bastirilmistir. Boylece

ayn1 bolgeyi ifade eden birden fazla siirlayict kutunun ortaya ¢ikmasi dnlenmistir.
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Test goriintiilerinde radyolog ile ayn1 tespitin yapilmasi DP, radyologa gore yanlis
tespitin yapilmasi YP, radyologun semptom olarak belirledigi bolgede yapay zek@nin
herhangi bir bulgu ortaya koyamamas: YN olarak degerlendirilmistir. DN degeri
performans hesaplama kriterlerinde dikkate alinmamaktadir. Test goriintiilerine ait
karmasiklik  matrisi  olusturularak  kesinlik, duyarlilik, Fl-skor degerleri
hesaplanmistir. Resim 10°da 8 adet bitewing goriintusi Gzerinde ¢lrik bolgelerinin
lokalizasyon ve siif bilgileri, Tablo 5’de test goriintiileri igin olusturulan karmagsiklik
matrisi, Tablo 6°da FN, FP, FN degerleri ve kesinlik, duyarlilik, F1-skor degerleri

verilmistir.

Tablo 5: Karmagiklik Matrisi

Oral Radyolog

YOLOv8 Tahmin
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Resim 10: 8 adet test goriintiisii tizerinde ¢iiriiklerin otomatik tespiti ve sinif bilgileri
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Tablo 6: Test Verileri DP, YP, YN sayilar1 ve performans kriterleri

DP YP YN Kesinlik Duyarhlhik F1 Skor
Sekonder 104 1 0.990 0.937 0.963
Okluzal 54 0 6 1.000 0.900 0.947
D1 218 0 20 1.000 0.916 0.956
D2 315 9 21 0.972 0.938 0.955
D3 46 7 0 0.868 1.000 0.929
Toplam 737 17 54 0.977 0.932 0.954

Bitewing radyograflarda okluzal, sekonder ve interproksimal curuklerin
YOLOVS ile otomatik tespitinde hem egitim asamasinda hem test asamasinda basarili

sonuclar elde edilmistir.

e Tablo 4’de verilen egitim ve validasyon sonuglarinda ortalama kesinlik
0.960, duyarlilik 0.964, F1 skor 0.962, mAP.5 0.965, mAP .5:0.95
0.490 olarak elde edilmistir. Degerlerin %100’e yakin olmasi egitim
siirecinin basarili oldugunu gdstermektedir. mAP 0.5:095 degeri
COCO metrigi olarak basarilidir.

e Sekil 7°de epoch ilerleyisine performans metriklerinin hizli bir sekilde
1 degerine dogru ilerlemesi, kay1p fonksiyonlarina gore loss degerlerin
0 degerine yaklasmasi basarili bir egitim silirecinde beklenen ve
Onerilen grafiksel davraniglardir.

e Sekil 8’de her bir sinifin AP degerlerine gore ve tiim siniflarin ortalama
mAP degerlerine gore egitim siirecinin kesinlik-duyarlilik agisindan
grafiksel davranig1 goriilmektedir. Sekonder, okluzal ve interproksimal
curuklerin %50 IoU esik degerine gore AP degerlerinin 0.95 iizeri
olmast ve smiflarin ortalama mAP degerinin 0.965 elde edilmesi
egitimde tespit siirecinin basarili oldugunu gostermektedir. AP ve mAP
sonuglar1 ne kadar 1’e yakinsa, egitimde tespit siireci o kadar iyidir.
mAP degeri ilgilenen ciiriik bolgeleri i¢in algoritmanin ne kadar iyi
oldugunu ve yanlis pozitif degerlerden ne kadar iyi kagindiginin bir

gostergesidir.
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e Egitim siireci sonucu elde edilen yapay zeka agirlik dosyalar ile
sistemin hi¢ gormedigi veriler test edilmistir. Test verilerinin
karmasiklik matrisi Tablo 5°de, DP, YP, YN ve performans kriterleri
Tablo 6’de verilmistir. Sekonder, okluzal ve interproksimal ¢urtklerin
ortalama kesinlik degeri 0.977, ortalama duyarlilik degeri 0.932,
ortalama F1-skor degeri 0.954 olarak elde edilmistir. Degerlerin 0.90
iizeri olmasi test silirecinin oldukg¢a basarili oldugunu gostermektedir.
Sekonder ciiriiklerin 104 adedi dogru, 1 adedi okluzal olarak tespit
edilmis, 7 adedi algoritma tarafindan bulunamamistir. Okluzal
curuklerin 54 adedi dogru tespit edilmis, 6 adedi algoritma tarafindan
bulunamamustir. Interproksimal ciiriiklerin 579 adedi dogru, 16 adedi
yanlig tespit edilmis, 41 adedi algoritma tarafindan bulunamamastir.

e YOLO v8 algoritmast tespit ettigi ¢iiriik bolgelerinin %97.70’ini dogru
tespit ederken, tespit etmesi gereken ¢iiriik bolgelerinin %93.20’sini
dogru tespit etmistir. 344 test goriintiisit COLAB platformunda goriintii
basina ortalama 15.3ms ile ¢ok hizli bir sekilde tespit islemi

yapmaktadir (inference time).

Elde edilen sonuglara gore YOLO v8 algoritmasi ¢iiriik siiflarinin tespitinde

ve lokalizasyonunda basaril1 bir perfomans ortaya koymustur.
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5. TARTISMA

Yapay zeka, makinelerin verilen gorevleri gerceklestirmek amaciyla dogal
zekay1 ve dogal davranislar taklit etme becerisi olarak tanimlanmaktadir (Hosny ve
ark. 2018). Yapay zeka son yillarda hizla geliserek yiliksek oranda basarilar ortaya
koymustur. Giinlik hayatta birgcok konuda kolaylik saglamistir ve yasam
aligkanliklarini etkilemistir. Cevrimig¢i arama motorlari, goriintii tanima ve sanal
asistanlar gibi yapay zeka teknolojileri hayat kalitesini ylkselterek insanlara bircok
konuda yardime1 olmustur (Jiang ve ark. 2017). Yapay zeka toplum i¢in saglik, finans
ve egitim gibi birgok konuda fayda ve firsat saglamaktadir (Wei ve Zhou 2022).

Yapay zekanin gelismesi ve rutin olarak kullanimi tip diinyasinda da biiyiik
basarilar getirmistir (Jiang ve ark. 2017). Kanser teshisi, prognozu ve tedavileri (Tran
ve ark. 2021); tumor tanilar1 (Jiang ve ark. 2020); klinik oftalmoloji pratiginde,
yaslanan popiilasyonlarda gérme bozuklugunun ana nedenlerinin taranmasi, teshisi ve
takibi (Ting ve ark. 2019); hiicre terapisi ve rejeneratif tip igin tek hiicreli RNA
siralama analizi (Yan ve ark. 2021) gibi tibbin her alaninda gelismeye devam
etmektedir.

Dis hekimliginde dijitallesmenin 6énemi son 10-20 yilda oldukga artmustir.
Gelismekte olan tilkelerin ¢ogunda, tip ve dis hekimligi uzmanlarmin eksikligi,
teknolojiye, Ozellikle de yapay zekda yazilimina olan ihtiyaci arttirmaktadir.
Dijitallesme; maliyetleri, gerekli muayene ve tedavi zamanini, insan bilgisine olan

ihtiyaci ve tibbi hatalarin sayisini azaltabilmektedir (Machoy ve ark. 2020)

Yapay zekd caligmalari dis hekimligi alaninda da kendine genis calisma
alanlar1 bulmustur. Periodotolojide; periodontitisin radyografik teshisinde (Chang ve
ark. 2022), oral patolojide; oral eksfolyatif sitoloji siniflandiriimasinda (Sukegawa ve
ark. 2022), oral liken planus lezyonlarinin goriintiilerinin siniflandirilmasinda (Keser
ve ark. 2023), maksillofasiyal cerrahide; mandibula kiriklarinin teshisinde (Son ve ark.
2022), ortognatik cerrahi planlamada yiz dokusu deformasyonunun biyomekanik

modellemesinde (Lampen ve ark. 2022), dental implant lokalizasyonlarinin
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radyografik belirteclerle otomatik olarak tespitinde (Almalki ve ark. 2022), restoratif
tedavide; panoramik radyograflarda derin 6grenmeyi kullanarak dis restorasyonlarinin
otomatik tespitinde (Celik ve Celik 2022), pedodontide; pediatrik panoramik
radyograflarda kalict dis germ tespitinde (Kaya ve ark. 2022), endodontide; apikal
lezyonlarin teshisinde (Ekert ve ark. 2019), periapikal ve panoramik dental
radyograflarda mandibular ikinci molarlarin C-sekilli kanallarinin siniflandirilmasinda
(Yang ve ark. 2022), protetik dis tedavilerinde; silikon c¢ene-yuz protezlerinin
renklendirilmesinde (Kurt ve ark. 2023), ortodontide; ortodontik tedavi sirasinda kok
pozisyonunun ii¢ boyutlu degerlendirmesi i¢in agiz i¢i taramalar1 ve dental konik 1s1nl
bilgisayarli tomografi taramalarin1 birlestirerek derin 6grenme tabanli entegre dis
modelleri Uretiminde (Lee ve ark. 2022), derin 6grenme ile web tabanli tam otomatik
sefalometrik analizde (Kim ve ark. 2020), oral radyolojide; panoramik radyograf
goriintiilerini kullanilarak dis hastaliklarinin simiflandirilmasinda (Almalki ve ark.
2022), panoramik radyograflar iizerinde daimi diglerin otomatik tespiti ve
numaralandirilmasinda (Gurses ve ark. 2022), ultrasonografi géruntulerini kullanarak
sjogren sendromunu teshisinde (Kise ve ark. 2020), agiz i¢i taramadan elde edilen ek
bilgileri kullanarak konik 1sinli bilgisayarli tomografide metal artefaktlarinin
azaltilmasinda (Hyun ve ark. 2022) derin 6grenme teknikleri kullanilmigtir. Yapay

zeka caligmalari ivme kazanarak gelismeye devam etmektedir (Ipek 2019).

Dis ciirtikleri klinik olarak en sik karsilagilan dis hastaliklarindandir. Dis
ciirtigliniin prevalansi ve ciddiyeti diinya capinda hala ¢ok yuksektir. Dis ¢iiriigii,
yasam boyu devam edebilen davranigsal, onlenebilir bir hastaliktir (Abdinian ve ark.
2015; Frencken 2018). Dis ciiriigii dogru sekilde teshis edilmediginde, ilerleyerek
mineyi, dentini ve hatta pulpay1 isgal edebilir, siddetli agriya neden olabilir ve sonugta
dis fonksiyonunun kaybina yol agabilir. Bu durumlarda restorasyonlar ve protetik
tedavi yasam boyu onemli maliyetlere neden olur (Gannam ve ark. 2018). Dis
curdklerinin erken teshisi gerekli tedavinin gecikmesini engeller ve sorunlarin
ilerlemesini onler (Schneiderman ve ark. 1997). Lazer floresans kaynakli yontemler
(QLF, DIAGNOdent), elektriksel iletkenlik 6l¢timleri, mikro bilgisayarli tomografi
yontemleri, fiber optik yontemler (Fiberoptik Transilliiminasyon Kaynakli Y ontemler-

FOTI) ve ultrasonik sistemler dis hekimliginde ¢iiriik tespitinde modern yontemler
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olarak uygulamada kendine yer bulmustur (Korkut ve ark. 2011). Vaarkamp ve
arkadaglar1 bitewing radyograflar ile FOTI'yi karsilagtirmiglardir ve FOTI’nin
duyarliliginin bitewing radyograftan 6nemli ol¢iide daha diisiik oldugu sonucuna
varmiglardir (Vaarkamp ve ark. 2000). Ultrason cihazlari, bitewing radyografiye gore
interproksimal ¢iiriik tespitine karsi oldukg¢a hassastir fakat ultrason cihazlar ile ¢liriik
tespitinin dezavantaji; dis ¢liriglinii ancak mine ve dentin yapisinda demineralizasyon
meydana geldikten sonra tespit edebilmesidir (Matalon ve ark. 2003). Lazer floresan,
diger yontemlerle karsilastirildiginda nispeten yiiksek duyarliliga sahiptir ve erken
mine ¢iiriiklerini teshis edebilmektedir (EI-Housseiny ve Jamjoum 2002). Bununla
birlikte, 151k penetrasyonunun olmamasi, klinik ortamda kolay uygulanamama ve
maddi sebepler nedeniyle, bu sistemlerin hi¢cbiri mevcut haliyle curiklerin tespitinde

yeterince etkin degillerdir (Kamburoglu ve ark. 2012).

Gunimuzde hala bitewing radyograflari, radyasyona maruz kalma, ergonomik
olmamasi dahil olmak tizere gesitli dezavantajlara ragmen, interproksimal ¢uruklerin
saptanmasinda kullanilan birincil tani aract olmaya devam etmektedir (Terry ve ark.
2016). Bitewing radyograflarda ciiriik lezyonlarini ve restorasyonlari saptamak igin
derin 6grenmenin uygulanmasi, dis hekimlerinin tedavi planlamasina ve operasyonlara
odaklanmasi icin daha fazla klinik zaman kazandirabilir. Ayrica, yapay zeka
teknolojisi, veri toplamay1 ve tibbi belge kaydini daha verimli hale getirerek veri

tabanindaki kayitlar siniflandirmak i¢in kullanilabilir (Cantu ve ark. 2020).

Yapay zeka sistemleri, insanin analitik diisiincesini taklit ederek egitildigi
veriler 15181nda insan goziiyle ayirt edilebilen veya edilemeyen goriintii 6zelliklerini
nasil ayirt edebilecegini 6grenir (Pesapane ve ark. 2018). Tami yontemi olarak
radyografi onerilmesine ragmen, ayni radyograflar kullanildiginda hekimler arasinda
farkliliklar olabilmektedir. Bu yiizden dis giiriiklerinin tespiti bazi durumlarda
subjektiftir. Ayn1 radyograf kullanilarak bile ¢iiriikk lezyonlarinin tespit edilip
edilmedigi konusunda hekimler arasinda biiyiik farkliliklar vardir. Radyografin
kalitesi, goriintilleme kosullari, dis hekiminin beklentileri, muayene eden kisiler
arasindaki degiskenlik (6zellikle bir dis hekiminin ¢liriik teshislerine invaziv

yaklasimi) ve muayene basinda gegen siirenin uzunlugu gibi faktorler, hekimler arasi
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anlagmada tutarsizliklara neden olur (Langlais ve ark. 1987; Bader ve Shugars 1995).
Bilisim uzmanlari, yapay zekanin klinik kararlari ve siiregleri iyilestirme potansiyeline
sahip oldugunu ve bunun ortak veri standartlariyla objektif olarak yapilabilecegini
bildirmislerdir (Liyanage ve ark. 2019). Sonu¢ olarak yapay zeka calismalariyla
birlikte clrlk tespiti daha objektif olarak tespit edilmektedir (Lian ve ark. 2021).

YOLO son yillarda yaygin olarak kullanilan bir nesne tespit algoritmasidir.
YOLO, tek bir sinir ag1 ile problemi ugtan uca optimize ederek dogrudan algilayarak
nesne tespiti yapmaktadir. Nesne tespitinde hiz 6nemli bir kavramdir. YOLO’yu diger
algoritmalardan ayiran gergek zamanli nesne tespiti yapmasidir (Redmon ve ark.
2016). 2015 yilinda Redmon ve arkadaslar1 ilk YOLO versiyonunu tanitmiglardir
(Redmon ve Farhadi 2017). YOLO hedef tespit algoritmasinin mantigi, modelin Kuguk
boyutu ve hizli hesaplama hizinda yatmaktadir. YOLO'nun hizi yiiksektir, ¢unki
YOLO'nun nihai algilama sonucunu elde etmek icin yalnizca resmi aga koymasi
gerekir ve genel bilgiyi kodlayabilen ve nesne olarak arka plani algilama hatasini
azaltabilen algilama i¢in dogrudan kiiresel goriintiiyii kullanir. GUgli bir genelleme
yetenegine sahiptir; ¢iinkii YOLO, diger alanlara aktarilmak iizere oldukca
genellestirilmis 6zellikleri 6grenebilir ancak YOLO'nun nesne tespiti birbirine ¢ok
yakin ve grup halindeki nesneler i¢in yetersizdir. Bu zayif performansin nedeni, nesne
tespiti i¢in olusturulan 1zgaradaki yalmizca iki kutunun ve ayni gruptaki nesnelerin
tespit edebilmesidir. Bu nedenle YOLO’nun dezavantaji anormal bir en boy orani olan
nesnelerde zayif genelleme yetenegidir. YOLO yanlis konumlandirma hatasim1 da

fazla oranda yapmaktadir (Jiang ve ark. 2022).

Gectigimiz yillarda arastirmacilar, YOLO v2, YOLO v3, YOLO v4, YOLO
v5, YOLO v6, YOLO v7 olarak tanimlanan gittikce gelisen YOLO striimlerini
yaymlamiglardir (Redmon ve Farhadi 2017; Bochkovskiy ve ark. 2020; Wang ve ark.
2022; Yan ve ark. 2022). YOLO V2, ag1 derinlestirmez veya genisletmez, ancak agi
basitlestirir ve daha hizlidir. YOLO v3 nesne tespiti i¢in ¢ok Olcekli ozelliklerin
kullanilmas1 ve temel ag yapisinin ayarlanabilmesi yoniiyle YOLO v2’nin gelistirilmis
halidir. YOLO v4 verileri karsilastirmaya daha fazla odaklanir ve 6nemli bir iyilesme

saglar. YOLO v5 model boyutunun esnek kontroli ve veri gelistirme 6zelligine
71



sahiptir (Jiang ve ark. 2022). YOLO v7 ayni1 ¢ikarim hizlarinda 6nceki siiriimlerden
daha yiiksek dogrulukla nesne algilayan dikdortgen kutular ¢izmektedir (Wang ve ark.
2022). En son gelistirilmis olan YOLO v8, nesne tespit, goriintii siniflandirma ve
bunlara ek segmentasyon amaciyla kullanilabilmektedir. YOLO v8, eski YOLO sirim
mimarilerine gore ¢ok sayida mimari igerir. Hizi ve dogruluk orani iyilestirme

icermektedir ve Onceki strimlerine gore en Ust diizeydedir (Rath 2023).

YOLO’ya kars1 artan ilgi dis hekimligi alaninda da kendisine yer edinmistir.
Yapilan bir ¢alismada gomiilii yirmi yas dislerinin panoramik radyograflarda tespiti ve
YOLO v3 ile gesitli derin 6grenme yontemlerinin (Faster RCNN: ResNET, VGG16,
AlexNET) karsilastirilmas: yapilnustir. Iki asamali nesne tespit algoritmalarindan
ResNet50, AlexNet ve VGG16 mimarileri ile Faster RCNN ve tek agamali nesne tespit
algoritmasi olan YOLO v3 kullanilmistir. Faster RCNN, ResNet50 ile 0,91 mAP@0,5
degerini verirken, VGG16 ve AlexNet sirastyla 0,87 ve 0,86 mAP@0,5 degerlerini
vermistir. YOLO v3, 0,96'lik bir mAP@0,5 ile en yliksek algilama performansini
gostermistir. YOLO v3’lin duyarlilik ve kesinlik degerlerini sirasiyla 0,93 ve 0,88
olarak bulunmustur. YOLO v3 mimarisinin, panoramik radyograflarda gomali
mandibular {i¢ilincii molar dis tespiti i¢in yiiksek performansa sahip oldugu

goriilmustiir (Celik 2022).

Son ve arkadaslart mandibula fraktiirlerini derin 6grenme ile teshis etmek icin
YOLO v4, UNet, Mask RCNN kullanmiglardir (Son ve ark. 2022). 420 adet mandibula
fraktdrleri bulunan panoramik radyograflar arasindan fraktiirleri belirlemeye yarayan
360 adet egitim verisi gorlintiisii se¢ilmis ve diger goriintiiler test goriintiileri olarak
kullanilmistir. Son ve arkadaslar1 kesinlik degerini YOLO v4, UNet, Mask RCNN i¢in
sirastyla 0.75, 0.81, 0.70; duyarlilik degerini 0.96, 0.85, 0.57; F1 skorunu 0.84, 0.83,
0.63 olarak bulmuslardir. Bu mimarilerin kombine kullanildigi yontemde ise kesinligi
0.86, duyarliligr 0.95, F1 skoru ise 0.90 olarak bulmuslardir. Mask RCNN, bdlge
onerilerinin ve siniflandirmalarin sirayla gerceklestirildigi bir nesne algilama 6grenme
yapisina sahip iki asamali bir nesne tespiti teknigidir (He ve ark. 2022). Iki asamali
nesne algilama teknigi genellikle daha dogrudur ancak tek asamali algilamaya gore

daha yavastir. Mask RCNN disler arasindaki bosluklar kirik olarak degerlendirme
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egilimindedir ve genel olarak mandibular kiriklar1 tespit etme yetenegi, duyarlilik
degeri YOLO v4 tekniginden daha diisiik bulunmustur. YOLO’dan farkli olarak UNet,
nesne algilamadan ¢ok goriintli segmente etmek i¢in kullanilan bir mimaridir. UNet,
ilk ve sonraki bélimlerde katmana uzun bir atlama baglantisi ekleyerek konum bilgisi
kaybini bir dereceye kadar dnleyebilmektedir. YOLO, tamamlanmis fraktdrleri tespit
edebilmektedir; ancak UNet semantik segmentasyon yaptigi i¢in oblik fraktiirleri daha
dogru tespit etme avantajina sahiptir. Bu tekniklerin kombine kullaniminda
algoritmalar birbirinin noksanliklarin1 tolere ederek kesinlik ve F1 skorunun

degerlerini yiikseltmislerdir.

Literatiirdeki bir bagka giincel ¢alisma ise Yiice ve arkadaslarinin yaptigi
bitewing radyograflarda pulpa kalsifikasyonlarinin derin 6grenme ile otomatik
tespitidir. Derin 6grenme algoritmalarindan YOLO v4’ii kullanmislardir ve ¢alismanin
pulpal kalsifikasyon "yok™ ve "var" tespitinde duyarlilik, kesinlik, F1 skoru, dogruluk
degerlerini sirastyla 0.86, 0.85, 0.85, 0.96 olarak hesaplamislardir (Yuce ve ark. 2022).

Takebe ve arkadaslart mandibular iigiincii molar dislerin inferior alveolar sinir
ile iligskisini YOLO v3 ile otomatik tespit etmek icin 579 panoramik radyograf
kullanmiglardir. Yaptiklar1 caligmada ayn1 zamanda YOLO v3’{in performansi ile en
az bir yillik tecriibesi olan bes cerrahin performanslarini karsilasgtirmiglardir. YOLO
mimarisinin dogruluk, hassasiyet, kesinlik degerleri ve F1 skoru sirasiyla 0.89, 0.92,
0.89, 0.90 olarak hesaplanmistir. Agiz cerrahlarinin metrik degerlerinden dogruluk,
hassasiyet, kesinlik degerleri ve F1 skoru sirasiyla 0.62, 0.82, 0.60, 0.69 olarak
hesaplanmistir. Bu ¢alismanin sonucunda YOLO v3’0n panoramik radyograflara
dayali dis ve sinir iligkisini dogrulamak i¢in ek CBCT uygulamaya karar verme
slirecinde agiz cerrahlarina yardimei olabilecegini bildirmislerdir (Takebe ve ark.
2023).

Uzun Saylan ve arkadaglar1 periodontal hastaliklarda alveolar kemik kaybin
teshis etmek igin 685 adet panoramik radyografta periodontal kemik kaybi alanlarini

tespit eden ve segmentasyon yontemiyle etiketleyen, CranioCatch yazilimi araciligiyla
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uygulanan PyTorch tabanli YOLO v5 mimarisini kullanmiglardir.  Calismada
etiketleme bir radyolog ve bir periodontolog tarafindan yapilmistir. Maksilladaki
kesici, kanin, premolar ve molar dislerdeki kesinlik degerlerini sirastyla; 0.90, 0.81,
0.69, 0.96, duyarlilik degerlerini sirasiyla 1, 0.88, 0.94, 0.87 ve F1 skorlarin1 sirasiyla
0.95, 0.84, 0.80, 0.91 olarak hesaplamiglardir. Mandibuladaki kesici, kanin, premolar
ve molar dislerdeki kesinlik degerlerini sirasiyla; 0.89, 0.78, 0.75, 0.73, duyarlilik
degerlerini sirasiyla 0.83, 0.92, 0.83, 0.85 ve F1 skorlarini sirasiyla 0.86, 0.84, 0.79,
0.79 olarak hesaplamiglardir (Uzun Saylan ve ark. 2023). YOLO v5 mimarisinin
kullanildigr bu calisma YOLO v4 mimarisi kullanilan calismaya oranla yiiksek

performans degerleri ortaya koymustur (Jiang ve ark. 2022).

Literatiirde dis hekimligi alaninda YOLO algoritmasiin kullanildig1 ¢esitli
calismalar bulunmakla birlikte (Son ve ark. 2022; Yuce ve ark. 2022; Kaya ve ark.
2023) YOLOvS8 ile gerceklestirilen bir calisma bulunmamaktadir. Icerdigi
tyilestirmeler sonucu hiz ve dogruluk oraninda artis nedeniyle ¢alismamizda

YOLOV8’in ¢iiriik tanisindaki basaris1 aragtirilmistir.

Lee ve arkadaglari derin 6grenme algoritmalarindan GoogleNET Inception v3
CNN kullanarak periapikal radyograflarda ciiriik tespiti ¢alismasi yapmiglardir. 3000
periapikal radyograftan olusan veri setini kullanmislardir. Premolar ve molar dislerde,
her ikisinde dogruluk degerlerini sirasiyla 0.89, 0.88, 0.82; duyarlilik degerlerini 0.84,
0.92, 0.81; kesinlik degerlerini 0.93, 0.85, 0.82 olarak bulmuslardir. Bu ¢alismanin
kisithh  yonlerinden birisi diisiik ¢ozlintrlikli  periapikal (299x299 piksel)
radyograflarin kullanilmasidir (Lee ve ark. 2018). Takahashi ve arkadaslari bir
calismada periapikal ve bitewing radyograflarin interproksimal glrik tespitindeki
basarilarini karsilagtirmigtir. Bitewing radyograflar interproksimal curuklerin erken
evrelerinin teshisinde periapikal radyograflara gore Onemli oranda basarilidir
(Takahashi ve ark. 2019). Bu yiizden giiniimiizde ¢iiriik tanisinda hala altin standart
olan bitewing radyografi (Korkut ve ark. 2011) ¢alismamizda tercih edilmistir. Iki
asamal1 nesne tespit algoritmalarindan GoogleNET kullanilan bu ¢alismaya kiyasla

tek asamali nesne tespit algoritmalarindan YOLO v8 kullandigimiz ¢alismamizda
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YOLO’nun hiz avantajima ek olarak; dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerlerimiz

strastyla 0.96, 0.96, 0.96 olup daha yiiksektir.

Baz1 arastirmacilar literatiirde c¢liriik tespitini konu alan yapay zeka
caligmalarinda panoramik radyograflar kullanmistir (Lian ve ark. 2021; Zhu ve ark.
2022). Lian ve arkadaslar1 interproksimal ¢iiriikleri tespit etmek igin UNet
algoritmasini; derinliklerine gore smiflandirmak igin (d1-d2-d3) DenseNetl121
mimarisini kullanmiglardir. Calismalarinda 1160 panoramik radyograf kullanmiglardir
ve alti uzman dis hekiminin tanilarina gore sonuglar karsilastirmiglardir. UNet ve dis
hekimlerinin sirasiyla kesinlik degeri; 1, 0.70, duyarlilik degeri 0.82, 0.77, F1 skoru;
0.90, 0.73 olarak hesaplanmistir. DenseNet ve dis hekimlerinin dI interproksimal
¢lirligii i¢in sirasiyla kesinlik degeri; 0.81, 0.79, duyarlilik degeri 0.76, 0.46, F1 skoru;
0.78, 0.57 olarak hesaplanmistir. d2 interproksimal ¢iiriigii icin sirasiyla kesinlik
degeri; 0.73, 0.60, duyarlilik degeri 0.65, 0.53, F1 skoru; 0.69, 0.56 olarak
hesaplanmistir. d3 interproksimal ¢iiriigli i¢in sirasiyla kesinlik degeri; 0.86, 0.84,
duyarhilik degeri 0.91, 0.94, F1 skoru; 0.89, 0.89 olarak hesaplanmistir. Bu ¢alisma
curdkleri tespit etme ve derinlige gore siniflandirma konusunda uzman dis hekimlerine
benzer sekilde performans gostermistir (Lian ve ark. 2021). Sekonder, okluzal, d1
interproksimal, d2 interproksimal, d3 interproksimal cirikleri YOLO v8 mimarisi
kullanarak tespit ettigimiz bu ¢alismada ise kesinlik degeri sirastyla 0.96, 0.99, 0.96,
0.97, 0.90; duyarlilik degeri sirasiyla 0.95, 0.93, 0.95, 096, 1; F1 skor sirasiyla 0.96,
0.96, 0.96, 0.96, 0.95 olarak hesaplanarak bu ¢aligmaya gore daha yiiksek performans
metrik degerleri elde edilmistir. Ayrica panoramik radyograflar intraoral radyografi
tekniklerine gbre ayrintiyr gdstermede, magnifikasyon ve siliperpozisyon hatalarin

engellemede bitewing radyografiye gore daha yetersizdir (White ve Pharoah 2014).

Cantu ve arkadaslar1 bitewing radyograflarda ¢urik tespiti icin bir grup (7
Klinisyen) muayenehane hekiminin tanilari ile yapay zeka algoritmalarindan UNet’i
karsilastirmislardir. Calismanin veri setinde 3686 bitewing radyograf bulunmaktadir.
Bitewing radyograflar iizerinde ¢iiriigiin derinligine gore el, 2, d1, d2, d3 (e: mine
derinligi; d: dentin derinligi) etiketleri yapilmistir. Calisma sonucunda yapay zekanin

dogruluk degeri, duyarlilik degeri, F1 skoru ortalama olarak sirasiyla 0.80, 0.75, 0.73
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olarak bulunmustur. En az ii¢ yillik deneyimi olan klinisyenlerin ise dogruluk degeri,
duyarlilik degeri, F1 skoru sirastyla 0.71, 0.36, 0.41 olarak bulunmustur. Bu ¢alismada
yapay zeka algoritmasi UNet ciirlikleri tespit etmede hekimlere gére daha yiiksek
performans degerleri ortaya koymustur (Cantu ve ark. 2020).

Lee ve ark. interproksimal curikleri bitewing radyograflarda segmentlere
ayirmak i¢in UNet derin 6grenme mimarisini kullanmiglardir. 304 egitim 50 test verisi
olmak lizere 354 bitewing radyograf kullanmiglardir. Calismanin kesinlik degeri 0.63,
duyarlilik degeri 0.65, F1 skoru 0.64 olarak tespit edilmistir. Calismada interproksimal
cliriiklerin yan1 sira kok ciiriikleri ve sekonder ciirlikler de tespit edilmistir. Bu
calismanin sinirl yonlerinden birisi veri setinin az olmasidir, ¢calisma sonucunda elde
edilen performans degerleri nispeten diistiktur (Lee ve ark. 2021). Bir derin 6grenme
ag1 cok sayida veri kiimesi ve bilgi islem giicii gerektirir. UNet, KSA icin en 6nemli
segmentasyon mimarilerinden birisidir; ancak veri seti ¢ok az ise ve bilgi islem giicii
yetersizse, ag1 egitmek igin daha fazla zamana ihtiyag olacaktir (Du ve ark. 2020).
Bayrakdar ve arkadaslari VGG16 ve UNet mimarisi kullanilarak bitewing
radyograflarda KSA algoritmalarina dayali otomatik ¢iiriik tespitini yapmak ve
segmentasyon modeli 6nermek ve modelin klinik performansini beg dis hekimine gore
degerlendirme amaciyla yirittikleri ¢alismada; 621 bitewing radyograf
kullanmiglardir. Ciiriik tespiti i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerini 0.84,
0.84, 0.84 ve ayrica ¢iiriik segmentasyonu i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru
degerlerini 0.81, 0.86, 0.84 olarak hesaplamiglardir. 5 farkli dis hekimi yapay zeka
mimarisi ile karsilastirildiginda, yapay zeka mimarileri hekimlere gore ustinlik
gostermistir. Calismanmn  kisith  yonlerinden birisi  0rneklem  biiytikliigiiniin
literatlirdeki diger ¢aligmalara kiyasla daha diisiik olmasidir (Bayrakdar ve ark. 2022).
YOLO v8 ile bu calismada YOLO’nun hizli olma avantajinin yani sira ortalama
kesinlik, duyarhlik, F1 skor degerleri sirastyla 0.96, 0.96, 0.96 olarak bu c¢alismalara

gore daha basarili bir sonug elde etmistir.

Chen ve arkadaslart interproksimal cirikleri bitewing radyograflarda
seviyelerine (el-e2-d1-d2-d3) gore derin 6grenme ile tespit etmistir. 818 egitim verisi,

160 test verisi olmak Uzere 978 bitewing radyograf kullanilmistir. Bu ¢alismada
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curdkler iki endodontist ve bir radyolog tarafindan etiketlenmistir. Yapay zeka
algoritmalarindan Faster RCNN’i kullanmiglardir. Yapay zek& algoritmasinin
sonuglart ile lisansiistii Ogrencilerin ¢alismalar1 karsilastirilmistir. Algoritma test
verilerinde kesinlik degeri 0.87, duyarlilik degeri 0.72, F1 skoru 0.74 olarak; lisansiistii
Ogrencilerin test verilerinde kesinlik degeri 0.82, duyarlilik degeri 0.47, F1 skoru 0.57
olarak tespit edilmistir. Lisansiistii 6grencilerin performans metrik degerleri Faster
RCNN’e gore anlamli derece diisiik bulunmustur (Chen ve ark. 2022). Estai ve
arkadaglar1 bitewing radyograflarda interproksimal curiklerin tespiti icin Faster
RCNN algoritmalarindan Inception ResNet v2 mimarisini kullanmiglardir. Veri
setinde 1257’sinde c¢lirtik bulunan 1211’1 saglikli dislerden olusan 2468 bitewing
radyograf bulunmaktadir. Potansiyel ¢iiriik bolgelerini tespit etmek igin 13.246 ROI
tiretmislerdir. Ciiriik bulunan bitewing radyograflarin yarisint ROI tespit modiiliinii
egitmek i¢in diger yarisint dogrulamak i¢in kullanmislardir. Calismalarinda kesinlik
degeri 0.86, duyarlilik degeri 0.89, F1 skoru 0.87 degerinde olup literatiirde yiiksek
oranda basar1 saglamislardir (Estai ve ark. 2022). Inception Resnet v2 CNN modeli,
diger Faster RCNN mimarilerine gore daha etkin tespit yapabilmektedir (Kamble ve
ark. 2018). Faster RCNN iki asamali nesne tespit algoritmalarindan birisidir ve
giindelik hayatta diisiik gercek zamanli performansi dezavantajlarindan biridir.
AyricaFaster RCNN’nin selektif arama algoritmasindan dolayr hatali nesne tespiti
yapma sorunu da vardir (Maity ve ark. 2021; Yan ve ark. 2022). Calismamizda nesne
tespit dogrulugu ve hiz arasinda iyi bir denge sagladigi i¢in tek asamali nesne tespit
algoritmalarindan YOLO v8 mimarisi kullanilmigtir (Kim ve ark. 2023). Ayrica
YOLO v8 kullandigimiz ¢alismamizin performans degerleri (kesinlik, 0.96; duyarlilik,
0.96; F1 skor, 0.96) Faster RCNN kullanilan bu ¢aligmalara gore daha yiiksektir.

Mao ve arkadaslar1 bitewing radyograflar lizerinde restorasyonlari ve ¢iiriikleri
siniflandirmak i¢in KSA mimarilerinden olan AlexNet’i kullanmislardir. Kesinlik
degerini 0.95 ve duyarlilik degerini 0.90 bulmuslardir. AlexNet’in dezavantajlarindan
biri ¢ok fazla nérona sahip olmasi ve artan model karmasikligina ve hatali nesne
tespitine yol agabilmesidir. Bu da hesaplama suresini arttirir ve verimliligi diisiiriir
(Mao ve ark. 2021). Mao ve arkadaslar1 AlexNet’in bu dezavantajlarini elimine

edebilmek icin 278 bitewing radyograf gorintileri keserek 3716 unilateral dis
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radyograf gorintusi elde etmislerdir ve ayn1 zamanda gelistirilen algoritmanin
hesaplama karmasikligin1 azaltmak igin tek tarafli dis goriintiilerini kullanmiglardir
ancak bunun sonucu olarak veri setinde dengesizlik olusmustur (Mao ve ark. 2021).
Bu ¢alismanin sonug performans degerleri ylksek goriinmekle birlikte veri setinin
homojen ve dengeli boliinmesi yapay zeka c¢aligmalarinin performansini arttiran

muhim bir husustur (Kogoglu ve Ozcan 2018).

KSA’lar siklikla goriintiileri tanimak ve siniflandirmak igin kullanilan derin
o6grenme mimarisidir. Beyindeki noral siiregleri taklit etmek tizere tasarlanmaisg bir ileri
beslemeli sinir ag: tiirii olan KSA, genelde goriintii isleme gorevlerine uygulanir
(Egmont-Petersen 2002). Bu durumlarda, goriintiityli kontrast, ¢izgiler, renk, sekiller
gibi gruplara doniistiirerek ve ardindan bu gruplari ¢esitli sekillerde birlestirerek
goriintiiniin farkli yonlerine gore alt drneklere ayirir (LeCun ve ark. 2015). Goriintu
algilamada en sik kullanilan KSA mimarileri arasinda RCNN, Faster RCNN ve YOLO
bulunur. Nesne tespit mimarileri, nesne kenari tespiti igin birden ¢ok sinirlayici kutu
kullanarak, bir goriintiiden hedeflenen igerigi gelencksel KSA’lardan nispeten daha
hizli bir oranda siniflandirabilir, bulabilir ve tanimlayabilir. (Corbella ve ark. 2021).

GOrintt segmentasyonu, bir goriintiideki hedeflenen nesnenin arka planindan
ayrildig1 benzer ilkelerin uygulanmasiyla elde edilen, goriintii algilamanin baska bir
cesididir. Goriintli segmentasyonu, semantik ve 6rnek segmentasyonu icerir. Semantik
segmentasyonda, ayni kategoriye ait ¢ok sayida nesne tek bir varlik olarak kabul edilir.
Ornek segmentasyon durumunda, ayni kategorideki birden ¢ok nesnenin ayr1 ve ayri
nesneler oldugu kabul edilir. GOruntu segmentasyonu i¢in sik kullanilan bazi
mimariler, KSA ve UNet’tir (Corbella ve ark. 2021). Dis hekimliginde goriintii
segmentasyonuna iliskin olarak, arastirmacilar; panoramik radyograflarda apikal
lezyon segmentasyonu (Bayrakdar ve ark. 2022), bitewing radyograflarda erken dis
curigii tespiti (Lee ve ark. 2021), dental bitewing radyograflarinin
degerlendirilmesinde UNet yaklagimlar1 (Baydar ve ark. 2023), dental periapikal
radyograflarin otomatik 6zellik segmentasyonu (Ari ve ark. 2022), dental bitewing
radyograflarda clrlk tespiti ve segmentasyonu (Bayrakdar ve ark. 2022), siireklilige

duyarli bir baglamsal ag kullanarak CBCT goriintiilerinde mandibular kanalin
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otomatik ve guclu ¢ boyutlu segmentasyonu (Jeoun ve ark. 2022) konulu ¢aligmalar
yapmugstir. Nesne tespiti ve goruntti segmentasyonu, her ikisi de bir gorinti icindeki
nesnelerin tespitini ve lokalizasyonunu icgeren ilgili goérevlerdir; ancak gorinti
segmentasyonu radyolog tarafindan Sadece sikici ve zaman alic1 bir siire¢ olmakla
kalmaz, ayn1 zamanda 6zellikle artan tibbi goriintiileme yontemleri ve incelenmesi
gereken ¢ok fazla miktarda tibbi goriintii ile pratik degildir. Bu nedenle, 6zellikle tibbi
goriintiiler i¢in dogru olan ve miimkiin oldugunca az kullanici etkilesimi gerektiren
otomatik nesne tespiti algoritmalar kullanarak mevcut gorintli segmentasyon
metodolojilerini gozden gecirmek gerekli hale gelir (Patil ve Deore 2013). Bu nedenle
calismamizda ciiriikleri segmente etmek yerine YOLOvVS nesne tespit algoritmasi
kullanarak derin 6grenmenin oral radyolog ile karsilagtirildiginda tespit basarisini
belirlemeyi hedefledik. Ayrica YOLO, UNet ve ResNet gibi diger bir¢ok
segmentasyon modelinden ¢ok daha hizlidir (Paikar 2013). Hizli ve dogru teshisin agiz
ve dis saghigi lizerine dogrudan etkisi oldugundan dolayr YOLOvVS kullanarak dis

hekimlerinin daha hizli ve daha dogru kararlar vermesini saglayabiliriz.

Bu ¢alisma bitewing radyograflar tizerinden sekonder, okluzal, interproksimal
(d1-d2-d3) glrik tespitinde derin ag mimarisi olan YOLO v8’in basarisini belirlemeyi
hedeflemistir. Bunun icin 860 bitewing kullanilmistir. Yapay zeka calismalarinda
kullanilan veri setlerinin olabildigince homojen ayrilmasi kullanilan algoritmanin
performansii arttirmaktadir (Kogoglu ve Ozcan 2018); ancak bu c¢alismanin
limitasyonu olarak test verilerinde dogru pozitif etiketlerin dagilimi sekonder ¢iiriik
104, okluzal curiik 54, d1 interproksimal curiik 218, d2 interproksimal ¢irik 315, d3
interproksimal ¢liriik 46 olmak Uzere heterojendir. Dengesiz veri seti ile test, egitim ve
validasyon yapilmis olmasina ragmen, egitim ve validasyonun dogrulugu ortalama
degerleri 0.97, kesinligi 0.96, duyarliligi 0.96, F1 skoru 0.96, mAp degeri 0.96
bulunmustur. Sekonder, okluzal, dl interproksimal, d2 interproksimal, d3
interproksimal ¢iirtikleri egitim ve validasyon sonucu elde edilen kesinlik degeri
sirastyla 0.96, 0.99, 0.96, 0.97, 0.90; duyarlilik degeri sirasiyla 0.95, 0.93, 0.95, 096,
1; F1 skor sirasiyla 0.96, 0.96, 0.96, 0.96, 0.95; mAP.5 degeri 0.96, 0.96, 0.97, 0.97,
0.95 olarak hesaplanmistir. Degerlerin %100’e yakin olmasi sistem performansinin

yiiksek oranda basarili oldugunu goéstermektedir. Calismamizda YOLOVS clrik
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bulunmayan bir alani ¢liriik olarak tanimlamamaistir. Ayrica kullanilan derin 6grenme
metodunda elde edilen yapay zeka agirlik dosyalari ile sisteme hi¢ veri olarak
girilmeyen curukler tespit edilebilmistir. Literatiirde daha 6nce ayni ¢alisma igerisinde
okluzal, sekonder ve interproksimal ¢iiriikleri tespit edip siiflandiran (d1-d2-d3)

benzeri bir ¢alisma bulunmamaktadir.

Calisma kapsaminda gelistirdigimiz ara ylzln oncelikle yeterli oral radyoloji
tecrilbesi bulunmayan klinisyenlerin ve klinik egitim goren dis hekimligi
ogrencilerinin pratiginde kullanimi amaglanmaktadir. Bu arayiiz 6zellikle teshiste
g6zden kacan curiklerin tespitinde yararli olabilecektir. Gelistirilen bu arayiiz su an
icin yalnizca ¢iiriik teshisi yapmaktadir. Yakin gelecekte diger dental radyolojik
tanilarin da ara yiize eklenmesi ile egitim simiilatorii gibi kullanilabilecek bir programa

doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.

80



6. SONUCLAR VE ONERILER

YOLOv8’de gergeklesen iyilestirmelerin katkisi ile bitewing radyograflarda
curtk tespiti ve smiflandirilmas:t (sekonder, okluzal, dl1 interproksimal, d2
interproksimal, d3 interproksimal) yiiksek tanisal performans degerleri ile
gergeklestirilebilmektedir. Klinik i¢in olusturulan arayiiz ozellikle baslangi¢
asamasinda iken goézden kagirilabilen ciiriiklerin tespitinde dis hekimine yardimci
olarak hekimin is ylikiinli azaltabilir, ¢liriik lezyonuna yonelik tedavi ve takip plani

olusturulmasinda hekime yol gostericidir.
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