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OZET

Maksillofasial Bolgede Radyoopak ve Radyolusent Goriintii Veren Lezyonlarda
Yapay Zeka Modellerinin Etkinliginin Panoramik Radyografiler Uzerinde
Degerlendirilmesi

Amag: Yapay zeka (YZ) temelde insan zekasini taklit eden ve veriler araciligiyla
nesneleri algilama, tanimlama, problem belirleme ve ¢6zme gibi insan davranislarini
kopyalayan, insanlara 6zgii yetenckleri makinalar araciligiyla yerine getiren sistemlerdir.
Dis hekimliginde yetersiz tecriibe, hatali panoramik goriintiiler, anatomik
stiperpozisyonlar ve yanlis tespit gibi nedenlerle gézden kagirilabilecek lezyonlarin
teshisinde erken evrede yapay zekanin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir. Gelistirilen
YZ teknolojileri ile patolojik degisiklikler otomatik olarak saptanip, siiflandirilarak dis
hekimlerine ve radyologlara dental radyograflarin incelenmesi ve yorumlanmasinda
ikinci bir goriis saglanabilmektedir. Bu tez ¢alismasinin amaci, panoramik radyograflar
tizerinde YZ tekniklerinden biri olan derin 6grenme yontemi ile kullanilan algoritmalarin
maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii veren lezyonlarin siniflamasi,
tespiti ve segmentasyonundaki basarilarini degerlendirmektir.

Materyal ve Metot: Bu tez calismasina, radyolojik muayene sonucunda
maksillofasial bolgede radyoopak veya radyolusent goriintii iceren 12-80 yas araligindaki
bireylere ait panoramik goriintiiler dahil edildi. Maksillofasial bolgede lezyonlarin varlig
ve yoklugu, dansitelerine bakilarak da radyoopak ya da radyolusent goriintii 6zelligine
gore, veri setleri olusturuldu. Panoramik radyografilerden elde edilen veri seti iizerinde
AlexNet, VGG16 ve GoogleNet mimarileri ile lezyonlar smiflandirildi. YOLOVS
mimarisi kullanilarak da lezyonlarin tespiti ve segmentasyonu yapildi. Derin 6grenme
mimarilerinin smiflandirma performanslari konfiizyon matrisi kullanilarak, nesne tespiti
ve segmentasyon performanslari ise precision recall egrisi kullanilarak degerlendirildi.

Bulgular: Panoramik radyografinin biitiinii iizerinde yapilan smiflandirmada,
derin 6grenme mimarilerine ait en iyi performanslara bakildiginda; iki sinifli lezyon (var-
yok) siniflamasinda en yiiksek dogrulugu GoogleNet (%95.6), radyoopak-radyolusent
lezyon smiflamasinda en yiiksek dogrulugu VGG16 (%68.4), ii¢ ve dort smifli lezyon
siniflandirmasinda ise en yiiksek dogruluklari GoogleNet (sirasiyla %61.1, %75.7)
gosterdi. Panoramik radyografi iizerinden lezyonlu alanin kirpilarak bakildig: diger bir
smiflandirmada ise en yiiksek dogrulugu GoogleNet ve VGG16 modelleri ayni basari
orani (%96.5) ile sergilediler. Nesne tespitindeki en yiiksek dogruluk, YOLOVS8 |
modelinde %75.4 basar1 orani ile elde edildi. Segmentasyon probleminde ise en yiiksek
basariy1 %72.1 orani ile YOLOv 8 m sergiledi.

Sonug¢: Bu tez calismasinin sonucunda lezyonlarin tespiti, siniflandirilmasi ve
segmentasyonunda derin 6grenme mimarilerinin genel olarak yiiksek dogruluk gosterdigi
ancak veri setindeki goriintii sayist ve ¢esitliligi artirilarak yapilacak ¢aligsmalarda daha
basarili sonuglar alinabilecegi kanisina varildi. Derin 6grenmenin bu basarisi ile erken
evrede lezyonlarin teshisi yapilabilecegi ongoriilmekte, rutin kullanimda hekimlere
yardimci olacag1 ve zaman kazandirabilecegi diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Maksillofasial bolge, panoramik radyografi, radyolusent
lezyon, radyoopak lezyon, yapay zeka



ABSTRACT

The Effectiveness of Artificial Intelligence Models on Radiopaque and
Radiolucent Lesions in the Maxillofacial Region on
Panoramic Radiography

Aim: Atrtificial intelligence (Al) is basically systems that imitate human
intelligence and copy human behavior such as perceiving objects, identifying objects,
identifying and solving problems through data, and performing human-specific abilities
through machines. It is thought that artificial intelligence may be useful in the early stages
in diagnosing lesions that may be overlooked due to reasons such as insufficient
experience in dentistry, faulty panoramic images, anatomical superpositions and incorrect
detection. With the developed Al technologies, pathological changes can be automatically
detected and classified and a second opinion can be provided to dentists and radiologists
in the examination and interpretation of dental radiographs. The aim of this thesis study
is to evaluate the success of the algorithms used with the deep learning method, one of
the Al techniques, on panoramic radiographs in the classification, detection and
segmentation of radiopaque and radiolucent lesions in the maxillofacial region.

Material and method: In this thesis study, panoramic images belonging to
individuals between the ages of 12-80, which contain radiopaque or radiolucent images
in the maxillofacial region as a result of radiological examination, were included. Data
sets were created based on the presence and absence of lesions in the maxillofacial region,
their density, and radiopaque or radiolucent image characteristics. Lesions were classified
using AlexNet, VGG16 and GooglLeNet architectures on the dataset obtained from
panoramic radiographs. Detection and segmentation of lesions were also performed using
YOLOV8 architecture. The classification performance of the deep learning architectures
was evaluated using the confusion matrix, and the object detection and segmentation
performances were evaluated using the precision recall curve.

Results: When looking at the best performances of deep learning architectures in
the classification made on the whole panoramic radiography; GoogleNet has the highest
accuracy in two-class lesion (present-absent) classification (95.6%), VGG16 has the
highest accuracy in radiopaque-radiolucent lesion classification (68.4%), and GoogleNet
has the highest accuracy in three- and four-class lesion classification (61.1%, 75.7%,
respectively) showed. In another classification in which the lesioned area is viewed by
cropping the panoramic radiography, GoogleNet and VGG16 models exhibited the
highest accuracy with the same success rate (96.5%). The highest accuracy in object
detection was achieved with a 75.4% success rate in the YOLOv8 | model. In the
segmentation problem, YOLOv 8 m showed the highest success with a rate of 72.1%.

Conclusion: As a result of this thesis study, it was concluded that deep learning
architectures generally show high accuracy in the detection, classification and
segmentation of lesions, but more successful results can be obtained in studies by
increasing the number and diversity of images in the data set. With this success of deep
learning, it is predicted that lesions can be diagnosed at an early stage, and it is thought
that it will help physicians in routine use and save time.

Key Words: Artificial intelligence, Maxillofacial region, panoramic radiography,
radiolucent lesion, radiopaque lesion
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1. GIRIS

Maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii veren lezyonlar
cogunlukla dental enfeksiyonlar, Kistler, neoplaziler, ¢enelerdeki displazik degisimler ve
metabolik hastaliklara bagli olarak olusabilir (Murat, 2019). Bu lezyonlar dental
problemlere, fonasyon ve fonksiyon eksikligine, estetik kayiplara neden olabilecegi gibi
bazen de hastada herhangi bir semptoma neden olmaksizin varligini siirdiirebilir. Kemik
patolojileri, klinik muayeneyi takiben alinan radyografilerde tesadiifen rastlanabilecegi
gibi hastanin sikayetleri dogrultusunda alinan radyolojik yontemlerle de tespit edilebilir.
Dental tedaviler oncesinde teshis ve tedavi planlamasi icin yapilan radyolojik
muayene, sik¢a kullanilan énemli bir adimdir. Yapilan klinik ve radyografik muayene
sonuglart hekimi teshise gotiiriir. Siklikla periapikal, okliizal ve bitewing gibi intraoral
teknikler ile panoramik radyografi gibi iki boyutlu gériintiileme imkani sunan ekstraoral
radyografik yontemler kullanilir. Istenilen tetkik ve kullanilan yontem, goriintiilenecek
alana gore oOzellesir. Dental tedaviler Oncesinde oOzellikle de cerrahi islemlerde,
maksillofasial bolgede goriintli veren radyoopak ve radyolusent lezyonlarin varligi ve
lokalizasyonlar1 dikkatli sekilde degerlendirilmelidir. Bu amagla, genellikle baslangic
radyografisi olarak alinan panoramik radyografiler alt ve {ist ceneyi ayn1 anda kapsadigi
icin genis goriintiileme imkani sunar. En biiyiik avantaji olarak sadece disler degil
cenelere ait diger lezyonlar, temporomandibular eklem dejenerasyonlari, maksiller siniis
hastaliklar1 ve tiikriik bezi taglar1 gibi daha bir¢ok patolojik olusumlarin saptanmasina da
olanak tanir (Ariji, Yanashita, ve ark., 2019). Maksillofasial bolgeye ait ¢cok sayida
anatomik yapiyi bir arada ve tek bir goriintii lizerinde vermesi bakimindan kullanighdir.
Teknigin uygulama kolayligi, hastanin kooperasyonu agisindan ergonomik olmasi ve
¢ekim siiresinin kisa olmasi gibi bir¢ok avantaji da vardir (Flint ve ark., 1998; White &

Pharoah, 2014).



Panoramik radyografi iki boyutlu goriintiileme yapar ve derinlik izlenemez.
Anatomik yapilarin birbiri ilizerine olan siiperpozisyonlari, goriintiilerde olusan
distorsiyon ve magnifikasyonlar, intraoral tekniklere gore ¢oziiniirliik ve detayin daha
diisiik olmas1 bu yéntemin en énemli dezavantajlaridir. iki boyutlu gériintiileme yetenegi
ile kisitlr bilgi verir ancak ileri goriintiileme teknikleri kadar maliyeti yiiksek degildir ve
hemen her klinikte de bulunabilir. Ayrica, hastalarin maruz kaldig1 radyasyon miktari ileri
goriintiileme tekniklerine gore daha az ve uygulama siiresi de daha kisadir.

Yapay zeka, insan zekasini taklit ederek makinalar araciligiyla diisiince iiretebilen
sistemlerdir (Kunz ve ark., 2020). Yapay zeka ile ilgili radyoloji alaninda gok sayida
calisma mevcuttur. Bu teknolojinin yayginlasmasindaki amaglar arasinda tani siiresini,
uzman kisilere olan ihtiyaci ve insan kaynakli hatalar1 azaltarak bazi durumlarda insan
goziiniin farkedemedigini yazilimlarla tespit etmek olabilir. Bu amagla da radyolojik
incelemelerde, heniiz klinik belirtiler ortaya ¢ikmadan hastaliklarin teshis edilmesinde
kullanilabilmektedir. Radyolojik incelemelerde gelistirilen yapay zeka, dis hekimleri ve
dentomaksillofasial radyologlar igin degerlendirme ve yorumlamada yardimci olabilir
(Schwendicke ve ark., 2019).

Patolojik degisiklikleri kolaylikla saptayarak ve siniflandirarak degerli katkilariyla
dis hekimlerine ikinci bir gorls saglayabilir (Kwon ve ark., 2020). Ayrica implant
planlamasinda, ortodontik tani ve tedavi asamalarinda, ortognatik cerrahide kullanilabilir
(J.-H. Lee ve ark., 2020; Tuzoff wve ark., 2019) ve tedavi sonuglarmin
degerlendirilmesine olanak saglayabilir (Ilhan ve ark., 2020).

Calismamizda bu avantaj ve dezavantajlari goz Oniline alarak panoramik
radyografi ile tespit edilen, maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii
veren lezyonlarin varligini ve lokalizasyonlarini yapay zeka yontemi kullanarak tespit

etmeyi amagladik. Bu tez ¢alismasi sonucunda elde edebilecek basari neticesinde, rutinde



kullanilan panoramik radyograflar lizerinden maksillofasial bdlgede goriintii veren
lezyonlar dogru, hizli ve nesnel bir sekilde degerlendirilebilecek ve hekimlere tedavi
oncesinde yararli bilgiler saglayabilecektir. Boylece ileri goriintiilleme yontemlerine
duyulan ihtiyacin, hastalara verilen radyasyon miktarinin, tani siiresinin ve goriintiileme

islemleri i¢in harcanan maliyetlerin azaltilmasi1 da amaglanmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Maksillofasial Bolgede Radyoopak ve Radyolusent Goriintii Veren
Lezyonlar

2.1.1. Maksillofasial Bolge Tanimi

Maksillofasial bolge yiiz ve ¢ene bdlgesini iceren anatomik alandir. Kafatasini
olusturan visserokranyum kemikler; lakrimal, nazal, palatinal kemikler, zigoma, vomer,
konka nazalis inferior, maksilla ve mandibula ile nérokranyum yapilardan frontal ve
etmoid kemikler maksillofasial bolgeyi olusturan iskeletsel yapilardir (Cakmak, 2022).
Giinlimiizde rutin dental muayene sirasinda maksillofasial bolgedeki 6nemli anatomik
olusumlarin, anatomik varyasyonlarin, komplikasyonlarin ve bu bolgedeki lezyonlarin
degerlendirilmesi radyolojik goriintiileme yontemleri ile yapilabilmektedir.

2.1.2. Maksillofasial Bolgede Goriilen Lezyonlar

Lezyon, genel olarak organizmanin herhangi bir dokusunda yaralanma, hastalik
veya enflamasyon gibi sebeplerle meydana gelen patolojik veya anormal degisikliklerdir.
Maksillofasial bolge farkli ve karmasik anatomik yapilardan olustugu gibi bu bolgede
meydana gelen lezyonlar da; dental enfeksiyonlar, odontojenik ve nonodontojenik Kistler,
timorler, premalign ve malign lezyonlar, displazik degisimler, yumusak doku
kalsifikasyonlari ve metabolik hastaliklar veya travma sonucu olusan patolojiler gibi daha
birgok farkl sekilde karsimiza ¢ikabilir (Haylaz ve ark., 2022). Bu lezyonlar ¢ogu zaman
birbirlerine benzer 6zellikler gostermesine ragmen, koken aldiklart dokular, morfolojik
ve histopatolojik 6zellikler, etiyoloji ve anatomik yerlesimlerine gore degisik isimlerle
tanimlanmaktadir (Yalgin & Bozan). Lezyonlarin lokalize olduklar1 kemik ve kemik
icerisinde yer aldiklart bolge, tan1 konulmasinda biiyilk ©neme sahiptir. Cene
kemiklerinden sadece birinde veya ¢enenin belirli bir bolgesinde lokalize olabilecegi gibi

maksillofasial bdlgenin tamamina da yayilim gosterebilirler.



Maksillofasial bolgedeki lezyonlarin ¢ogu ¢enelerde lokalizedir. Cene kemikleri
iskelet sistemindeki diger tiim kemiklerden g¢esitli yonlerden farklilik gosterir.
Embriyolojik olarak sadece mezensim kaynakli degil, ayn1 zamanda ektomezensimal
hiicrelerden de koken alan dislerin olusup gelistigi yapilardir (Slootweg, 2009). Dislerin
gelisim evresi olan odontogenezisin ¢enelerde gergeklesmesi nedeniyle epitel kaynakli
kist ve timor gibi olusumlara ve dis kaynakli enflamatuvar lezyonlara bu bolgelerde
siklikla rastlanmaktadir (White & Pharoah, 2014).

Maksillofasial bolgede en c¢ok karsilasilan lezyonlardan biri, dis kaynakli
enflamatuvar lezyonlardir. Dis ciirlikleriyle baslayan enflamasyonlar pulpal kavite
araciligiyla disin apeksine ve cene kemigine ilerler ve periapikal lezyon olarak
adlandirilirlar. Vital olmayan dislerin nekrotik pulpasi, periapikal kemigi tahrip eden
enflamasyona neden olabilir. Yine periapikal alanda pulpanin kronik enflamasyonuna
tepki olarak olusan ve radyoopak goriintii veren, diffiiz sinirlara sahip bir condensing
osteitis gorilebilir (Underhill ve ark., 1992). Periapikal lezyonlarin ayirt edici tanisi
radyografik gorliniimlerine gore yapilir. Graniilomlar, sinirlart belirgin radyolusent
gorlintii verirken kronik apikal abse ise simirlart belli olmayan diffiiz bir goriintiiye
sahiptir. Lezyonlarin ¢aplarinin bir santimden biiyiik ve ¢ok belirgin sinirli olmasi ise
radikiiler kistleri diistindiirtir (Natkin ve ark., 1984).

Kist; etrafi konnektif bag doku ile gevrili, i¢ ylizeyi epitel ile doseli ve igerisinde
yar1 sivi veya sivi materyal ihtiva eden patolojik bir kavitedir. Kist olusumu, igeriginde
bulunan epitel dokusunun wuyarilmasi ve aktivasyonuyla baslar. Viicutta epitel
kalintilarinin en fazla maksillofasial bolgede bulunmasi sebebiyle ¢ene kemiklerinde
kistlere siklikla rastlanmaktadir. Cene kistleri, dental yapilarin olusumu ile iligkili
epitelden kaynakli ise odontojenik kistler, farkli dokulara ait epitellerin inkliizyonlar

sonucu olusuyorsa nonodontojenik Kistler olarak iki grupta incelenebilir. Ayrica klinik ve



radyolojik goriintii olarak gercek kistlere benzeyen ama histopatolojik bulgularinda epitel
icermeyen yalanci kist olarak da adlandirilan pseudo kistlere de nadir de olsa ¢enelerde
rastlanmaktadir (Regezi ve ark., 2003).

Cene kemiklerindeki kistlerin cogunlugu dental dokulardan orjin alan odontojenik
kistlerdir. Kistler sekonder olarak enfekte olmadiklar1 siirece asemptomatik olup uzun
siire belirti vermeden bliyiiyebilirler. Boyutlar1 kii¢lik oldugunda ¢ok farkedilmezler ama
biiylidiikge lezyon merkezinde kemik yikilimlarina yani rezorpsiyonlara, periferdeki
kemikte ise kemik yapimina yani apozisyona neden olurlar ki buna ekspansif biiyiime
denilir. Daha biiylik boyutlara ulastiklarinda kortikal kemiklerde perforasyona veya
patolojik kiriklara da neden olabilirler. Mandibuladaki bu ekspansif biiyiime, inferior
alveolar kanalin yer degistirmesine neden olabilecegi gibi mental foramene de baski
yaparak parestezi olusumuna neden olabilir. Maksillada ise nasal fossa tabani ve
maksillar siniis duvarlarinda perforasyon olusturabilirler (Regezi ve ark., 2003).

Kistler; radyolojik goriintiilerde siklikla diizenli radyoopak smnirla gevrili,
radyolusent goriintiiler olarak karsimiza ¢ikar. Bilylimenin hizli oldugu durumlarda opak
siir ¢ok belirgin olmayabilir. Bazi durumlarda septali, multilokiiler goriintii verecekleri
gibi kroniklesen durumlarda igerisinde kalsifik radyoopak odaklar barindiran lezyonlar
seklinde de goriilebilirler.

2017 Diinya Saglik Orgiitii (DSO) siniflandirmasinda ¢ene kistleri inflamatuar kokenli
odontojenik kistler ve odontojenik/odontojenik olmayan gelisimsel kistler olarak iki ana
boliime ayrilmistir (EI-Naggar ve ark., 2017). 2022 siniflandirmasinda ise herhangi bir
alt bolimleme olmaksizin 'gene kistleri' terimi kullanilmaktadir. Fakat Kistlerin
kokenlerini vurgulamak ve netlik kazandirmak amaciyla inflamatuar odontojenik Kistler,
gelisimsel odontojenik kistler ve diger ¢ene kistleri olarak anlatilmistir (Soluk-Tekkesin

& Wright, 2022) .



Odontojenik Kistler
¢ Gelisimsel Orjinli
v’ Dentigeroz kist
v Odontojenik Keratokist
v’ Lateral periodontal ve botiroid odontojenik Kist
v Gingival kist
v" Glandiilar odontojenik kist
v Kalsifiye odontojenik kist
v Ortokeratinize odontojenik Kist
% Enflamatuar Orjinli
v Radikiiler kist
v Kollateral inflammatuar kist
Nonodontojenik Kistler
v Nazopalatin kanal Kisti
v Median palatinal kist
v Median alveolar kist
v Globulomaksillar kist
v Nazolabial (nazoalveolar) kist
Yalanc Kistler
v’ Basit (travmatik, hemorajik) kemik kisti

v" Anevrizmal kemik kisti

Tiimor; hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde asirt ve anormal proliferasyonu sonucu
olusturduklar1 doku kitlesidir. Tiimorler koken aldiklar1 dokuya, davranis sekillerine,

Klinik ve histolojik 6zelliklerine gore benign ve malign olarak iki gruba ayrilirlar. Belirli



bir bolgede lokalize olan, baska bolgelere yayilim gostermeyen, lokal olarak cerrahi
operasyonla alinabilen lezyonlar benign olarak disiiniilebilir. Genellikle semptom
vermeden biiyiidiiklerinden rutin dental muayene sirasinda farkedilebilirler. Lezyona ait
hiicrelerin anormal bir sekilde prolifere olarak lenf ve kan yollar ile lenf bezlerine ve
uzak dokulara metastaz yapmasi1 ve doku harabiyetine neden olmasi lezyonlarin
malignitesinin bir gostergesidir. Kemikte meydana gelen tiimorler veya timor benzeri
lezyonlar, kemik dokusundan, kartilaj dokulardan, kemik iliginden, fibr6z bag dokudan,
lenfoid dokulardan, noral veya vaskiiler herhangi bir dokudan koken alabilmektedirler
(Harorli ve ark., 2014). Maksilofasiyal bélgede goriilen tiimorler koken aldiklar: dokuya
gore odontojenik ve non odontojenik olarak ikiye ayrilirlar. Dental dokulari igeren ve
odontojenik epitelden kaynaklanan tiimoérler, odontojenik tiimdrler olup ¢enelerde
mandibular kanalin {izerinde ve alveolar kemikte siklikla rastlanmaktadir.
Nonodontojenik tiimorler, vaskiiler veya noral dokulardan kaynaklanarak mandibular
kanalin igerisinde, kikirdak dokulardan kaynaklanarak mandibular kondiller bolge gibi
kartilajendz hiicrelerin yogun oldugu yerlerde lokalize olabilirler (Bayrakdar, 2015).
Benign tlimorler yavas, malign tiimorler ise hizli biiylime potansiyeline sahiptir.
Bu sebeple; radyografik goriintiilerde benign tiimorlerin sinirlari diizgiin, genellikle de
oval veya yuvarlaktir. Ekspansif biiylime sergilerler ve komsu dental dokulara baski
uygulay1p iterler. Lezyon ¢evresinde reaktif kemik tabakalari olusabilir. Malign tiimorler
hizli biiyiir ve c¢evre dokulara invaze olurlar. Bu nedenle smirlari diizensizdir.
Maksillofasial bolgeye ait tiimorlerin veya tiimor benzeri lezyonlarin radyolojik olarak
internal yapisi; tamamiyla radyolusent veya tamamiyla radyoopak olabilecegi gibi
radyolusent-radyoopak goriintiiniin beraber izlendigi mikst bir goériinime de sahip
olabilirler. Timorlerde lezyonun internal yapisinin 6zelligi, tan1 konulmasinda 6nemli ve

yardimci bir faktordiir (A¢ikgoz, 2015).



Cenelerde goriilen tiimdrler 2022 yilinda Diinya Saglik Orgiitii tarafindan yapilan
giincel siiflandirma temel alinarak anlatilmistir (Vered & Wright, 2022).
Odontojenik Tiimorler
¢ Benign Epitelyal Odontojenik Tiimorler

Adenomatoid odontojenik timor

Skuamoz odontojenik timor

o Kalsifiye epitelyal odontojenik tiimor
« Ameloblastoma, unikistik
o Ameloblastoma, ekstraosseoz/periferal
o Ameloblastoma, conventional
« Adenoid ameloblastoma
o Metastaz yapan ameloblastoma
% Benign Mixed Epitelyal & Mezensimal Odontojenik Tiimorler
e Odontoma
e Primordial odontojenik timor
o Ameloblastik fibroma
« Dentinojenik hayalet hiicreli timor
% Benign Mezensimal Odontojenik Tiimorler
o Odontojenik fibroma
e Sementoblastoma
o Semento-ossifying fibroma
o Odontojenik miksoma
% Malign Odontojenik Tiimérler

o  Skleroze odontojenik karsinom

¢ Ameloblastik karsinoma



o Clear cell odontojenik karsinoma
e Hayalet hiicreli odontojenik karsinoma
e Primer intraosseoz karsinoma NOS
o Odontojenik karsinosarkoma
o Odontojenik sarkoma
Benign Maksillofasiyal Kemik ve Kikirdak Tiimorleri
e Osteom

Osteokondrom

Osteoblastom

Kondroblastom

Kondromiksoid fibrom

Kemigin desmoplastik fibromasi
Malign Maksillofasiyal Kemik ve Kikirdak Tiimorleri

e Cene osteosarkomu

« Kondrosarkom ailesi

e Mezensimal kondrosarkom

e Tfcp2 yeniden diizenlemesi olan rabdomiyosarkom

Maksillofasial bolgede ¢ene kemiklerinin disinda maksillar siniislerde de kist ve
timorlere rastlanmaktadir. En sik goriilenleri kubbe seklinde, homojen, radyoopak
goriintii veren retansiyon kistleridir. Osteoma, odontoma, fibroosteoma, karsinoma ve
osteosarkom gibi tiimdrlere de rastlanmaktadir (Ozcan, 2017).

Kalsiyum tuzlarmin kemik yerine yumusak dokularda birikmesi sonucu olusan
kalsifikasyonlar da rutin muayenede radyografilerde goriintii verebilir. En yaygin olarak

da panoramik radyogramlarda angulus mandibula g¢evresinde glossofaringeal hava
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boslugunda lokalize tek veya ¢ok sayida genellikle radyoopak goriintii veren kalsifiye
lenf nodlaridir (Harorli ve ark., 2014).

Benign fibroosse6z lezyonlar da ¢enelerde yaygin olarak goriliir (Dahlin & Unni,
1986).Hipersementoz, dis koklerinde sementin asiri birikmesi sonucu koklerin davul
tokmagi seklinde goriilmesine neden olur. Dislerin periodontal ligaman araligi ve lamina
duras1 bozulmadan kalir. Periapikal semental displazi (sementoma), fibroosse6z bir
hastaliktir ve bu periapikal lezyon mandibular anterior bolgede birden fazla diste
goriilebilir. Radyolusent olarak baglayan lezyon, ikinci evrede radyolusent-radyoopak
mikst goriiniim, son evrede ise radyolusent sinirla ¢evrili radyoopak goriintii sergiler.

Cenelerdeki yaygin opasitelere en sik olarak florid osseoz displazinin neden
oldugu literatiirde rapor edilmistir (Wood & Goaz, 1991). Periapikal semental displaziye
gore ¢evresindeki radyolusent sinir daha da incedir. Fibroosseoz lezyonlardan bir digeri
de daha siklikla maksilla posterior bolgede goriilen fibroz displazidir. Lezyonlar buzlu
cam olarak adlandirilan smirlar1 belirsiz yogun radyoopasiteler seklinde goriilebilir
(Goaz, 1987).

2.1.3. Maksillofasial Bolgede Goriilen Lezyonlarin Tanimlanmasi

Maksillofasial bolgede meydana gelen herhangi bir lezyon degerlendirilirken bazi
hususlar dikkate alinmalidir.

2.1.3.1. Lezyonun Lokalizasyonu ve Orjini

Lezyonlarin bulunduklari kemik ve kemikte yer aldiklar1 bolge tani i¢in 6nemlidir.
Bazi lezyonlar ¢enelerin belirgin spesifik bolgelerini etkileyebilecegi gibi bazi lezyonlar
da cenelerde herhangi bir alanda hatta tiim maksillofasial bolgeyi etkileyebilecek sekilde
goriilebilir. Lezyonlarin maksillofasial bolge gibi genel dagilimlarinin oldugu durumlarda
endokrin veya metabolik hastaliklar diisiiniilebilir. Sarkom ve karsinomlar iist ¢enede

daha sik goriiliirken metastatik tiimorler alt ¢enede posterior bolgede daha sik goriiliir
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(Adisa ve ark., 2011). Non odontojenik lezyonlar i¢in spesifik bir alan bulunmazken,
odontojenik lezyonlar ¢cenelerde dental arklarda ortaya ¢ikar.

Lezyonun, inferior alveolar kanal ve sert damaga gore lokalizasyonu da orjini
hakkinda bilgi verebilir. Odontojenik lezyonlar genellikle mandibulada inferior alveolar
kanalin tist kisminda, maksillada ise sert damagin alt kisminda alveol kemikte lokalize
iken, kanalin altindaki lezyonlarin nonodontojenik olma ihtimali daha yiiksektir. Kanal
icerisinde seyreden lezyonlar ise vaskiiler veya noral orjinli olabilir. Kikirdak orjinli
kondrom, kondroblastom, osteokondrom gibi lezyonlar kartilaj doku igerigi fazla olan
kondil bolgesinde goriiliirken, kemik menseyli osteoma, osteoblastoma, osteoid osteoma
gibi lezyonlar maksillofasial bolgeyi olusturan kemik yapilarda goriilebilmektedir
(Bayrakdar, 2015).

2.1.3.2. Lezyonlarin Boyutu ve Sayisi

Kemik lezyonlar1 tek (fokal, soliter) veya multifokal olabilir. Cene kemiklerinde
goriilen lezyonlar ¢ogunlukla soliterdir. Lezyon boyutlari tedavi planlamasinda 6nemlidir
ve boyutlarin belirlenmesinde ileri goriintiileme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir
(Harorli ve ark., 2014).

2.1.3.3. Lezyonun Sinirlar1 Ve Cevre Yapilara Etkisi

Lezyonun cevre yapilara etkisi, bliylime hizi ve davranis sekli hakkinda bilgi
verir. Lezyonun sinirlariin diizgiin ve keskin marjine sahip olmasi yavas biiyiidiigiinii
gosterir. Yavas bliyliyen lezyonlarin etrafi, genellikle ince sklerotik hat ile ¢evrilmis
olarak izlenir. Saglam kemik dokusu ile lezyon arasinda, dar gegis zonu denilen belirgin
sinir bulunur. Yavas biiyiiyen lezyonlar ayrica dislerde yer degisikligine neden olabilir.
Hizli biiyiiyen lezyonlar genellikle agresiftir ve ¢evre kemige invaze olduklarindan kemik

doku ile lezyon arasinda simir bulundurmazlar. Yavas biiyliyen lezyonlarda kortikal
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kemikte incelme olurken, hizli biiyiime potansiyeli sergileyen malign karakterli lezyonlar
ise kemikte erozyona sebep olurlar (Harorl1 ve ark., 2014).

2.1.3.4. Lezyonun Dansitesi, Internal Yapis

Lezyonlar ¢evre kemiklerin yogunluguna gore radyoopak (RO), radyolusent (RL)
ve karisik (mikst) olmak tizere 3 ¢esit radyolojik goriintii verirler (Neyaz ve ark., 2008).
Radyolojik goriintiileme sirasinda X-1smnlar1 yogun bir cisim igerisinden gegerken cisim
tarafindan sogurulur ve reseptér yiizeyinde beyaz veya radyoopak goriintii elde edilir.
Cevresindeki yumusak dokulara gore kemigin yogunlugu daha yiiksek oldugundan,
iyonize 1sinlari kemik daha fazla emer. Kemigin X isinlarin1 gegirmeme, sogurma yani
radyoopak olma ozelligi, icerigindeki kalsiyum tuzlarindan kaynaklanir. X-iginlari,
yikima sebep olmus patolojilerden sogurulmadan geger ve reseptérde karanlik veya
radyolusent goriintii olusturur (Sekil 2.1.) (lannucci & Howerton, 2021). Radyografik
goriintiide degisiklik meydana getiren olay, kalsifiye materyalin miktarindaki
degisikliktir. Bu degisikligin radyografik olarak saptanabilmesi i¢in kemik dokuda en az
% 40-50"lik artis veya azalma olmalidir (Davies & Pettersson, 2002). Cene lezyonlarinin

cogunlugu radyolusenttir ve bu da ayirici taniy1 zorlagtirmaktadir (Dunfee ve ark., 2006).
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Dental Reseptdr

Metalik Restorasyon L

Periapikal Patoloji

Sekil 2.1. Dis ve periapikal patolojinin x-1sinlarini sogurma farkliliklari

Radyolusent Lezyonlar

Radyografi yontemleri ile elde edilen goriintiilerde izlenen radyolusent alanlar,
karanlik veya siyah renk olarak goriilen bolgeleri tamimlar. Radyolusent alanlar,
yogunluklar1 az olan veya hi¢ olmayan, x-isinlarinin gegmesine kolayca izin veren
yapilar1 igermektedirler. Radyolusent goriintii kemikte yikim oldugunu belirtir ve
lezyonun igerdigi hava, gaz veya sivi goriintiisiinii yansitir. Ornegin, dislerde meydana
gelen ciiriik lezyonlar disleri ¢evreleyen yapilara kiyasla daha az yogun olup, x 1s1nin
gegisine kolaylikla izin verirler. Bu nedenle dis ¢iirtikleri radyolusent goriintii verirler.
Radyolusent goriintli veren diger yapilara disin pulpasi, periodontal ligament araligi,
yumusak dokular ve hava bosluklar1 6rnek verilebilir. Diglerin periapikal bolgelerindeki
meydana gelen radyolusensiler daha siklikla periapikal abse, graniilom veya periapikal

kistleri distindiirebilir. Ameloblastoma, santral dev hiicreli graniillom, odontojenik
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miksoma, adenomatoid odotojenik tiimor, dentigeréz Kist, odontojenik keratokist, insisiv
kanal kisti gibi lezyonlar da radyolusent goriintii verirler (Yilmaz, 2018).

Radyoopak Lezyonlar

Radyografi yontemleri ile elde edilen goriintiilerde izlenen radyoopak alanlar
beyaz veya parlak renk olarak goriilen bolgeleri tanimlar. Radyoopak goriintii veren
yapilar, X-1s1nlarinin gegisine izin vermeyen ve x 1sinlarini sogurabilen yiiksek yogunluga
sahip yapilardir. Radyopak goriintii veren lezyonlar igerigindeki yiiksek kalsifiye
materyal miktarmma bagli olarak yogun dansiteye sahip olup, radyoopak goriintii
olustururlar. Osteoma, maksillofasiyal bolgede goriilen radyoopak lezyona verilecek en
glizel 6rnektir. Odontoma, osteokondroma, sementoblastoma da radyoopak goriintii veren
lezyonlardandir. Distrofik kalsifikasyonlar da radyoopak goriintii verir ve genellikle
panoramik radyografilerde yogun karnabahar seklinde izlenen kalsifiye lenf nodulleri
ornek verilebilir. Dis yapisini olusturan mine ve dentin, disi ¢cevreleyen kemik doku ve
uygulanan metalik restorasyonlar da radyoopak goriintii verirler (Y1lmaz, 2018).

Bazi lezyonlar da radyoopak ve radyolusent karigik (mikst) goriintii verirler.
Kemik veya kikirdak igerikli matriks tireten tiimérlerde radyolusent litik alanlar i¢erisinde
radyoopak alanlar goriilebilir. Osteoid tipteki matriksde bulunan dens yapilar solid veya
sisli goriintii verirken, kartilajinoz tipte noktasal veya patlamig misir goriintiisii veren dens
yapilar izlenebilmektedir (A¢ikgoz, 2015).

2.2. Maksillofasial Bolgede Goriilen Lezyonlarin Degerlendirilmesinde
Kullamilan Diagnostik Radyolojik Teknikler

Maksillofasial bolgede meydana gelen lezyonlarin birgogu benzer radyografik
gorliniime sahiptir ve lezyonlar1 biribirinden ayirt etmek ¢ogu zaman zordur. Anamnez
ve klinik muayenenin devaminda kemik lezyonunun olabilecegi diistiniilen hastalarda

radyolojik inceleme ilk ve en 6nemli arastirma yontemi olmaya devam etmektedir (Neyaz
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ve ark., 2008). Klinik muayeneye ilave olarak radyografik incelemelerin yapilmast,
lezyonlarin tanisin1  giiclendirmektedir. Hatta bazen sadece radyografilerden bile
lezyonlara tesadiifi olarak rastlamak miimkiindiir. Primer kemik tiimorleri gibi bazi
lezyonlar klinik belirti vermedigi i¢in bu lezyonlarin erken tanisinda radyolojik
incelemeler hekimleri dogrudan taniya gotiirebilir. Bununla birlikte, radyografik
goriintiilerin yorumlanmasinin bireysel tecriibe ve yetenek ile iliskili olmasi, radyografik
muayenenin 6nemli sinirlamalarindan birisidir (Azimi ve ark., 2016). Maksillofasial
bolge lezyonlarinin goriintiilemesi i¢in kullanilan yodntemler, lezyonlarin boyutlari,
lokalize olduklar1 alan, davraniglar1 ve marjinlerine gore degisiklik gosterebilir
(Bayrakdar, 2015). Radyografik muayeneye karar verildikten sonra yapilacak ilk is,
lezyonun goriintiilenecegi en iyi radyografi teknigini se¢mektir. Dis hekimliginde
intraoral ve ekstraoral yontemler olmak tizere geleneksel olarak iki biiyiik radyografi
teknigi vardir ve bu teknikler 2 boyutludur. Intraoral yéntemler; bitewing, okliizal ve
periapikal radyografi teolmak iizere 3 cesittir (White & Pharoah, 2014). Intraoral
radyografiler, kiigiik, diizgiin sinirli bir lezyonu karakterize etmede disler ve kemikler igin
son derece ayrintili bir gériiniim sunar. Ancak film boyutlari kiigiik oldugu i¢in genellikle
3 cm’den biiylik lezyonlarda kullanilmazlar. Daha biiyiik lezyonlar1 incelemek ve
maksillofasial bolgeye ait yapilar1 goriintiilemek i¢in ekstraoral radyografiler kullanilir.
Ekstraoral radyografi tekniklerinde, x-1sin1 kaynagi ve imaj reseptorii oral kavitenin
disinda yer alir. Bu yontemle yapilan goriintiillemelere, panoramik, sefalometrik,
submentoverteks, Reverse Towne, Waters teknikleri 6rnek verilebilir (Harorli ve ark.,
2014). Dis hekimliginde kullanilan bu 2 boyutlu radyografi tekniklerinin avantajlarinin
yaninda dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Geleneksel radyografiler {ic boyutlu yapilarin
iki boyutlu goriintiilerini elde ettikleri i¢in sinirli bir degere sahiptirler (Avril ve ark.,

2014). Olusan siiperpozisyonlar, incelenmesi zor olan bas-boyun bdlgesinin
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degerlendirilmesini daha da zorlastirmaktadir. Bu durum da 2 boyutlu radyografi
tekniklerini yetersiz kilmaktadir. Bu gibi durumlarda bu tekniklerin yaninda 3 boyutlu
radyografik teknikler de kullanilmaktadir (Ozcan, 2017). Maksillofasial bolgede kortikal
kemikte eckspansiyona sebep olacak kadar biiyiikk boyutlara ulasmis lezyonlarin
ebatlarinin belirlenmesinde veya c¢evre dokularla iliskisinin incelenmesinde bilgisayarl
tomografi (BT), konik 1sinli bilgisayarli tomografi (CBCT), ultrasonografi (USG),
manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve sintigrafi gibi ileri goriintiileme
yontemlerinden yararlanilabilmektedir (Vandenberghe ve ark., 2010). Konik 1sinl
bilgisayarli tomografi (CBCT) ile maksillofasial bolgedeki patolojik olusumlarin
lokalizasyonu, boyutlari, sekilleri ve radyodansiteleri incelenebilecegi gibi yine bu
bolgede meydana gelen kalsifikasyonlarin da ayirici tanist yapilabilmektedir (Harorli ve
ark., 2014).

2.2.1. Konvansiyonel Yontemler

Maksillofasial bolge lezyonlarinin radyolojik olarak incelenmesinde diisiik
radyasyon dozu, zaman tasarrufu ve uygulama kolayliklart gibi nedenlerle rutinde
periapikal, okluzal, panoramik ve konvansiyonel lateral grafiler tercih edilmektedir. Diiz
grafiler gevre anatomik yapilarin siiperpozisyonu nedeniyle lezyonlarin kesin tanisinda
yetersiz olsa da lezyonlarin biiyiikliikleri, lokalizasyonlar1 ve koken aldiklari doku
hakkinda fikir vererek, ayirici tanida diistiniilen ihtimallerin daraltilmasina olanak saglar
(Ac¢ikgoz, 2015).

2.2.1.1. Panoramik Radyografi

Dis hekimliginde alt ve iist ¢enelerdeki dislerin, ¢enelerdeki patolojik olusumlarin
ve komsu anatomik yapilarla iligkilerinin incelenmesi i¢in baslangig tetkik grafisi olarak
cogunlukla panoramik radyografiler (PR) tercih edilmektedir (Farman, 2007). Alt ve tist

¢enenin birlikte goériintiilenmesi noktasinda ilk c¢alismalar 20. yiizyilda ABD’li bilim
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adam1 A.F. Zulauf tarafindan 1922 yilinda yapilmistir. Dar bir 1s1n demetiyle ¢enelerin
goriintiilenmesini saglayan 6zel bir yontem gelistirmis ve lrettigi cihaza ‘Panoramik X
Isin Cihaz1’ adim vererek ilk cihazin patentini almistir (Drage & Rout, 2010). 1957
yilinda Paatero 3 rotasyon merkezli bir ortopantomograf gelistirmis ve Helsinki
Univeristesi Dis Tedavi Klinigi’nde kullanilmaya baslanmistir (Paatero, 1961).

Panoramik radyografinin goriintiilleme prensibinde, X 1s1n1 kaynagi ve bir goriintii
reseptorli yani film kaseti hastanin baginin etrafinda esit hizda ve ters yonde doner. Bu
esnada tiipten ¢ikan X 1sinlari, film kaseti ile obje arasinda bulunan kolimatérden objeyi
gecerek filme ulasir ve tiim rotasyon boyunca kesitler halinde objenin goriintiisiinii
olusturur. Fokal Trough yani imaj tabakasi denilen bolgede yer alan objeler net goriintii
verirken bu alanin disindaki objeler bulanik goriintir (Asg1, 2014).

Panoramik goriintii, diiz bir diizlem iizerine ac¢ilmis kavisli ¢eneyi temsil eder.
Panoramik goriintii posterior bdlgelerde ¢enelerin sagital (lateral) gorlinlimiinii
gosterirken, anterior bolgede koronal (anteroposterior) gériiniimii temsil eder (Sekil 2.2)

(White & Pharoah, 2014).
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1. Pterigomaksiller fisstr 11. Nazal kavitenin tabani 22. Koronoid proses
2. Maksillanin posterior sinin 12. Anterior nazal spina 23. Ramusun posterior sinir
3. Tober maksilla 13. Insiziv foramen 24. Angulus mandibula
4. Maksiller sins 14. Sert damak/nazal kavitenin tabani 25. Hiyoid kemik
5. Maksiller sinGsin tabani 15. Maksillanin zigomatik prosesi 26. Mandibulanin inferior sinin
6. Maksiller sinGsiin medial sinirt 16. Zigomatik ark 27. Mental foramen
/nazal kavitenin lateral siniri 17. Artikdler eminens 28. Mandibular kanal
7. Orbita tabani 18. Dig kulak yolu 29. Servikal vertebralar
8. Infraorbital kanal 19. Stiloid proses 30. Epiglot
9. Nazal kavite 20. Mandibula kondili
10. Nazal septum 21. Sigmoid gentik

Sekil 2.2. Panoramik radyografide anatomik landmarklarin gésterimi

Panoramik radyografiler alt ve iist ¢enelerdeki digleri, orbitanin 1/3 {ine kadar
maksillar bolgeyi, bilateral maksillar siniisleri ve temporomandibular ekleme (TME) ait
anatomik yapilar tek bir goriintii lizerinde gosterebilmektedir. Maksillofasial bolgeye ait
kemikler ile maksilla ve mandibuladaki dental arklari kapsayan genis bir goriintiileme
alanina sahip olmasi, kisa siirede goriintiiyii elde etmesi, teknigin kolay uygulanabilirligi,
radyasyon dozunun diisiik olmasi, mental retarde veya trismus gibi nedenlerle agiz
aciklig1 kisith olup intraoral radyografiyi tolere edemeyen hastalarda kullanilabilir olmasi
panoramik radyografinin avantajlaridir. Buna karsin, kii¢iik detaylar1 net bir sekilde
gorlintiilemede intraoral radyografiler kadar yeterli degildir. Siiperpozisyonlar nedeniyle
Ozellikle premolar dislerde interproksimal alanlardaki ¢iiriik lezyonlarinin goézden

kacirilmasina neden olabilirler. Servikal vertebralar ve hava yolu arklar1 gibi anatomik
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olusumlarin neden oldugu siiperpozisyonlar, hayalet imajlarin varligi ile hatali
yorumlamalara neden olabilirler. Geometrik distorsiyonlar ve esit olmayan
magnifikasyonlarin olusmasi gibi diger dezavantajlara da sahiptir (White & Pharoah,
2014).

Dis hekimliginde c¢ocuklarda siit, karisik ve daimi dentisyonlarda dislerin
gelisimleri ve slirmelerinin takip edilmesi, erigskin hastalarda dis anomalileri ve gémiik
dislerin degerlendirilmesi, protez ve implant tadavilerinin planlanmasi ve cerrahi sonrasi
kontrollerinin saglanmasi, travmaya bagh fraktiir  hatlariin tespit edilmesi,
temporomandibular eklem rahatsizliklarinin belirlenmesi, ¢enelerde ve goriintiileme
alanina giren maksillofasial bolgelerdeki lezyonlarin tanisi amaciyla kullanilmaktadir
(Ozcan, 2017).

Maksillofasial bolgedeki lezyonlarin baslangi¢ radyografik tetkileri icin en uygun
yontem panoramik radyografilerdir. Lezyonlarin sekli, lokalizasyonu, sinirlari ve internal
yapist hakkinda 6n bilgi edinilmis olunur. Panoramik radyografi, karigik goriintii veren
bir lezyonun radyolusent ve radyoopak komponentlerini igceren internal yapisini net bir
sekilde gosterip, lezyonun sekli ve sinirlari hakkinda bilgi verebilir (Bayrakdar, 2015).

Baz1 panoramik rontgen cihazlari ile; lateral oblik, lateral kafa, postero-anterior,
waters, caldwell, bregmamentum, oksipitomental, submentovertex ve sefalometrik gibi
cesitli ekstraoral projeksiyonlarn cekimi yapilabilmektedir. Ihtiyac duyuldugu
durumlarda lezyonun konumuna gore bu projeksiyonlar da c¢ene lezyonlarinin
degerlendirilmesi igin kullanilabilir (Bayrakdar, 2015). Panoramik radyografinin dogru
bir sekilde yorumlanmasi, tanmiya ulagsmak i¢in ihtiyag halinde kullanilacak ileri

goriintiileme yontemlerine karar vermede 6nemlidir (Lim ve ark., 2018).
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2.2.1.2. Periapikal Radyografi

Intraoral radyografilere kiyasla panoramik radyografilerin daha az detaya (Kim ve
ark., 2008) ve bazi dezavantajlara sahip olmasi (Mol, 2004) intraoral radyografilerin
Ozellikle de periapikal radyografilerin kullanimini 6ncelikli hale getirmistir.

Periapikal radyografilerde dislerin, disleri ¢evreleyen destek yapilarin, interdental
kemik yapilarinin ve periapikal bolgede meydana gelen lezyonlarin infero siiperior ve
meziodistal yondeki goriintiileri iki boyutlu olarak incelenir. Dislerin periapikal
bolgesindeki degisimlerin tespiti, alveol kemikte yerlesim gosteren kist ve lezyonlarin
degerlendirilmesi, lezyonlarin biiyiikliikleri, etkilenen dis veya dis kokleri ile iligkisi, bir
kokteki lezyonun diger kokle baglantisinin degerlendirilmesinde kullanilabilir.

Dislerde vital ya da nekrotik pulpa kaynakli bir enflamasyon sonucu, akut veya
kronik seyreden siirecte periapikal bolgede kemik yikimlari ile periapikal lezyonlar
olusabilir. Kemik yikim alaninda x-iginlarinin absorbsiyonu daha az oldugu igin
periapikal radyogramlarda bu bolgeler radyolusent olarak izlenir (White & Pharoah,
2014). Anterior bolgelerdeki lezyonlarin netligi agisindan 6zellikle panoramik
radyografilere gore daha performansli olmasi periapikal radyografilerin 6nemli
avantajlarindandir (Molander ve ark., 1993).

Periapikal radyografilerde, kemik yikiliminin veya osseoz artigin ilerledigi kiigiik
boyutlu lezyonlar rahatlikla teshis edilebilmektedir. Fakat lezyonlarin kortikal kemikte
veya iligkili oldugu anatomik yapilarda ekspansiyon veya perforasyona neden olup
olmadigin1 periapikal radyografilerle degerlendirmek miimkiin olmamaktadir. Bu tiir
durumlarda iki boyutlu radyografilerin limitasyonlarmm1 ortadan kaldiran ileri

goriintiileme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Lofthag-Hansen ve ark., 2007).
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2.2.1.3. Okluzal Radyografi

Muayene sirasinda ihtiyag duyuldugunda, periapikal radyografilere ilave olarak
okluzal radyografiler de kullanilabilir. Okluzal radyografiler ile lezyonlarin bukko lingual
veya bukko palatinal yondeki genislikleri, sublingual ve submandibular tiikriik bezlerinin
kanallarindaki taslarin lokalizasyonlar1 degerlendirilebilir.

2.2.2. Bilgisayarh Tomografi

1963 yilinda Cormak tarafindan tizerinde ¢alisilmaya baslanmis ve 1972 de
Godfrey Hounsfield tarafindan gelistirilmis ileri goriintiileme yontemlerinden biri olan
bilgisayarli tomografi (BT) yonteminde, viicudun incelenmesi istenen belirli bir
kesitinden ince bir hat seklinde gecen X 1smnlarimin dokular tarafindan emilimindeki
farkliliklar detektorlerle 6lgiilerek bilgisayara kaydedilir. Boylece istenilen derinlikteki
lezyonlarin ve anatomik yapilarin goriintiilenmesi saglanir. BT nin lezyonlarin
absorbsiyon degerlerini belirleyerek dokudaki dansite farkliliklarini ayirt edebilmesi
sayesinde gozle farkedilmeyecek patolojik olusumlar kolaylikla belirlenir ve lezyonlarin
icerikleri hakkinda fikir edinilebilir. Fakat solid bir kitlenin malign veya benign ayrimini
yapamaz. Kesitsel goriintileme yapildigr icin goriintiilenmesi istenen her yapi
siiperpozisyonsuz, farkli diizlemlerde ve diger tabakalar bulaniklasmadan {i¢ boyutlu
olarak incelenebilir (Giimiis, 2021).

BT; Kemik dokuyu c¢ok iyi goriintiiler ve kemik i¢i lezyonlarin farkl: diizlemlerde
3 boyutlu incelenerek lokalizasyonun, boyutunun, ¢evre dokularla iliskisinin
belirlenmesine olanak saglar. Bu nedenle maksillofasial blgede olusan malign ve benign
tiimorler, ¢esitli enfeksiyonlar, kistler, kalsifikasyonlar gibi kemikte meydana gelebilecek
patolojik olusumlarin incelenmesinde kullanilan degerli bir teshis yontemidir (Bayrakdar,

2015).
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BT; dis hekimliginde, maksillofasial bolgede yer alan ve diger radyografi
yontemleri ile tespit edilmis ya da siiphelenilmis lezyonlarin tespit edilmesi ve sinirlarinin
belirlenmesinde, lezyon kaynakli kortikal ekspansiyon ve destriikksiyonlarin
belirlenmesinde, cerrahi islem Oncesi tedavi planlamasinda, tiikriik bezine ait patolojik
olusumlarin tespit edilmesinde, maksillofasial boélgedeki travmalarin, konjenital
deformitelerin degerlendirilmesinde, paranazal siniislerdeki enflamatuvar degisiklikler
ve anatomik varyasyonlarinin belirlenmesinde, implant operasyonu oncesi kemigin
yiksekligi ve kantitesinin degerlendirilmesinde, TME’nin anatomik yapis1 ve
patolojilerinin incelenmesinde kullanilabilir (Harorli ve ark., 2014). Alternatif olarak
kullanilan diger yontemlere gore yiiksek radyasyon dozuna sahip olmasi, metalik dental
restorasyonlarin olusturdugu artefaktlar nedeniyle incelenecek anatomik yapinin
belirsizlesmesi, genis yer kaplamasi ve pahali olmasi teknigin dezavantajlarindandir
(Harorli ve ark., 2006). Bu nedenle, maksillofasial bolgeye ait anatomik yapilarin ve
lezyonlarin incelenmesinde daha az dezavantajlar sunan Konik Isinli Bilgisayali
Tomografi (CBCT) daha ¢ok tercih edilmektedir (Scarfe & Farman, 2008).

2.2.3. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

[k nesil CBCT 1982°de anjiografi islemleri kullanilmis ve daha sonralar1 Mozzo
ve ark., (1998) tarafindan dis hekimligi alanina 6zel CBCT teknigi tanitilmustir.
Giiniimiizde maksillofasial kemik yapiyr daha iyi gorintileyebilmesi, BT ile
kiyaslandiginda radyasyon dozunun altida bir oranda daha diisiik olmas1 ve diisiik dozla,
3 boyutlu, yiiksek ¢oziiniirliige sahip goriintiileri kisa siirede elde edilebilmesi, iki boyutlu
radyografilerdeki geometrik distorsiyon, magnifikasyon ve siiperpozisyon gibi
dezavantajlar1 ortadan kaldirmasi nedeniyle dis hekimligi radyolojisinde rutinde daha ¢ok

kullanilmaya baslanmistir (Pauwels ve ark., 2012; Orhan, 2012).
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CBCT cihazlarinda iki boyutlu dedektor ve hastaya yelpaze seklinde ulasan 1s1n
yerine konik sekilli X 1sim1 kullanilarak, hastanin basinin ¢evresinde tek rotasyonel
hareketi ile maksillofasial bolgenin goriintiisii elde edilebilmektedir. Elde edilen dijital
goriintiiler tizerinden aksiyal, koronal ve sagittal olarak multiplanar goriintiiler
olusturulabilir (Scarfe & Farman, 2008). Dijital goriintiilerin en kiigiik birimleri
voksellerdir ve voksellerin boyutlari ile ¢ozliniirliik degerlendirilir. VVoksellerin boyutu
kiigiildiikce goriintliniin  ¢oziiniirligi artar. BT’de voksel boyutlar1 biiyiik ve
dikdortgenler prizmasi (anizotropik) seklindeyken CBCT’de voksel boyutlar1 kiigiik ve
kibiktir (izotropik) (Harorli ve ark., 2014). Bu iki ozellik neticesinde CBCT’lerde
goriintii ¢oziiniirliigii BT’lere kiyasla daha fazladir. Bu nedenle CBCT ile alinan
goriintiilerde  maksillofasial bolge ve dentoalveolar yapilar daha detayh
incelenebilmektedir.

CBCT goriintiileme teknigi ile gomiik disler, paranasal siniisler, tme, periodantal
kemik defektleri, periapikal lezyonlar ve patolojik olusumlar, dental ve kraniyofasiyal
anomaliler, kistler ve tiimorler degerlendirilebilmekte ortodontik tedavi ve ortognatik
cerrahi, preoperatif implant planlamasi kolaylikla yapilabilmektedir (Orhan ve ark.,
2016; Ozcan, 2017).

Diisiik radyasyon dozu kullanan CBCT’lerde Hounsfield o6lglimiiniin
yapilamamasit ve yumusak doku kontrast ¢oziiniirliigiiniin ¢ok diisilk olmasi gibi
sebeplerle dansiteye bagli 6lgiimlerde kullanimi sinirhidir. Yine de ¢enelerde tespit edilen
lezyonlarin kist veya tiimor olma olasiligi hakkinda bilgi saglayabilirler (Guo ve ark.,
2013). Simon ve ark. (2006) tarafindan yapilan ¢alismada 17 hastaya ait periapikal
lezyonun 13 iine kist 4 {ine de graniilom 6n tanis1 CBCT taramalar1 sonucu konulmus ve

lezyonlarin cerrahi operasyonu sonrasi biyopsi sonuglarinin CBCT ile konulan 6n tani ile
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ayni oldugu belirlenmistir. CBCT ile non invaziv olarak teshis koyma ve takip etme
imkaninin oldugu belirtilmistir.

CBCT de sert dokular yiiksek ¢oziintirliikte ve ince Kesitler halinde detayli olarak
incelenebildigi i¢in maksillofasial bolgede olusan lezyonlarin boyutlari, sinirlar1 ¢evre
anatomik yapilarla iliskisi, dental yapilara olan etkisi farkli diizlemlerde goriintiilenerek
teshis ve tedaviye karar verilebilmektedir.

Iki boyutlu radyografilere gore maliyetinin yiiksek olmasi, panoramik cihazlarla
kiyaslandiginda iyonize radyasyon dozunun daha fazla olmasi, verilerin
yorumlanmasinda deneyim gerektirmesi, medikal BT’ler gibi Hounsfield ol¢timiiniin
yapilamamasi, metalik yapilardan kaynaklanan artefaktlarin olusmasi, yumusak
dokularin goriintiilenmesinde MRG ile kiyaslandiginda sinirli kapasiteye sahip olmasi
gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Seth ve ark., 2011).

2.2.4. Manyetik Rezonans Goériintiilleme (MRG)

MRG; viicuttaki hidrojen atomlarinin manyetik bir alan icerisinde radyofrekans
dalgalar1 ile uyarilmasi sonucu hidrojen atomlarinda olusan hareketliligin goriintiiye
doniistiiriilmesi islemidir. BT gibi kesitsel goriintiileme yapilabildigi icin detayli
inceleme imkani sunar. Elde edilen goriintiilerle 3 boyutlu rekonstriiksiyon yapilabildigi
i¢cin multiplanar goriintiileme saglar.

MRG’de X 1sin1 kullanilmadigi ic¢in goriintiilerde artefakt bulunmadigi gibi
hamilelerde ve c¢ocuklarda kullanilabilir. Aymi1 hastada tekrarlayan cekimler
yapilabilmektedir. Dis hekimliginde 6zellikle TME tetkiklerinde eklem diskini, kaslari,
bag dokuyu ayr1 ayr1 goriintiileyebildigi i¢in genellikle tercih edilir.

Yumusak doku kontrast rezolusyonu en yiiksek olan bu teknik, temel olarak
yumusak dokularin veya kemik dokudan yumusak dokuya invaze olan lezyonlarin

incelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Kemikle ilgili incelemelerde yetersiz kalsa da kemik
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iligine ait intramedullar lezyonlarda kortikal harabiyet olmadan 6nce bilgi verir (Hasbek
ve ark., 2013). Kontrast madde kullanilmadan vaskiiler yapilar ve kan akimi
goriintiilenebilir. Lezyonunun i¢ yapisini belirlemede, kistik veya tiimoral yapida olup
olmadigini, tiimorlerdeki vaskiiler degisiklikleri goriintiilemede kullanilabilecek en iyi
yontemdir. Ttiimoriin, peritiimoral 6dem ve nekrozdan ayirt edilmesinde, benign ve malign
tiimorlerin ayriminda, rezidiiel tiimoriin belirlenmesinde, tiimdriin vaskiiler degisiklikleri
ile kemoterapiye yanitinin degerlendirilmesinde de kullanilabilir (Theodorou ve ark.,
2003; Van der Woude ve ark., 1995). Ancak kemigin kortikal yiizeylerindeki erozyon
miktarm1 ve minimal kalsifikasyonlar1 belirlemede yetersizdir. Bu sebeple kemik ve
yumusak doku tutulumunu birlikte sergileyen tiimérlerin degerlendirilmesinde BT ve
MRG yo6ntemlerinin korelasyonu gerekmektedir (A¢ikgoz, 2015).

2.2.5. Ultrasonografi (USG)

Ultrasonografi, yiiksek frekansli ses dalgalarinin incelenmesi istenen anatomik
veya patolojik yapilara problar araciligiyla gonderilmesi ve bu yapilardan dalgalarin
yansimasi sonucu es zamanli goriintii elde edilebilen radyolojik yontemdir.

Maksillofasial bolgedeki sislikler, enfeksiyonlar, kistler, timérler ve periapikal
lezyon gibi kemik i¢i lezyonlarin degerlendirilmesinde, tiikriik bezlerinin yapilari ve beze
ait patolojik olusumlarin goériintiilenmesinde kullanilir.

Ultrasonik dalgalarin kemik iizerinden tamamen yansimasi, oral kavite ve
paranasal siniis gibi bosluklarin arkasinda kaybolmasi nedeniyle ultrason daha ¢ok
yumusak doku incelemesinde kullanilir (Schon ve ark., 2002).

Maksillofasial bolgedeki kemik lezyonlarinin tanist igin ultrasonografinin
kullamimi ile ilgili az sayida calisma mevcuttur. ilk olarak intraosseoz lezyonlarn
tanisinda ve lezyon igeriklerinin degerlendirilmesinde tamamlayici goriintiileme yontemi

olarak kullanilmistir (Dib ve ark., 1996). Daha sonra yapilan ¢alismalarin periapikal
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lezyonlarin igeriklerine gore farkliliklar1 sunmasi, kist ve graniilom ayrimlarinin USG ile
basarili bir sekilde yapilabildigini gostermistir (Cotti ve ark., 2002; Gundappa ve ark.,
2006). Bukkal kortikal kemigin ince veya perfore oldugu alanlarda USG ile incelemenin
lezyon igerigi hakkinda bilgi verebilecegine yonelik ¢alismalar da mevcuttur (Shahidi ve
ark., 2015). Odontojenik tiimér igeriklerinin homojen ve yogun olmasi nedeniyle
USG’de hiperekojen goriintii verirken, odontojenik kistler sivi igeriklerinden dolay1
anekoik goriintii verirler (Evirgen & Kamburoglu, 2016). Stimer ve ark. (2009) yaptiklari
calismada, USG’de kemikigi lezyonlarin igerigi ile ilgili bilgi elde edilebilecegi ve
lezyonlarin vaskiilarizasyonunun doppler ultrason ile gosterilebilecegini bildirdiler.

2.2.6. Anjiografi

Anjiografi; kateter araciligiyla damar yoluna verilen kontrast maddeler ile
vaskiiler anevrizmalarin, darliklarin, arteriyoven6z malformasyonlarin, lezyonlardaki
anormal damarlanmalarin goriintiilenmesidir. Maksillofasial bolgede goriilen intraosse6z
vaskiiler lezyonlar oldukga azdir ve tiim intraosseoz lezyonlarin %]1’inden daha azini
olusturup, diger c¢ene lezyonlari ile karigtirilabilir. Maksillofasial vaskiiler lezyonlarin
tanimlanmasinda lezyonun igerigi, sinir1 ve morfolojisi, besleyici damarlar, kan akiginin
durumu ve c¢evre dokulardaki tutulum miktar1 6nemlidir. Bu amagla bilgisayarl
tomografi,  manyetik  rezonans ve  kateter  anjiografi = yontemlerinden
yararlanilabilmektedir (Handa ve ark., 2014).

Yapilan bir calismada, maksillofasial bolgedeki sekiz adet arteriyovenoz
malformasyonun tamami BT ve kontrastli BT'de degerlendirilmis ve kontrastli BT'de
lezyon simirlariin bilgisayarli tomografiye gore daha net oldugu belirtilmistir (Tao ve

ark., 2010).
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2.2.7. Kemik Sintigrafisi (Radyoniikleid Goriintiileme)

Damar yolu veya solunumla radyoaktif maddenin viicuda verilerek incelenmesi
istenen doku ve organdaki dagilimini goriintiileyen bir yontemdir. Klasik radyografilerde
lezyonlarin morfolojik ve anatomik farkliliklar1 degerlendirilirken radyoniikleid
goriintiilemede, doku ve organlarda semptomlar gelismeden onceki biyokimyasal
degisiklikler goriintiilenir. Kemik metastazlarinda, ¢ok sayida kemik tutulumu olan
lezyonlarda, metastatik ve malign tiimoérlerin tanisinda tercih edilen ilk yontemdir. Ayni
anda tiim iskelet sistemi kolay ve hizli sekilde degerlendirilebilir (Hasbek ve ark., 2013).
Ayrica sialografinin kontrendike oldugu durumlarda tiikriik bezlerinin degerlendirilmesi
icin de kullanilir (Harorl1 ve ark., 2014).

2.2.8. Pozitron Emisyon Tomografi (PET)

Pozitron yayan radyoaktif ajanlarin hastaya enjekte edilerek dokularin
metabolizmasini inceleyen ve niikleer tipta kullanilan bir gorintiileme teknigidir.
Radyoaktif hale getirilmis glukoz kanser hiicreleri gibi enerjiye ihtiya¢ duyan hiicreler
tarafindan tutulur. Timorlerin glukoz afinitesinin fazla olmasi malignite belirtisidir
(Sakamoto ve ark., 1997). Bu nedenle, malign kitle lokalizasyonunda, metastazlarin
tanisinda, bas boyun bolgesindeki tiimorlerde PET tarama sensivitesi daha fazla oldugu
i¢in oldukga kullanighdir (Di Martino ve ark., 2000).

2.2.9. Sialografi

Major tiikriik bezlerinin duktal morfolojisini, tiikriik bezi kanallarindaki opak ve
nonopak taslari, timoral olusumlari, bez igerisindeki patolojik olusumlar1 kontrast madde
araciligiyla inceleyen goriintiileme yontemidir (Basaran, 2024). Duktal sistemin ince,
hassas anatomisini inceleyen ve tikanikliklar1 en dogru sekilde gorsellestiren tek muayene

yontemidir.
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Sialografi, daha ¢ok parotis ve submandibular bezlerin goriintiillenmesinde ve en
sik da tiikriik taslarinin belirlenmesinde kullanilir. Bez igerisinde lokalize olan tiikriik
taslar1 kalsifikasyon miktarina bagli olarak radyolusent veya radyoopak kitleler seklinde
goriilebilirler (Isacsson ve ark., 1984). Ancak sialografi ile iyi bir goriinti elde
edebilmesi uygulanan goriintiilleme tekniklerinin smirlamalar1 nedeniyle kisithidir.
Ornegin tiikriik taslar1 konvansiyonel grafilerle tespit edilebilirler. Fakat bu radyografik
tekniklere bagli olarak olusan magnifikasyon ve distorsiyonlar, komsu anatomik yapilarin
siiperpozisyonlar1 tasin lokalizasyonunu ve biylikliigiinii belirlemeyi, goriintiiniin
kalitesini ve netligini etkileyebilir (Caglayan, 2016). Son zamanlarda sialografi i¢in
goriintlileme araci olarak bez parankiminin daha iyi goriintiilenmesine ve sialolitlerin
tanimlanmasina olanak saglayan CBCT’ den yararlanilmaktadir (Jadu & Lam, 2013).
Bununla birlikte 6zellikle kiiciik ve bez disindaki kitlelerin goriintiilenmesinde sialografi
kullanimi siirlidir.

2.3. Yapay Zeka (Artificial Intelligence-Al)

Yapay zeka (YZ) temelde insan davranislarin1 kopyalayan, zekasini taklit eden ve
veriler aracilifiyla nesneleri algilama, tanimlama, problem belirleme ve ¢ézme gibi
insanlara 0zgili yetenekleri makinalar araciligiyla yerine getiren sistemlerdir (Mertoglu
ve ark., 2023).

Yapay zeka, verilen egitimler kadar bilgi birikimine ve bakis acisina sahiptir.
Cevre kosullarindan etkilenmedigi icin verdigi yanitlar ogretildigi sekilde tutarlidir.
Yaraticilik, esinlenme, siirekli 6grenme gibi dogal zekaya 6zgli Ozellikleri tagimaz.
Bununla birlikte verilen bilgilerin makinalar araciligiyla depolanmasi dogal zekadaki gibi
unutulma riskini ortadan kaldirir. Yapay zeka ile bilgiler depolanip gerektiginde
belgelenebilirken dogal zeka da bu zordur. Fakat daha 6nce 6gretilmeyen yeni durumlarla

karsilastiginda insan zekasi gibi deneyimleri kullanma ve muhakeme yetenegiyle cevap
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veremez. Egitim siirecinden gegtikten sonra verilen yanitlar daha hizlidir (Pirim, 2006;
Shabbir & Anwer, 2018).

Bu alandaki ilk calisma 1943 te McCulloch ve Pitts tarafindan yapilan insan
beynindeki noronlar1 matematiksel olarak modelleyerek beyine ait devre modelinin
olusturulmasidir (Pirim, 2006). 1947 yilinda akilli makinalar ile ilgili ilk konferans1 veren
Alan Turing, yapay zekanin g¢ok iyi makinalarla degil, bilgisayar programlariyla
arastirilabilecegini belirtmistir. 1950 yilinda yazdig1 makalede, makinalarin da insanlar
kadar akilli ve zeki olabilecegini, makine etkilesiminde insan karsisindakinin yapay zeka
mi Veya insan mi oldugunu ayirt edemiyorsa, yapay zekanin da insan zeka seviyesine
ulagabildigini savunmus ve Turing testini tanimlamistir (Turing, 2009). Yapay zeka
problemlerinin mantiksal ve mimari temelini olusturan bu test, giiniimiizde de yapay zeka
programlarinda kullanilmaktadir.1956 yilinda Mccarthy, Dartmouth Kolejindeki
konferansta yapay zeka terimini ilk kullanan kisi olmakla birlikte bu konferans da yapay
zekanin tartisildign ilk bilimsel ve resmi toplanti olmustur (Moor, 2006). Daha sonralari
uzman tabanli ve bilgi tabanli sistemlerin gelistirilmesi ve yapay sinir aglarina
doniistiiriilmesi ile endiistride, askeri sistemlerde ve robotik oyunlarda kullanilarak
giiniimiize kadar ulagmis, ¢ok sayida bilimdali ile de multidisipliner ¢calisma imkan
bulmustur (Yilmaz, 2021). Tip ve dis hekimligi alanlarinda hastaliklarin tanisinin
konulmasi, tedavilerin planlanmasi ve hasta randevularinin diizenlenmesi gibi yardimci
uygulamalarda yapay zeka kullanimi1 yayginlagsmaktadir (Jiang ve ark., 2017). Farkli
uygulama alanlarma 0zgii gereksinimlere yanit verebilmek i¢in yapay zekanin
gelistirilmis birden ¢ok yontemi bulunmaktadir.

Yapay zeka; makine 6grenimi, derin 6grenme ve yapay sinir aglari olarak alt

basliklarda incelenebilmektedir (Sekil 2.3) (Khanagar ve ark., 2021).
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Sekil 2.3. Yapay zeka ile alt tekniklerinin iliskisini temsil eden Venn diyagrami

2.3.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekay1 olusturan 6nemli alt basliklardan biri olan makine d6grenimi; insan
fiili olmadan algoritmalari, dogrudan veri grubundan Ogrenip, duruma 06zgii cevap
olusturarak problemlerin ¢oziilmesi icin gelistirilmistir. Makine 6grenimi, ¢ok sayida
verinin yiiklenmesi ile goriintiilleri 6grenir. Problemleri tespit ederek, alt siniflara
aywrabilir boylelikle gelisip, tecriibe kazanabilir. Problemler karsisinda tahminlerle
¢dziim iiretebilmektedir (Sen ve ark., 2020). Insan tarafindan verilerin etiketlenerek
makine Ogrenimi egitilmis ise sonuglar kisinin verileri degerlendirdigi sekle gore
degisiklik gosterir. Yani egitimli kisiler tarafindan yliksek dogrulukla yapilanlart
bilgisayarlar yaklasik olarak tahmin edebilmektedir. Fakat siniflandirma veya etiketleme
yapilmadan dogrudan verilerle 6grenen makine Ogreniminde insan kaynakli hatalar
bulunmaz. Bu sekilde de makine 6grenimi, modelleri kavramaya calisir ve tahmin

yapmaz. Veri sayisinin artisiyla degerlendirmenin dogrulugu ayni oranda artar (Deo,

2015).
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2.3.2. Yapay Zeka Teknikleri

2.3.2.1. Uzman Sistemler (Expert Systems)

Belirli bir alanda uzmanlagmis kisilerin problemlere kars1 ¢6ziimsel yaklagimlarini
ornek alan diizenli bilgi kaynagina sahip bilgisayar sistemleridir. Yapay zekadan farkli
olarak insanlarin ¢6zecegi problemleri degil uzmanlarin ¢6zdiigii problemleri hedefler.
Amag uzmanlarin yerini almak degil uzmanlara ulasim imkan1 olmayan yerlerde problem
¢oziimlerine yardime1 olmaktir. Baslica kullanim alanlar1 arasinda tip ve biyomedikal
branglart yer almaktadir (Serhathoglu & Hardalag, 2009). 1970 yilinda bakteriyel
menenjitin tam ve tedavisi i¢in Stanford Universitesinde ilk uzman sistem olan MYCIN
tasarlanmustir (Pirim, 2006).

2.3.2.2. Bulanik Mantik

Kesinlik olmayan, ara degerlerde yaklasik olarak diisiinme ile islem yapan
matematiksel sistemlerdir (Zadeh, 1965). Klasik veri gruplarinda var-yok, uzun-kisa, 0-
1, siyah-beyaz gibi kesin olan iki deger vardir. Fakat bulanik veri kiimesinde kesinlik
olmay1p orta ve ara degerlerde yaklasik muhakemeyle islem yapilir. Zadeh ilkelerine gore
mantiksal ifadelerin hepsi bulanik olan ifadeye doniistiiriilebilir. Matematiksel olarak zor
ve karmagik olan sistemler i¢in en uygun yontem bulanik mantik yontemidir. Metro
isleyisleri, trafik lambalarinin diizeni, ¢amasir makinasi ve elektrikli siiplirge gibi ev
aletlerinin programlanmasi, buzdolaplarindaki buzlanmanin 6nlenmesi, el yazisi, nesne
ve karakter tanima gibi giindelik hayatta gesitli alanlarda kullanilmaktadir (Keskenler &
Keskenler, 2017).

Bulanik mantigin kullanildig1 bir sistemle, dislere yapilan bleaching islemi sonrasi
disin dogal rengi tizerinden islem sonrasi doniisecegi renk tonu ongériilmiistiir (Herrera

ve ark., 2010).
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2.3.2.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar problemlerin ¢oziimiinde evrimsel siiregten esinlenerek
kalitimsal ozellikleri temel alan matematiksel hesaplama modelleridir (Mathew, 2012).
Olasiliksal bir metod olan genetik algoritmanin temeli, dogal se¢im yani gii¢lii olanin
kazanmas1 prensibine dayanir. Genetik algoritmalar karmasik olan problemlere
birbirinden bagimsiz birden fazla ¢6ziim iiretebilir. Bu ¢oziimler sonrasinda eslestirilerek
yiiksek performansl ¢dziimler olusturulur (Oztiirk & Sahin, 2018).

2.3.2.4. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network-ANN)

Insan beynindeki néronlarin her biri gelen bilgiyi alir, isler ve cevap olarak iletir.
Yapay sinir aglari (YSA) yapay néronlar kullanarak insan beynindeki sinir agini1 ve insana
ait becerileri taklit eden matematiksel bilgisayar programlaridir (Abraham, 2005).

Yapay sinir aglarinin egitim siireci insan zekasina benzer. Ne kadar ¢ok ornek
verilerek egitilirse problemin ¢éziimii o kadar kolay olacaktir. Ciinkii yapay sinir aglari
orneklerle bilgileri toplar, gruplandirir, olaylar arasinda iliski kurup, ¢ikarim yapar ve
daha oOnce hi¢ karsilasmadigi durumlarda insan zekasi gibi tecriibe ve hatirlama
yeteneklerini kullanarak karsilastigi durum ile ilgili karar verebilir. Bu o6zellikleri
nedeniyle karmasik problemleri ¢ozmede {istiin performans gosterir (Ergezer ve ark.,
2003).

Yapay sinir aglarinin fonksiyonel elamanlar1 olan yapay noéronlarin hepsi
biribirleriyle iligkili olup noéronlar arasindaki baglantinin ve nérona ait her bir elemanin
biyolojik sinir aglarindaki kavramsal olarak karsiligi mevcuttur (Nichols ve ark., 2019).
Yapay sinir sistemindeki elemanlar ile bunlarin biyolojik sinir sitemindeki karsiliklari ise

Tablo 2.1°de gosterilmektedir (Oztiirk & Sahin, 2018).
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Tablo 2.1. Yapay sinir sistemindeki elemanlarin biyolojik sinir sistemindeki karsiliklari

Yapay sinir sitemi Biyolojik sinir sistemi
Islemci elemani Noron
Toplama fonksiyonu Dentrit
Transfer fonksiyonu Hiicre Govdesi
Yapay ndron ¢ikisi Akson
Agirliklar Sinaps

Yapay sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmani ile bu ikisinin arasinda ara katman
veya diger ismiyle gizli katman bulunur. Girig katman1 digardan gelen bilgileri entegre
eder ve bu katmanda bilgiler islenmez. Giris katmanindan iletilen bilgiler ara katmanlarda
islenir ve ara katman c¢ogunlukla bir tane olup kullanici istegine bagli olarak
belirlenmektedir. Cikt1 katmanindan ise sonuglar alinmaktadir. Tek katmanli YSA
modellerinde ara katman bulunmaz (Bishop, 1995). Egitim siirecinde hedeflenen ¢iktilar
ile yapay sinir ag1 sisteminden elde edilen ¢iktilar arasindaki hatalarin veya farklarin, ag
icerisindeki katmanlarin agirliklartyla dengeli olarak dagitilarak minimalize edilmesi
amaclanmaktadir (Rumelhart ve ark., 1986).

Yapay sinir aglarinin hizli  olmasi, kompleks problemleri basitge
¢cOzlimleyebilmesi, insana 0zgli O0grenme, optimize etme c¢ikarimda bulunma gibi
Ozelliklerinin bulunmasi, islem elemanlarindan birinde olusan hasarin sistemin islevini
aksatmamasi ve basarida diislise sebep olmamasi gibi avantajlarindan dolay1 gliniimiizde
kullanim alanlar1 giderek artmaktadir. Ozellikle saglik alaninda yapilan ¢alismalarda kalp
yetmezligi, anjina pektoris ve miyokard enfarktiisii tan1 ve klinik uygulamalarinda
basarili sonuglar elde edilmistir (Baxt, 1991). Bunun disinda otomotiv sektoriinde plaka
tanimlamada, ulasimda trafik akisinin kontroliinde (Tektas ve ark., 2002) el yazsi,
parmak izi ve ses tanimada, meterolojik tahminlerde, endiistriyel, elektronik, havacilik ve

uzay bilimleri gibi pekgok alanda yapay sinir aglarindan yararlanilmaktadir. Yapay sinir
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aglarindan robotik uygulamalarm gelistirilmesi su anki en giincel yaklasimlardir. Insan
gibi yiiriiyiip kosabilen ASIMO robotu bu teknolojinin son 6rnegidir (Oztiirk & Sahin,
2018).

2.3.3. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar

Yapay zekanin en giincel siirtimii olan derin 6grenme, makine 6greniminin alt
grubu olup ilk olarak Rina Dechter tarafindan 1986 yilinda tamitilmistir. 2012 yilinda
nesne tanima yarismasinda derin grenmenin mimarisi olan evrigsimsel sinir ag1 modelinin
kazanilmasiyla bilim diinyasinda biiyiik ilgiye sebep olmustur (Krizhevsky ve ark.,
2012). Makine 6greniminden daha kompleks yapiya sahip olup, temeli insan zekasindan
esinlenerek olusturulan yapay sinir aglarina dayanmaktadir (Jacob, 2019). Fakat yapay
sinir aglarindaki katman sayisi agisindan farklilik gostermektedir. Derin 6grenme
yonteminde yapay sinir aglarindan daha fazla sayida gizli katman mevcuttur. Bu
katmanlar araciliiyla girdilerden veriler alinmaktadir. Cok katmanli olmasi sayesinde
daha zor ve karmasik problemleri ¢6zebilecek yetenektedir (Lee ve ark., 2017).

Derin Ogrenme; on isleme asamasi olmadan etikenlenmemis, islenmemis ve
siniflandirilmamis ham verinin 6zelliklerini tanimlayarak tahminde bulunur (Sekil 2.4)
(Suzuki, 2017). Verilerin boyutu, karmagsikligi, konrastlari, lezyonlarmn o6zellikleri ve
organ tespitleri kolaylikla yapilabilmektedir. Biiyiik boyutlu verilerin islenmesi, insan
seslerini ayirt etme, lezyonlar tespit etme, gen analizi, nesneleri piksellerle eslestirme
gibi karmasik ve kompleks problemlerin ¢dziimii yapay zeka teknikleri ile zordur. Derin
O0grenme yontemi verileri hiyerarsik diizen icinde siniflandirarak bu kompleks
problemlere makine 6grenimi ve yapay sinir aglarindan daha kolay ¢oziim sunmaktadir
(LeCun ve ark., 2015). Bu nedenle yapay zeka ile goriintii yorumlama islemi yapan

sistemlerin gogunun temelini derin 6grenme olusturmaktadir (Lee ve ark., 2017).
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Sekil 2.4. Makine 6grenimi(A) ve derin 6grenme modelleri(B)

Derin 6grenmede veri sayisinin fazlaligi bagariy1 ayni oranda etkilemektedir. Yine
ara katmanlarin sayisinin artmasi ile daha biiylik hafizaya sahip hizli ¢alisan
bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Son zamanlarda biiyiik modelleri ¢aligtirabilecek
yetenege sahip ve donanimsal ihtiyaclar1 karsilayacak giiglii bilgisayarlarin kullanimi1 ve
dijitallesen toplumda fazlaca verinin bilgisayar ortaminda kayit altina alabilmesi
sayesinde derin 6grenme biiyiik ilerleme kaydetmis, tip ve dis hekimligi gibi saglik
hizmetleri veren, elektronik verilerin fazla oldugu alanlarda uygulanabilirligi artmistir
(Chen & Lin, 2014; Zhang ve ark., 2018).

Evrigsimsel Sinir Ag1 (ESA) Convolutional neural network (CNN); derin
O0grenmenin en sik kullanilan ve temel mimari modeli olan evrisimsel sinir aglar1 yapay
sinir aglarinin gelismis halidir. Yapay sinir aglarinda bulunan gizli katmanlarin sayisi
artirtlarak evrisimsel sinir ag1 denilen derinlesen aglar olusturulmaktadir. Derinlesen bu
ag yapmin her katmaninda nesnelerin ayri ayr1 Ozelliklerinin kesfedildigi hiyerarsik
ogrenme diizeni mevcuttur. Evrisimsel sinir aglar1 ile kullanilan veriler resim, video veya

ses olabilmektedir. ESA’da goriintiiyli olusturan pikseller kenar motiflerini, motifler
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nesne pargalarini ve en sonda nesne pargalari birlesip nesneyi olusturmaktadir (LeCun ve
ark., 2015). Evrisimsel sinir aglar1 oncelikli olarak goriintiileri siniflandirmada etkin
iken, nesneleri tanimlama ve segmentasyon problemlerinde de biiyiik basari
sergilemektedir (Ozkan & Ulker, 2017).

Fakat problemlerin ¢éziimiinde ESA’nin kullanilmasinda siklikla karsilasilan
sorunlardan biri, probleme gore egitilmis veri setinin yetersizligidir. ESA’nin ¢oklu
katman igerdiginden probleme 6zgii nitelikleri dogru sekilde ortaya ¢ikarabilmesi igin
yeterli miktarda bilgi igeren egitim setinin olusturulmasi gerekir. Ornegin, ImageNet veri
seti milyonlarca etiketlenmis goriintiiden olusturulmustur. Bu sekildeki egitim kiimesi ile
egitilmis ESA modeli smiflandirma problemlerinde oldukga yiliksek performans
gostermektedir. Bununla birlikte probleme 6zgii yeterli sayida etiketlenmis veri bulmak
zordur. Veri sayisinin az oldugu bu gibi durumlarda, egitim konusunda basarisi
ispatlanmis ImageNet gibi biiyiik veri kiimesiyle egitilen CNN modellerinden bilgi
transferi yapilabilmektedir. Derin 6grenme tekniklerinin gelistirilmesi ile birlikte
“transfer 6grenme” olarak bilinen bu yontem 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir
(Firildak & Talu, 2019). Transfer 6grenme; Veri setinin sinirli, hesaplama giiciiniin
yetersiz ve siirenin kisitl oldugu durumlarda, dncesinde biiyiik veri grubuyla ve uzun
stirede egitilmis modellerin bilgileri kullanilarak, ¢6ziimlenecek problem {izerine
parametrelerin aktarilmasi islemidir. Boylelikle az sayida etiketlenmis veri olsa bile
yiiksek basar1 elde edilebilmektedir (Koger, 2012).
Derin 6grenme yonteminde kullanilan evrisimsel sinir agi modellerine AlexNet,
VGGNet, GoogleNet ve YOLOv 8 mimarileri 6rnek olarak verilebilir.

2.3.3.1. Alex Net

1000 adet objeyi siniflandirabilecek sekilde tasarlanan bu model 2012 yilinda

Krizhevsky ve ark. ( 2012) tarafindan gelistirilen ve ayn1 y1l yapilan ILSVRC (ImageNet
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Large Scale Visual Recognition Challenge) yarismasini kazanarak derin 6grenme
alaninda biiytik ilgi uyandiran, derin sinir ag1 mimarisidir. 25 katmanli bu sinir aginda
verilerin 6zniteliklerinin belirginlestirildigi 5 adet konvoliisyon katmani, islenen verilerin
miktarini azaltan 3 adet havuzlama katmani, 3 adet full connected katman, 7 adet verilerin
aktivasyon fonksiyonun olustugu relu katmani, ezberlemeyi kaldirip agin performansini
artiran 2 adet dropout katmani, 2 adet dlgeklendirme katmani, siniflandirma yaparken
olasiliksal degerleri iireten entropi (softmax) katmani, girdi ve smiflandirma (gikti)
katmanlar1 bulunmaktadir. Girdi katmanindaki goriintiiniin boyutu 227x227x3 olup,
siiflandirma yapilan son katmanda ise giristeki goriintiinlin siniflandirmadaki sayisal
degeri verilir. Bu model kullanilarak yapilan nesne tanimlama isleminde dogruluk payi
%80’lere kadar ulagmistir. Sekil 2.5.’de AlexNet’e ait mimari model gosterilmektedir

(Dogan & Tiirkoglu, 2018).
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Sekil 2.5. AlexNet mimarisi

2.3.3.2. VGGNet

VGGNet mimarisinin igerdikleri katman sayisina gore toplamda 41 katmanl
VGG16 ve toplamda 47 katmanli VGG19 olan iki farkli varyanti mevcuttur. Diger
modellerden farkli olarak daha derin ag yapilari igermektedirler. Girdi katmanindaki

goriintiiniin boyutu 224x224x3 olup smiflandirma katmani son katmandir. Matrislerin
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giris katmanindan siniflandirma katmanina dogru genislik ve yiikseklikleri azalirken
derinlikleri artmaktadir. Bu model kullanilarak yapilan siniflandirmalar %88-%89
oraninda dogruluga ulasabilmistir (Simonyan & Zisserman, 2014). Sekil 2.6.’da

VGGNet’e ait model mimarisi gosterilmektedir (Mascarenhas & Agarwal, 2021).

224x224x3 224x224x64
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Z 28x28x512  7x7x512
27 %é 1x1x4096  1x1x1000
ITRRN===
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{7 convolusion + ReLU
(1) max pooling

“~ 1 fully connected + ReLU
"~ softmax

Sekil 2.6. VGGNet’e ait model mimarisi

2.3.3.3. GoogleNet

Inception modiilleri nedeniyle karmasik bir yapiya sahip olan GoogleNet mimarisi
diger mimarilerden farkli olarak ardisik yapidaki konvoliisyon ve ‘max pooling’ yani
havuzlama katmanlarin1 iist iiste yigmak yerine paralel baglanan modiiller seklinde
kullanmigtir. Boylelikle agin derinligi artirtlarak sistemin egitim asamasinda ayni bilgileri
tekrarlayip ezberleme ihtimali ve bellek problemi ortadan kaldirilmis, genisligi artirilarak
da daha az filtrelemeye ihtiya¢ duyulup hesaplama maliyeti diisiiriilmiis olunur. VGG
modelinden daha hizli olup AlexNet’ten ise 12 kat fazla parametre icerir. GoogleNet
modelinin mimari yapist 22 katmandan olugsup gorselleri tanimada %93 oraninda bagariya
sahiptir. Sekil 2.7.’de GoogleNet’e ait model mimarisi gosterilmektedir (Ozkan & Ulker,

2017; Szegedy ve ark., 2015).
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Sekil 2.7. GoogleNet’e ait model mimarisi

2.3.3.4. YOLO (You Only Look Once) ve YOLOvVS8

Nesneleri tespit etmede yeni ve hizli bir ESA modeli olan YOLO, ilk olarak 2016
yilinda Redmon ve ark. (2016) tarafindan tanitilmistir. Nesne tespiti i¢in gergek zamanl
yaklagim sunan YOLO, goriintiideki nesnelerin bir bakista tespit edilebilmesini ve bu hiza
erismeyi amaglamaktadir.

YOLO’da kullanilan evrisimsel sinir agi nesneleri tespit edip, konumlarini
belirlemektedir. Kullanilacak verinin goriintiisiinii belirlenmis boyutlarda béler ve
olusturulan her bir parca igin birden fazla kutu olusturur. Olusan bu kutularin her biri
nesnenin olasi bir bolgesini temsil eder. Her bir sinirli kutu igin sinif olasililiklar: ¢ikt
olarak elde edilir.

YOLOV8 goriintiilerin siniflandirilmasi, nesne tespiti ve segmentasyon gibi
gorevleri yerine getiren YOLO algoritma serisinin en son versiyonudur (Jocher ve ark.,
2023). YOLO’nun onceki siirlimlerindeki basariya ilave olarak yapilan iyilestirmelerle
performansinin artirilarak, daha hizli hesaplama yontemleri ile daha hassas sekilde
nesnelerin algilanmasi1 amag¢lanmastir.

YOLOV8 onceki siirtimlerin aksine ‘Anchor Free’ yaklasimi kullanir yani 6nceden
tanimlanmis referans kutular1 olmadan nesnelerin dogrudan konum ve boyutlarini 6nceki

bilgiler olmadan tahmin eder.
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YOLOvV8’de mozaik veri bliylitme ile egitim verileri ¢esitlendirilir. Girdi olarak
alinan gorintiiler birden fazla pargaya boliinerek mozaik goriintiide rastgele birlestirilip
yeni egitim modelleri olusturulur. Boylelikle mozaik biiyiitme ile YOLOvV8’in nesne
algilamada genelleme yaparak daha iyi 6grenmesi saglanir. Ayrica verinin az oldugu
durumlarda bile performansi yiiksektir. Bu iyilestirmeler, modelin 6grenmesini ve hizli
sekilde dogru ¢ikarimlar yapmayi saglar (Chabi Adjobo ve ark., 2023). Sekil 2.8.’de

YOLOV8 model mimarisi gosterilmektedir (Ju & Cai, 2023).
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Sekil 2.8. YOLOV8 model mimarisi

2.4. Dis Hekimliginde Yapay Zekanmin Kullanim Alanlar:

Giiniimiizde endiistriden ekonomiye, tarimdan miihendisliklere, saglik
hizmetlerinden sosyal aglara kadar bir¢ok alanda yapay zeka uygulamalarindan
yararlanilmaktadir. Daha az insan giicii ile daha hizli islem yapilabilmesi ve insan
kaynakli hata oraninin az olmasi nedeniyle bu uygulamalar dis hekimligi alanlarinda da
kendilerine yer bulmustur. Dis hekimligi uygulamalarinda en dogru teshis ile yapilacak
tedavilerde en iyi sonucu almak amaciyla yapay zeka uygulamalarindan
yararlanilmaktadir (Miloglu ve ark., 2022). Bu alanda yapilan ilk ¢calisma 1989 yilinda
gelistirilen "Oral Radiograph Diagnosis (ORAD)" isimli yazilim programidir. Kemik igi
lezyon bulunan 98 hastanin klinik ve radyolojik verileri girilerek hekimin ayirici tanida
dikkat etmesi gereken durumlar listelenip tanida yardimci olunmasi amaclanmistir

(White, 1989). Giiniimiize kadar dis hekimligi alaninda yapay zeka ile birgok ¢alisma
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yapilmis ve klinik uygulamalarda her gecen giin umut vadeden sonuglar elde edilmeye
baslanmustir.

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak, agiz i¢i kameralar ile alinan goriintiilerde ve
intraoral radyografilerde ¢iiriik tespitleri yapilmistir (Lee ve ark., 2018a; Moutselos ve
ark., 2019). Kompozit ve amalgam gibi restoratif materyallerde doéner aletlerin
olusturdugu sesler yapay zeka programlari ile analiz edilerek gereksiz doku kaybinin
Onlenmesini amaclayan ¢alismalar mevcuttur (Zakeri ve ark., 2014). Dental
rontgenlerden white spoot lezyonlarinin tespit edilmesi i¢in derin 6grenme yontemleri
kullanilmis ve ortalama %81-84’liik basar1 elde edilmistir (Askar ve ark., 2021).

Yapay sinir aglar1 kullanilarak radyografilerden apikal foramenin tespit edildigi
bir ¢alismada %93 basart oranmma (Saghiri ve ark., 2012), intraoral dijital
radyografilerden vertikal kok kiriklarinin belirlendigi baska bir ¢alismada da %97°lik
basar1 oranina ulasilabilmistir (Kositbowornchai ve ark., 2013). Goriintii isleme yazilim
programlar1 ile agiz i¢i video kayitlarindan kanal agizlarinin lokalizasyonunun
yapilabildigi (Bruellmann ve ark., 2013), derin evrisimsel sinir aglari ile CBCT
goriintiilerinden periapikal lezyonlarin tespit edilebildigi (Orhan ve ark., 2020),
panoramik radyografiler iizerinde ekstra kok ve kanal varhigmmin belirlenebildigi
calismalar da mevcuttur (Hiraiwa ve ark., 2019).

CBCT goriintiileri {izerinde dissiz sahalardaki alveoler kemik seviyesinin
belirlenmesinde kullanilan bir yapay zeka yonteminin %95 oraninda basar1 sergiledigi
(Kurt Bayrakdar ve ark., 2021), destek vektor makinalari gibi denetimli 6grenme
sistemleri ile periodontal hastaliklarin tespitinde %88 oraninda basarinin elde edildigi
calismalar da mevcuttur (Farhadian ve ark., 2020). Implant islemlerinin cerrahi
operasyon oncesi planlamasinda, peri-implantitis durumlarinda kemik kaybinin

saptanmasinda, periodontal hastaliktan dolayr prognozu kot olan dislerin
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belirlenmesinde, intraoral fotograflardan periodontal enflamasyonlarin tespitinde yapay
zeka yontemlerinden yararlanilmaktadir (Lee ve ark., 2018b; Rana ve ark., 2017).

Ortodontik tedavi Oncesi farklt malokliizyonlara sahip hastalarin ¢ekimli veya
¢ekimsiz tedaviye karar verilmesinde yapay zeka yontemlerinden yararlanilmis ve %80
basar1 ile dogru teshis konulmustur (Xie ve ark., 2010). Yapay zeka algoritmalar ile
sefalometrik filmlerden boyun vertebralarindaki referans noktalari ile hastanin iskeletsel
olgunlagmasi ve biiyiime-gelisim evrelerinin belirlenmesi (Kok ve ark., 2019),
evrigimsel sinir aglar1 ile sefalometrik noktalarin otomatik 6lgtimleri yapilarak iskeletsel
malokliizyonlarin teshisi (Yu ve ark., 2020), makine 6grenimi ile lateral sefalometrik
rontgenlerden ortognatik cerrahi planlanacak vakalarin tespiti (Choi ve ark., 2019) gibi
literatiirdeki bir¢ok ¢alisma yapay zeka kullanimina 6rnek olarak verilebilmektedir.

Inley ve onley gibi protez parcalarinin iiretim asamasinda (Ender ve ark., 2011),
giiliis tasariminda (Gurel, 2020), kuron preparasyonlarinda, protezlerin tam oturmasi ve
kenar uyumunda bilgisayar destekli teknolojilerin kullanimi (Wang ve ark., 2014), dis
hekimligi bransinda yapay zekanin baska bir atilimi olmustur.

Pediatrik dis tedavilerinde kooperasyon problemi oldugu i¢in hizli ve etkili
tedaviler basar1 oranini artirmaktadir. CNN algoritmalari kullanilarak hastalardan alinan
radyografilerden siit disleri, gomiik siit disleri ve meziodensler tespit edilmis (Ha ve ark.,
2021) ve daha az hata orani ile hizli sekilde teshise varilmasi amaglanmistir (Miloglu ve
ark., 2022). Pediatrik hastalardan alinmis 4518 adet panoramik radyografi tizerinde
yapilan bir ¢alismada CNN tabanli YOLOv4 modeli kullanilarak daimi dis germlerinin
%94 dogrulukla tespit edilebildigi gosterilmistir (Kaya ve ark., 2022). Yapilan baska bir
calismada erken ¢ocukluk c¢agi ciirliklerine sahip 3 ile 5 yas araligindaki 6404 ¢ocuk
klinik, demografik, davranigsal ve ebeveyn tarafindan bildirilen agiz saglig1 durumlarina

gore makine Ogrenmesi ile smiflandirildi. Klinik muayeneden bagimsiz, ¢ocuklarin
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yaslar1 ve ebeveynlerin agiz saghigi konusundaki bilgilerini igeren ikili parametrelerin
kullanildigr makine 6greniminin erken ¢ocukluk cagi ciiriiklerinin olasiligimi yiiksek
dogrulukla tahmin ettigi belirlenmistir (Karhade ve ark., 2021).

2.4.1. Agiz Dis ve Cene Radyolojisi Alaninda Yapay Zeka Uygulamalari

Dis hekimliginde klinik muayenelere ek olarak teshisi kolaylastirmak i¢in alinan
radyografik goriintiiler, intraoral, ekstraoral ve histolojik kesitlerin fotograflari, CBCT,
MR ve USG goriintiileri gibi verilerin fazlaligindan dolayi, YZ caligmalar1 dental
radyoloji alaninda da hiz kazanmistir. Hastalardan alinan goriintiilerden YZ yontemleri
ile teshise yonelik ¢cok sayida calisma mevcut iken, goriintiileri isleme, raporlama, adli tip
gibi alanlarda da bu yontemlerden yararlanilmigtir (Pauwels, 2021).

Dental radyografiler ve baz1 goriintiileme yontemleri tizerinde disleri
numaralandirabilen ve siniflandirma yapabilen ¢alismalar yapilmistir (Tuzoff ve ark.,
2019; Wirtz ve ark., 2018). Panoramik radyografiler tizerinde dislerin
numaralandirilmasina yonelik yapilan bir ¢alismada, egitilen model %98 hassasiyetle
uzman goriisiine benzer dogruluk pay1 sergilemistir (Bilgir ve ark., 2021). Baska bir
calismada ise CBCT goriintiilerinde siniflandirma yapabilen ve %91 dogruluga ulasan
derin CNN modeli gelistirilmistir (Miki ve ark., 2017).

Cok katmanlt sinir agi kullanilarak 160 adet bitewing radyografinin bir oldugu
veri setinde, yapay zeka modiiliiniin aproksimal ¢iiriik teshisindeki basaris1 %88 olarak
bulunmustur (Devito ve ark., 2008). Yapilan baska bir ¢alismada ise bitewing
radyografiler ile dislerin numaralandirilmasi ve siniflandirilmasi yapilmis, kuron boyu,
pulpaya ait 6zellikler, pulpa odasinin yiikseklik-genislik oranlari, destek vektor makinesi
(SVM) algoritmalari ile degerlendirilmistir (Lin ve ark., 2010).

TME disfonksiyonu bulunan 290 hasta ile disfonksiyonu taklit eden 29 hastanin

karsilastirildigr bir ¢alismada bu iki durumun ayirt ediciliginde yapay zeka tabanli
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modeller kullanilmig, hastalarin kelime kullanim sikli§1 ve agiz agma boyutuna gore
farkliliklar1 ortaya ¢ikarilarak, klinik karar ve prognoz asamasinda hekime yardimci
olabilecegi gosterilmistir (Nam ve ark., 2018).

Son zamanlarda osteoporozun tanisi igin gelistirilen bilgisayar destekli sistemler
erken tan1 konulmasinda umut vadetmektedir. Panoramik radyografiler {izerinde transfer
O0grenme stratejileri kullanilarak yapilan bir ¢alismada, 680 adet panoramik goriintii
tizerinde osteoporoz smiflandirilmas: yapilmig ve sistemlerin %85 oraninda dogruluk
payina ulastigi bildirilmistir (K.-S. Lee ve ark., 2020).

YZ yontemleri ile dental radyografik goriintillerden yas tahmini yapilan
caligmalar da mevcuttur. Cek niifusundaki 3-17 yas aras1 1393 bireyin panoramik
radyografilerinde mandibuladaki dislerin gelisim evrelerine ‘data mining’ yontemi ile
bakilarak yas tahmini yapilmistir (Veleminska ve ark., 2013).

Yapilan bagka bir ¢calismada Sjogren sendromu dogrulanmis 25 hastaya ait BT
gortntiileri iizerinde derin Ogrenme sistemlerinin dogru teshisteki performansi
degerlendirilmis, %96 oraninda dogruluk elde edildigi bildirilmistir (Kise ve ark., 2019).

Panoramik radyografilerde maksiller siniislerin lokalizasyonlari, siniis igindeki
lezyonlar1 ve maksillar siniizitleri tespit etmek icin CNN modelleri kullanilarak yapilan
caligmalarda, YZ sistemlerinin hekimlere gore daha yiiksek performans sergiledigi
bildirilmistir (Kuwana ve ark., 2021; Murata ve ark., 2019).

Panoramik radyografiler kullanilarak kist ve tiimoérlerin ayrimi igin SVM tabanl
YZ modelleri kullanilmas, Kist ve tiimér ayriminda %87 oraninda dogruluk elde edildigi
bildirilmistir (Nurtanio ve ark., 2013). Baska bir ¢alismada da CBCT goriintiilerinden
olusan bir veri seti kullanilmis, periapikal kist ve keratokistik odontojenik tiimér ayrimi
icin SVM tabanli siniflandirma yapilarak yiiksek basari elde edilmistir (Yilmaz ve ark.,

2017). Keratokistik odontojenik tiimoér ve ameloblastoma lezyonlarii igeren 500 adet
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panoramik radyografi lizerinde lezyonlar tespit edebilecek CNN modelleri gelistirilmis
ve %83 dogruluga ulasilmistir (Poedjiastoeti & Suebnukarn, 2018). Arjii ve ark. (2019)
yaptig1 bir ¢alismada, histopatolojik olarak tanis1 dogrulanmus belirli patolojik olusumlari
panoramik radyografilerde sadece mandibulada izlenen radyolusent lezyonlar olarak,
derin 6grenme yontemiyle tespit etmeye ve siniflandirmaya ¢alismis, en basarili sonucu
dentigeroz kistler i¢in elde ettiklerini bildirmislerdir. Benzer bir ¢alismada da panoramik
radyografilerden olusan 412 adet veri setinde sadece maksillar bolgedeki kistik
lezyonlarin tespit edilmesinde derin 6grenme ydnteminin performansi arastirilmis ve
%75-77 oraninda basarili bulundugu bildirilmistir (Watanabe ve ark., 2021). CBCT ve
panoramik radyografi goriintiilerinden olusan veri setinin kullanildig1 diger bir ¢alismada,
CNN modelleri ile 3 tip odontojenik kistik lezyonun tespit ve teshisi degerlendirilmis ve
CBCT goriintiilerinde daha yiiksek performans elde edildigi bildirilmistir (J. H. Lee ve
ark., 2020).

Derin evrigimsel sinir aglarinin egitilmesi ile lenf nodu metaztazi ve ekstranodal
yayilimlari miikemmel sonuglarla tanimlayabilen YZ ¢alismalari da mevcuttur (Kann ve
ark., 2018). Oral skuamoz hiicreli karsinom tanisi konulmus 45 hastanin BT
goriintiilerinden olusan veri seti ile derin 6grenme yonteminin servikal lenf nodu
metaztazi tanisindaki performansi degerlendirilmis, %78 oraninda dogruluk elde edildigi
bildirilmistir (Ariji, Fukuda, ve ark., 2019).

Radyolojik muayenelerle dogru taniya ulasabilmek igin radyografik goériintiilerin
de belirli bir kalitede ve standartlarda olmasi 6nemlidir. Bu amagla radyolojik verilerin
tyilestirilmesine  yonelik yapilmis YZ c¢alismalar1 da mevcuttur. Hastalarin
konumlandirma hatasina bagli olarak panoramik radyografilerde olusan bulaniklig:
gidermek i¢in CNN modellerinin gelistirildigi bir ¢calismada, konumlandirma hatasini

tahmin edebilen ve goriintiiyii yeniden yapilandirabilen bir YZ yontemi basarili
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bulunmustur (Du ve ark., 2018). BT goriintiilerindeki artefaktlar1 azaltarak yiiksek
kaliteli goriintiileri elde etmeyi amaglayan ve bu amagla da evrisimsel sinir aglarimi

egiterek basarili sonug elde edebilen ¢alismalar da mevcuttur (Hu ve ark., 2019).
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Etik Kurul Onay1

Bu tez calismasi; 2022-2024 yillar1 arasinda Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali’nda yiriitiilmekte olup,
calismanin bilimsel etik kurallarma uygunlugu Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi Etik Kurulu’nun 02/12/2022 tarih, 11/2022 say1 ve 89 nolu karari ile
onaylanmstir (EK-2). Calisma, Helsinki Deklarasyonu ilkelerine gore yapilmistir.

3.2. Cahismanin Dizaym

Calismamizda, arsiv kayitlar1 kullanilarak panoramik radyografiler iizerinde
maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii veren lezyonlarin tespiti,
smiflandirilmast ve segmentasyonu, derin 6grenme modellerinden AlexNet, VGG16,
GoogleNet ve YOLOV8 kullanilarak degerlendirildi. Derin 6grenme analiz yontemi
olarak denetimli 6grenme algoritmas: kullanildi. Yani algoritmalar giris verileriyle
eslestirilmis dogru cikislar1 kullanarak bir model olusturdu. Bdylelikle modellerin, daha
onceden goriilmemis yeni verilerle giriglerin ¢iktilarini tahmin edebilmesi saglandi.
Kullanilan derin 6grenme modellerinin radyografik veriler {izerinde lezyonlarin tespit
edilebilirligindeki basarilarinin belirlenmesi amaglandi.

3.3. Hastalarin Secimi

Calismaya; Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi Anabilim Dali’na bagvuran, maksillofasial bolgede mevcut bulunan
lezyonlarin tespiti i¢in alinan panoramik radyografiler ve rutin radyografik muayene
esnasinda tesadiifi olarak lezyon rastlanan hastalar arasindan 12-80 yas araligindaki
bireylerin panoramik radyografileri dahil edildi.

Ocak 2020-Aralik 2022 tarihleri arasinda alinan tiim CBCT arsiv goriintiileri

retrospektif olarak incelendi. Lezyon teshisi konmus veya goriintiilleme alanlarinda
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tesadiifi olarak lezyon tespit edilen hastalarmn panoramik filmleri de ¢alismaya dahil
edildi. Toplamda 500 adet panoramik radyografi iizerinde 415 tanesi radyolusent, 235
tanesi radyoopak olmak tizere 650 adet lezyon uzmanlik egitiminde bulunan bir gdzlemci
tarafindan degerlendirildi. 500 adet lezyon igcermeyen saglikli panoramik goriintii de
lezyon var-yok siniflamasi yapabilmek igin calismaya dahil edildi. Lezyonlarin
simiflandirilmasi, tespit edilmesi ve segmentasyonunda YZ algoritmalarinin basarisi
degerlendirildi.

Hastalarin calismaya dahil edilme kriterleri:

Radyolojik muayene sonucunda maksillofasial bolgede radyoopak veya

radyolusent goriintii veren lezyona sahip olan,

e Sadece ortodontik aparey ve cerrahi operasyonlarda kullanilan materyaller
gibi metal artefaktina sebep olabilecek enstriiman bulundurmayan,

e Lezyonlarin smirlarinin net olarak belirlenebilmesi igin hareket artefaktinin
daha az goriilebilme ihtimali bulunan ve cinsiyet fark etmeksizin 12-80 yas
araliginda olan bireyler,

e Karnsik dislenme donemindeki daimi dis germlerinin lezyon goriintiileri ile
karismamasi agisindan 12 yas ve tlizerinde olan bireyler,

e Panoramik ve CBCT goriintiileri incelemeye uygun ve yeterli kalitede olan
bireyler ¢alismaya dahil edilmistir.

Hastalarin calismamiza dahil edilmeme Kriterleri:

e Malign, agresif yapida, trabekiiler kemik igerisine invaze olmus, sinirlari
belirlenemeyen lezyonlara sahip olan,

e Radyoopak ve radyolusent sinirlari net olarak ayirt edilemeyen, mikst

goriintiiye sahip lezyonlar1 iceren,
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e Hasta veya cekim kaynakli artefakt (metal artefakti, ¢cekim sirasinda hasta
pozisyonundan kaynakli artefaktlar, hareket artefakti vb. sebeplerden
meydana gelen bozukluklar) bulunan,

e Incelenecek alanin biitiiniiyle goriintiilenmesine imkan vermeyecek Kraniyo
fasial deformiteye sahip hastalara ait panoramik radyografiler ¢alismaya dahil
edilmemistir.

3.4. Klinik ve Radyolojik Verilerin Kaydedilmesi

Bu tez ¢alismasi icin, Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ag1z, Dis ve

Cene Radyolojisi Anabilim Dali'na rutin dental muayene icin basvuran veya dis
merkezlerce lezyon teshisi igin yoOnlendirilen hastalardan Planmeca Promax 2D
Panoramic System (Planmeca, Helsinki, Finlandiya) ile elde edilen dijital panoramik
goriintliler kullanildi. Hastalarin viicut kiitlesi, kemik yogunlugu ve anatomik yapilarina
gore ekspojiir parametreleri manuel ayarlanabilmekle beraber, ortalama 4 mA, 62 kVP ve
16,2 sn’de elde edilen goriintiiler, her hasta i¢in ayni radyoloji teknisyeni tarafindan elde
edildi. Panoramik radyografilerin standardizasyonunda; iiretici firmanin dnerdigi referans
noktalarina uyularak, hastanin sagittal diizlemi yere dik, Frankfurt diizlemi yere paralel
olacak sekilde ve servikal vertebralarin mandibula iizerine siiperpozisyonunu dnlemek
amaciyla hastalar ski pozisyonuna uygun bir sekilde konumlandirilarak goriintiiler elde
edildi (Sekil 3.1.). Bununla birlikte daha ©onceden NewTom FP (Quantitative
Radiologyha, Verona, Italy) ile alinmig CBCT goriintiilerinden lezyon teshisi konulmus
hastalara ait olan ve hastane otomasyon sisteminde mevcut bulunan panoramik goriintiiler

de calismaya dahil edildi.
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Sekil 3.1. Dijital panoramik radyogramda radyoopak ve radyolusent lezyon alanlari
izleniyor

Panoramik goriintiileri elde edilen hastalarin adi ve soyadi, dogum tarihleri,
radyogram tizerinde hangi tiir ve ka¢ adet lezyona sahip olduklarini belirten veriler
kaydedilip tablo haline getirildi. Hastalarin panoramik goriintileri windows bitmap
(.bmp) formatinda indirilip, lezyon ile alakali algoritmalar (tespiti, tiirii) kaydedildi.
Caligmada kullanilacak veriler, 11 yillik deneyime sahip ve uzmanlik egitiminde bulunan
bir dis hekimi tarafindan degerlendirildi.

Lezyonlarin dansitelerinin degerlendirilmesinde, ¢evre yumusak dokularin
dansitesi esas alindi. Cevre yumusak dokuya goére daha yogun izlenen lezyonlar
radyoopak (Sekil 3.2.), ¢gevre yumusak dokuya gore daha diisiikk yogunluga sahip alanlari

gosteren lezyonlar radyolusent olarak kabul edildi (Sekil 3.3) (Bayrakdar, 2015).
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Sekil 3.3. Panoramik radyogramda radyolusent goriintii veren lezyon izleniyor

3.5. Goriintiilerin Etiketlenmesi

Panoramik radyogramlarda izlenen lezyonlar, arastirmaci tarafindan serbest ¢izim
teknigi denilen baska bir ifade ile de poligon yontemi kullanilarak etiketlendi. Etiketleme
igin typescript programlama dilinde yazilan ve goriintii etiketleme isleminde yaygin,
ticretsiz ve ¢evirimigi olarak kullanilabilen Make Sense Al 1.11.0-alpha (GPL-3.0 Lisans)
programi kullanildi. Etiketleme islemi, lezyonlarin radyoopak ve radyolusent goriintii

Ozelligine gore farkli renklerde ve lezyonun siirlarin1 tamamiyla icerisine alacak sekilde
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yapildi (Sekil 3.4 ve Sekil 3.5.). Elde edilen etiketli goriintiiler json formatinda disa

aktarildi ve etiketlenen alanlarin koordinatlarini igeren label dosyalar1 olusturuldu.

< c 25 makesense.ai B % e D 0 @  Guncellemekicin yeniden baglat 3

Make Sense & Actions ¥ Community Project Name: my-project-name

[0 Red
. Point
. Line

") Polygon

radiolucent

radiolucent

Sekil 3.4. Panoramik radyogramda radyolusent goriintii veren lezyonun Makesense Al
programu ile etiketlendigi izleniyor

€« C 25 makesenseai Bg % e 0 a e Giincellemek igin yeniden baslat
Make Sense @ Adtions ¥ Community Project Name: my-project-name
R ea J O Redt
«  Point
N\ Line

) Polygon

. radiopaque

Sekil 3.5. Panoramik radyogramda radyoopak goriintii veren lezyonun Makesense Al
programu ile etiketlendigi izleniyor

Tim deneysel calismalar, Phyton ve MATLAB programlama dilinde 128 GB
rastgele erisim bellegine ve 2 adet grafik islem birimine (GeForce RTX 2080 TITAN;

NVIDIA) sahip 64 bit Ubuntu 18.04 sistemi iizerinde gergeklestirildi.
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3.6. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Yapay zeka ile siniflandirma, nesneleri tespit etme, segmentasyon, karar verme ve
¢oziimleme gibi bir¢ok islem yapilabilmektedir (Casalegno ve ark., 2019). Bu gorevleri
yapabilmeleri i¢in yapay zeka algoritmalari, denetimli 6grenme olarak bilinen her bir
gorlintiiye karsilik gelen bir sonug ve veri ¢iftlerinden elde edilen verilerle egitilir
(Schwendicke ve ark., 2019).

Bu tez calismasinda da maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii
veren lezyonlarin derin 6grenme modelleri ile belirlenmesinde, lezyonlarin
siniflandirilmasi, lezyonlarin tanimlanmasi ve goriintii boliitleme olmak {izere 3 ayr1 veri
seti olusturularak probleme 3 tiir yaklasim sergilenmistir.

3.6.1. Smiflandirma-Classification

Siiflandirma iki sekilde yapildi;

1. Panaromik radyografilerin biitiiniinde radyoopak veya radyolusent lezyon

varliginin anlagilabilirligine bakildi. Bu siniflandirmada 4 kategori mevcuttur.
PR’nin biitiinii verilerek siniflandirma
e Lezyon var-Lezyon yok (2 sinif)
e Radyoopak-Radyolusent (2 sinif)
e Radyoopak-Radyolusent-Radyoopak/Radyolusent (3 sinif)
e Radyoopak-Radyolusent-Radyoopak/Radyolusent-Lezyon yok (4
sinif)
2. Radyoopak ve radyolusent lezyonlarin ayirt ediciligine, panoramik
radyogramin biitiiniinde lezyon olan bolgenin kirpilmasi ile bakildi. Verilerin
on hazirlik asamasinda panoramik goriintiilerde segmentasyon etiketlerine

gore smirlayict kutu koordinatlari otomatik olarak belirlendi. Siniflandirma
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isleminde ilgili noral agin (network) giris boyutuna gore bir kodla otomatik

olarak yeniden boyutlandirildi (Sekil 3.6, Sekil 3.7 ve Sekil 3.8).

CONV POOLI CONV2 POOL2 HIDDEN 4
‘ \\ OUTPUT
—— (SINIFLANDIRMA
‘\ KATEGORILERI)
\ﬁ\\\\ | Full connection
~~ \

\.

Subsample

Convolusion

Convolusion

Subsample

Sekil 3.6. Evrisimsel sinir aglari ile lezyon siniflandirmasinin akisi izleniyor

Sekil 3.7. Radyoopak lezyonlara ait veri setleri izleniyor
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Sekil 3.8. Radyolusent lezyonlara ait veri setleri izleniyor

Smiflandirma problemlerinin tamaminda AlexNet, VGG16 ve GoogleNet derin
ogrenme modellerinden yararlanildi.

10 Fold Cross Validation yani 10 Kat Carpraz Dogrulama yontemi ile veri seti 10
esit parg¢aya boliindii (Sekil 3.9). Ardindan 9 pargasi egitim verisi ve her bir parga sirasiyla
test verisi olarak kullanilirken kalan diger 9 parga her defasinda egitim verisi olarak tekrar
kullanildi. Bu islem toplamda on kez tekrarlandi ve her seferinde farkli bir parga test verisi
olarak secildi. Elde edilen test sonuglarinin ortalamasi alinarak modellerin genel
performanst degerlendirildi. Boylelikle modelin asir1 uydurma olasihigi (tahminden

sapma) azaltilarak performans dl¢lim giivenirligi artirllmaya galigildi.

Train Part Test Part

1.fold 10.fold

Iteration 1

Iteration 2

Iteration 10

Sekil 3.9. 10 kat ¢arpraz dogrulama yontemi izleniyor
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3.6.2. Nesne Tamima-Object Detection

Panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde radyoopak veya radyolusent lezyonlu
olan bolgelerin konumlarmin tespit edilebilirligine bakildi. Makesense Al program ile
etiketlenen lezyon alanlarini igeren panoramik goriintiilerle etiket dosyalar1 hazirlanarak
nesne tespiti i¢in derin 6grenme modellerinden olan YOLOvV8 (n-s-m-I-x1) kullanildi
(Sekil 3.10.) Calisma igin ti¢ ayr1 veri seti olusturuldu. Egitim veri seti (train), modelin
ogrenme siireci i¢in kullanilmig olup, toplam veri kiimesinin %70’ini olusturmaktadir.
Dogrulama veri seti (validation), egitim siirecinde modelin genelleme yetenegini
belirlemek igin kullanilir ve %15’lik veri kiimesi igerir. Test veri seti ise egitilmis modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilmis olup, toplam veri kiimesinin %215’ini
olusturmaktadir. Nesne tespitinde elimizdeki veri setini olusturan toplamda 500 adet
panoramik goriintiiden 350 tanesi egitim verisi, 75 tanesi dogrulama veri seti ve 75 tanesi
de test veri seti olarak kullanildi. Veri kiimesinde bulunan 235 adet radyoopak lezyonun
170 tanesi egitim verisi, 26 tanesi dogrulama verisi, 39 tanesi de sisteme ilk kez girdisi
olacak sekilde test verisi, 415 adet radyolusent lezyonun 295 tanesi egitim verisi, 62 tanesi
dogrulama verisi ve 58 tanesi de test verisi olarak ayarlandi. Toplamda ise, 650 adet
lezyonun 465 tanesi egitim verisi, 88 tanesi dogrulama verisi ve 97 tanesi de sisteme ilk

kez girdisi olacak sekilde test verisi olarak ayarlandi (Tablo 3.1).

Tablo 3.1. Nesne tanima probleminde veri dagilimi

Lezyonlu bolge Train Validation Test Toplam
PR 350 75 75 500
Radyoopak 170 26 39 235
Radyolusent 295 62 58 415
Toplam 465 88 97 650
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B 21

Dosya  Dizenle  Gorunum

1 ©0.3403454252076733 ©.8001493642544693 ©.026892965975338546 0.06097567115739192
" 1 0.4632715637914941 8.4615213712762414 ©.05199306752@98787 ©.08699265959273562
160.

5319290761231832 0.4551143858325662 0.050659912011731756 ©.08149838635529963

Sekil 3.10. Nesne tespitinde hazirlanan etiket dosyalar1 izleniyor

3.6.3. Segmentasyon-Goriintii Boliitleme

Tim panoramik radyografi iizerinde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin
konumlar1 ve hangi piksellerin lezyon alani oldugunun tespit edilebilirligine bakildi.
Yontem olarak YOLOvV8 (n-s-m-I-xI) kullanildi. Goriintiide ilk olarak potansiyel
siirlayict kutular (Bbox) olusturuldu. Verilerin 6n hazirlik asamasinda panoramik
radyografi goriintiilerine uygun olacak sekilde, yapilan etiketlere gore sinirlayict kutu
koordinatlar1 otomatik olarak belirlendi. Ardindan bu kutular lizerinde siniflandirmalar
yapildi. Goriintii alanindaki her piksele belirli bir sinif atand1 ve her nesnenin ana hatlarini
belirlemede piksel diizeyinde hassasiyet saglanarak karmagik yapida olan lezyonlarin daha
iyi anlagilmasi amaglandi. Tek bir evrisimsel ag ile ayn1 anda birden fazla sinirlayici
kutular ve bu kutular i¢in smif olasiliklarini belirlemede YOLO son derece hizli ve basit
sekilde uygulandi. Modelin egitimi panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde yapildi

(Sekil 3.11).
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Sekil 3.11. Radyolusent lezyonun segmentasyonu izleniyor

3.7. Algoritma Performanslarinin Degerlendirilme Metrikleri

Konfilizyon matrisi diger adiyla karisiklik veya hata matrisi; gergek degerlerin
bilindigi bir dizi test verisi iizerinde, dogru ve yanlig tahmin edilen pikselleri gosteren ve
algoritmanin performansini tanimlamak i¢in kullanilan istatistiksel tablodur. Konfiizyon
matrisi ikili siniflandirma gorevlerinde, siniflandiricinin tahmin ettigi degerler ile gergek
degerleri gosteren, 2x2 boyutunda olan bir tablodur (Sekil 3.12). Ikiden fazla smifin
oldugu durumlarda bu tablo genisletilebilir. Bu tez ¢alismasinda da siniflandirma
probleminde tahmin ve gergek degerlerin birbirleriyle karsilastirlimasi i¢in konfiizyon

matrisi kullanilarak yapay zeka modellerinin performansi degerlendirildi.
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GERCEK DEGERLER

POZITIF(1) NEGATIF(0)

o
=2

= TRUE FALSE
é POZITIF(1) | POSITIVE POSITIVE
5 (TP) (FP)

23

a

&

= FALSE TRUE

5 NEGATIF(0) | NEGATIVE & NEGATIVE
= (FN) (TN)

Sekil 3.12. Konfiizyon matris tablosu

True Positive (TP): 1 olarak siniflandirdigimiz ve gergekten de 1 olan degerlerin
sayisidir. Yani gercek deger ve tahmin deger aynidir.

False Positive (FP): 1 olarak siniflandirdigimiz fakat gergekte 0 olan degerlerin
sayisidir. Tahminde olan ama gergekte olmayan degeri ifade eder.

True Negative (TN): 0 olarak siniflandirdigimiz ve gergekten de 0 olan degerlerin
sayisidir. Yani tahminde de gergekte de olmayan degeri ifade eder.

False Negative (FN): 0 olarak siniflandirdigimiz fakat gercekte 1 olan degerlerin
sayisidir. Tahminde olmayip gergekte olan degeri tanimlar.

Olusturulan veri setlerinin smiflandirma performanslarini  degerlendirmede
konfiizyon matrisinden hesaplanan bazi oranlar vardir (J.-H. Lee ve ark., 2020). Bunlar;

Dogruluk (Accuracy): Smiflandirma problemlerinde dogru tahminlerin
toplaminin, toplam veri kiimesine olan oranidir. Modelin ne siklikta dogru tahmin

ettiginin bir gostergesidir.
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| ~ TP + TN
CUracy = TP Y FP+TN + FN

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin ig¢inde gercek

dogrularin ne kadar bulundugunu, pozitif tahminlerin basarisini gosterir.

procision — 1T
recision = TP + FP

Duyarhlik (Recall): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne
kadariin pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. Sadece pozitif degerlerden dogru

smiflandirilanlarin oranini verir.

TP

Recall = TP+—F1V

F1 Skoru: Recall ve precision degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanan
degerdir. Smiflandiricinin performansinin ne kadar iyi oldugunun gostergesidir ve
siniflandiricilart karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir.

precision * recall

F1 score = 2 —
precision + recall

Calismamizdaki modellerin lezyon varlig ve tiirinii siniflandirmadaki basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan matrisler asagidaki gibidir:

True Positive (TP): Lezyonun varligi ve hangi tiir lezyon oldugu dogru tespit
edildi. Yani lezyon gergekte varsa var, radyoopak ise radyoopak, radyolusent ise
radyolusent olarak dogru tahmin edildi.

False Positive (FP): Lezyon olmayan durumlarda varmis gibi kabul edip ve tiirleri
de yanlis tespit edildi. Yani, ger¢ekte lezyon yok ama tahmini degerlerde lezyon var ve

gercekte opak olan lezyon tahmini degerlerde lusent olarak tespit edildi.
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True Negative (TN): Lezyon olmayan durumlar1 ve tiirleri dogru tespit edildi.
Ornegin gergekte radyoopak olmayan etiketin tahminde de radyoopak olmadig
belirlendi.

False Negative (FN): Lezyonlarin varligi ve tirleri dogru tespit edilemedi.
Gergekte radyoopak olan lezyonun tahminde radyolusent oldugu belirlendi.

Nesne tespiti ve segmentasyon problemlerinde modellerin performansini
degerlendirmek igin precision-recall grafiginden yararlanilmaktadir. Precision, dogru
pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranini ifade ederken, recall dogru pozitif
tahminlerin ger¢ek pozitiflere olan oranidir. Precision-recall egrisinde, daha yiiksek
precision ve recall degerlerine sahip olan noktalara yakin olundugunda modelin
performansi daha iyi demektir. Bu durum modelin dogru pozitifleri artirdig1 ve yanlis
pozitifleri azalttigi anlamina gelir. Sekil 3.13’deki egride, radyolusent lezyonlarin
tespitinde modelin performansinin radyoopaklara gére daha iyi oldugu goériilmektedir.

10 Precision-Recall Curve

radiopaque 0.702
radiolucent 0.807
all classes 0.754 mAP@0.5

0.6 4

Precision

0.4 4

0.0 02 0.4 06 os 1.0
Recall

Sekil 3.13. Precision recall (kesinlik duyarlilik) grafigi
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4. BULGULAR

4.1. Derin Ogrenme Mimarilerinin Performans Sonuclar

Calismamizda maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii veren
lezyonlar i¢in 3 temel problem ele alinmistir. Bu problemlerin birincisi lezyonlarin
simiflandirilmasidir ve bu iki sekilde yapilmustir. Birincisi, panoramik radyografilerin
biitlinii iizerinde radyoopak veya radyolusent lezyon varliginin anlasilabilirligine
bakilmustir. Ikincisi ise panoramik radyografinin lezyon iceren bolgesi kirpilarak
lezyonlarin ayirt ediciliginde siniflandirma modellerinin basarisi 6l¢iilmiistiir. Lezyonlar
icin ikinci problem, panoramik radyografide radyoopak veya radyolusent lezyonlu
alanlarin konumlarmin tespit edilmesidir. Ugiincii problem ise radyografik goriintiilerde
hangi piksel alaninin hangi lezyona ait oldugunun belirlenmesidir. Her {i¢ problem i¢in
de farkli derin 6grenme mimarileriyle calisilmis ve her model i¢in konfiizyon matrisler
ile precision recall grafileri kullanilarak performans degerlendirilmistir.

4.1.1. Maksillofasial Bolgede Radyoopak ve Radyolusent Goriintii Veren
Lezyonlarin Simiflandirilmasinda Derin  Ogrenme Mimarilerinin Performans
Sonuglari

Calismamizda siniflandirma  problemine ilk yaklasimda panoramik
radyografilerin biitiinii {izerinde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin varligmnimn
belirlenmesinde AlexNet, VGG16 ve GoogleNet olmak iizere 3 ayri derin 6grenme
mimarisinin basarisi arastirildi.

Panoramik radyografilerin biitlinii iizerinde yapilan siniflandirmada;

e Lezyon var-Lezyon yok (2 sinif)
e Radyoopak -Radyolusent (2 sinif)
e Radyoopak -Radyolusent — Radyoopak/Radyolusent (3 sinif)

e Radyoopak -Radyolusent — Radyoopak/Radyolusent- Lezyon yok (4 sinif)
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Ug farkli derin 6grenme modeli her bir siniflama i¢in ayr1 ayr1 olacak sekilde ve

herbir yontem 10 kere c¢alistirilarak toplamda 120 deney yapildi. Bu modeller ile elde

edilen sonuglarda yiiksek dogruluk oranlarina ulasildi. Her bir model igin ayr1 ayri

konfiizyon matrisleri kullanilarak modellerin performanslarindaki basar1 degerlendirildi.

Sekil 4.1, sekil 4.2. ve sekil 4.3°de panoramik radyografilerin biitiinii {izerinde

lezyon varlig1 ve yoklugunun gercek ve tahmini degerlerinin dagilimini gosteren ii¢ farkl

derin 6grenme mimarisine ait konfiizyon matrisleri verilmektedir. Konfiizyon matrisleri

incelendiginde, AlexNet mimarisinde normalde lezyon olan 500 adet veriden 471 tanesini

YZ tespit edebilmisken, 29 tanesini lezyon var oldugu halde yanlis tahmin etmistir. Diger

yandan lezyon olmayan 500 adet veriden 463 tanesini YZ lezyon yok olarak dogru sekilde

tespit ederken, lezyon bulundurmayan 37 tane goriintii lezyon var seklinde yanlis olarak

tahmin edilmistir. AlexNet modelinin lezyon var sinifindaki tahmin basaris1 %94.2 iken,

lezyon yok sinifindaki basaris1 %92.6°dir (Sekil 4.1).

Output Class

Sekil 4.1. Lezyon var-yok siniflamasinda AlexNet modeline ait konfiizyon matrisi

lesion

no lesion

alexnet

471 37 92.7%
47.1% 3.7% 7.3%

29 463 94 .1
2.9% 46.3% 5.9
94.2% 92.6 93.4%
5.8% 6.6%

& &

Target Class
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Ayni simiflandirma islemi i¢cin VGG16 mimarisi kullanilmis ve modele ait
konfiizyon matrisi incelendiginde normalde lezyon olan 500 adet veriden, 348 tanesini
YZ tespit edebilmigken, 152 tanesini lezyon var oldugu halde yanlis tahmin etmistir.
Diger yandan lezyon olmayan 500 adet veriden, YZ 299 tanesini lezyon yok olarak dogru
sekilde tespit etmisken, 201 tane lezyon bulundurmayan goriintiiyii, var seklinde yanlis
olarak tahmin etmistir. VGG16 modelinin lezyon var sinifindaki tahmin basaris1 %69.6

iken, yok siifindaki basarist %59.8°dir (Sekil 4.2).

vgg16
| 348 201
G 34.8% 20.1%
w
w
B
g 152 299
3 o] 15.2% 29.9%
5
o
6.
35,34,
& o
L i
,,:D

Target Class
Sekil 4.2. Lezyon var-yok siniflamasinda VGG16 modeline ait konfiizyon matrisi
Son olarak bu smiflama i¢in GoogleNet modeli kullanilmis ve normalde lezyon
olan 500 adet veriden, 470 tanesini YZ tespit edebilmisken, 30 tanesini lezyon var oldugu
halde yanlis tahmin etmistir. Diger yandan lezyon olmayan 500 adet veriden, 486 tanesini
YZ lezyon yok olarak dogru sekilde tespit etmisken, 14 tane lezyon bulundurmayan

goriintiiyii ise lezyon var seklinde yanlis olarak tahmin etmistir. GoogleNet modelinin
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lezyon var sinifindaki tahmin basaris1 %94 iken, yok sinifindaki basarist %97.2°dir (Sekil

4.3).

googlenet
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0
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6.0% 2.8% 4.4%

ra &S
N 0\
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Target Class
Sekil 4.3. Lezyon var-yok siniflamasinda GoogleNet modeline ait konflizyon matrisi

AlexNet modelinin lezyon var-yok siiflamasindaki oransal performansinin %93.4
dogruluk, %92.7 kesinlik, %94.2 duyarlilik ve %93.4 F1 puan sergiledigini gostermistir.
VGG 16 modelinin lezyon var-yok smiflamasindaki oransal performansinin %64.7
dogruluk, %63.3 kesinlik, %69.6 duyarlilik ve %66.2 F1 puan sergiledigini gostermistir.
GoogleNet modelinin lezyon var-yok siniflamasindaki oransal performansinin %95.6
dogruluk, %97.1 kesinlik, %94 duyarlilik ve %95.5 F1 puan sergiledigini gostermistir.
Buna gore panoramik radyografilerin biitiinii izerinde lezyon var-yok ikili siniflamasinda
en basarili model GoogleNet iken, en diisiik basar1 oranlari ise VGG 16 ile elde edilmistir

(Tablo 4.1).
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Tablo 4.1. Lezyon var yok siniflamasinda kullanilan yontemlerin karsilastirmasi

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhhik (%) F1 Puan (%)

AlexNet 93.4 92.7 94.2 93.4
VGG16 64.7 63.3 69.6 66.2
GoogleNet 95.6 97.1 94 95.5

Panoramik radyografilerin biitiinii tizerindeki siniflandirmaya ait ikinci yaklasim,
lezyonun radyoopak ve radyolusent ayrimidir. Sekil 4.4, Sekil 4,5 ve Sekil 4,6’da
panoramik radyografilerin biitiinii {izerinde, radyoopak ve radyolusent lezyonlarin ger¢ek
ve tahmini degerlerinin dagilimini gosteren 3 derin 6grenme mimarisine ait konfiizyon
matrisleri verilmektedir. Konflizyon matrisi incelendiginde AlexNet mimarisinde
normalde radyolusent lezyon igeren 324 adet veriden, 262 tanesini YZ tespit dogru
edebilmisken, 62 tanesini radyolusent lezyon oldugu halde yanlis tespit etmistir. Diger
yandan radyoopak lezyon iceren 147 adet veriden 38 tanesini YZ radyoopak olarak dogru
sekilde tespit edebilmisken, 109 tane radyoopak goriintiiyli radyolusent olarak yanlis
tespit etmistir. AlexNet modelinin radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasindaki
tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar i¢cin %80.9 iken, radyoopak lezyonlar igin

%25.9°dur (Sekil 4.4).
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Sekil 4.4. Radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasinda AlexNet modeline ait
konfiizyon matrisi

VGG16 mimarisi kullanilarak yapilan bu siniflamada, normalde radyolusent olan
324 adet veriden, 320 tanesini YZ dogru tespit edebilmisken, 4 tanesini radyolusent
lezyon oldugu halde yanlis tespit etmistir. Diger yandan radyoopak olan 147 adet
lezyondan, 2 tanesini YZ radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmisken, 145 tane
radyoopak goriintiiyii ise radyolusent olarak yanlis tespit etmistir. VGG 16 modelinin
radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar
icin %98.8’lik oranla en yiiksek basariyr sergilemisken, radyoopak lezyonlar igin ise

%1.4°liik oranla en diisiik basar1 elde edilmistir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5. Radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasinda VGG16 modeline ait
konflizyon matrisi
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Son olarak ayni siniflama igin GoogleNet mimarisi kullanilmig ve normalde

radyolusent olan 324 adet veriden, 266 tanesini YZ dogru tespit edebilmigken, 58 tanesini

radyolusent lezyon oldugu halde yanlis tespit etmistir. Diger yandan radyoopak olan 147

adet lezyondan, 36 tanesini YZ radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmigken, 111 tane

radyoopak goriintiiyli radyolusent olarak yanlis tespit etmistir. GoogleNet modelinin

radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar

icin %382.1 iken, radyoopak lezyonlar i¢in %24.5’tir (Sekil 4.6).
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Target Class

Sekil 4.6. Radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasinda GoogleNet modeline ait
konflizyon matrisi

Elde edilen verilere gore AlexNet modelinin radyoopak-radyolusent lezyon
siiflamasindaki oransal performansinin %63.7 dogruluk, %70.6 kesinlik, %80.8
duyarhilik ve %75.3 F1 puani sergiledigini gostermistir. VGG 16 modelinin radyoopak-
radyolusent lezyon siniflamasindaki oransal performansinin %68.4 dogruluk, %68.8
kesinlik, %98.8 duyarlilik ve %81 F1 puani sergiledigini gostermistir. GoogleNet
modelinin radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasindaki oransal performansinin ise
%64.1 dogruluk, %70.5 kesinlik, %82 duyarlilik ve %75.8 F1 puani sergiledigini
gostermistir. Buna g6re panoramik radyografilerin biitiinii {izerinde radyoopak
radyolusent lezyon siniflamasinda en yiiksek basari oranlart VGG 16 modeli ile elde

edilmistir (Tablo 4.2).
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Tablo 4.2. Radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasinda kullanilan yontemlerin
karsilastirmast

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Puan (%)

AlexNet 63.7 70.6 80.8 75.3
VGG16 68.4 68.8 98.8 81
GoogleNet 64.1 70.5 82 75.8

Panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde siniflandirmaya ait {iglincii yaklagim
ise tiim PR ’lerde radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyonlarin varliginin
belirlendigi 3 smifli problemdir. Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da panoramik
radyografilerin biitiinii iizerinde radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent
lezyonlarin varliginin gergek ve tahmini degerlerinin dagilimini goésteren ii¢ derin
O6grenme mimarisine ait konfiizyon matrisleri verilmektedir. AlexNet mimarisine ait
konflizyon matrisi incelendiginde, normalde radyolusent lezyon iceren 324 adet veriden
233 tanesini YZ dogru tespit edebilmisken, 67 tanesinde radyolusent lezyon oldugu halde
radyoopak olarak, 24 tanesinde ise radyolusent lezyon oldugu halde radyoopak-
radyolusent olarak yanlis tahmin etmistir. Diger yandan radyoopak ve radyolusent
lezyonun beraber goriildiigii 29 adet lezyondan, 6 tanesini YZ dogru sekilde tespit
ederken, 17 tane goriintiiyii radyolusent seklinde, 6 tane goriintiiyii radyoopak seklinde
yanlis olarak tahmin etmistir. Calismada degerlendirilen 147 adet radyoopak lezyon
igeren goriintiiden 39 tanesini YZ radyoopak lezyon olarak dogru sekilde tespit ederken,
6 tane goriintiiyli radyoopak-radyolusent goriinti seklinde, 102 tane goriintiiyii ise
radyolusent seklinde yanlis olarak tahmin etmistir. AlexNet modelinin radyoopak,
radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi,
radyolusent lezyonlar i¢in %71.9, radyoopak lezyonlar i¢in %26.5 ve radyoopak-

radyolusent lezyonlarin bulundugu goriintiilerdeki basaris1 %20.7°dir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7. Radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasinda
AlexNet modeline ait konfiizyon matrisi

3 sinifli bu probleme yaklasimda VGG16 mimarisine ait Konfiizyon matrisi
incelendiginde, normalde radyolusent lezyon igeren 324 adet veriden, 260 tanesini YZ
dogru tespit edebilmisken, 64 tanesinde radyolusent lezyon oldugu halde radyoopak
olarak yanlis tahmin etmistir. Diger yandan radyoopak-radyolusent lezyonun beraber
goriildiig 29 adet lezyonu YZ higbir sekilde tespit edememisken, 23 tane goriintiiyi
radyolusent seklinde, 6 tane goriintiiyii ise radyoopak seklinde yanlis olarak tahmin
etmistir. Calismada degerlendirilen 147 adet radyoopak lezyon igeren goriintiiden 30
tanesini YZ dogru olarak tespit ederken, 117 tane goriintiiyii ise radyolusent olarak yanlis
tahmin etmistir. VGG16 modelinin radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent
lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar i¢in %80.2, radyoopak
lezyonlar icin 9%20.4’tiir. Fakat radyoopak-radyolusent lezyonlarin bulundugu

goriintiilerde ise tamamen basarisiz oldugu (%0) goriildi (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8. Radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasinda
VGG16 modeline ait konfiizyon matrisi

3 smifli bu probleme yaklasimda GoogleNet mimarisine ait konfiizyon matrisi
incelendiginde, normalde radyolusent lezyon igeren 324 adet veriden 286 tanesini YZ
dogru tespit edebilmisken, 37 tanesinde radyoopak olarak, 1 tanesinde ise radyoopak-
radyolusent olarak yanlig tahmin etmistir. Diger yandan radyoopak-radyolusent lezyonun
beraber gortildiigii 29 adet lezyondan 1 tanesini YZ dogru olarak tespit etmisken, 26 tane
goriintiiyii radyolusent seklinde, 2 tane goriintiiyii de radyoopak seklinde yanlis olarak
tahmin etmistir. Calismada degerlendirilen 147 adet radyoopak lezyon i¢eren goriintiiden
21 tanesini YZ dogru sekilde tespit etmisken, 126 tane goriintiiyi ise radyolusent seklinde
yanlig olarak tahmin etmistir. GoogleNet modelinin radyoopak, radyolusent ve
radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar
icin %88.3, radyoopak lezyonlar i¢in %14.3 ve radyoopak-radyolusent lezyonlarin

bulundugu gorintiilerdeki basarisi ise %3.4°tir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. Radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasinda

googlenet

286 26 126 65.3%
57.2% 5.2% 252% 34.7%
1 1 0 50.0%
0.2% 0.2% 0.0% 50.0%
37 2 21 35.0%
7.4% 0.4% 4.2% 65.0%
88.3% 3.4% 14.3% 61.6%
11.7% 96.6% 85.7% 38.4%
& F &
& & &
© o ©
& x(f? &
&é‘
&
&
&

Target Class

GoogleNet modeline ait konfiizyon matrisi

Elde edilen verilere gore AlexNet modelinin 3 smifli problemdeki oransal

performansinin %55.6 dogruluk, %66.2 kesinlik, %71.9 duyarlilik ve %68.9 F1 puan

gosterdigi, VGG 16 modelinin ise %58 dogruluk, %65 kesinlik, %80.2 duyarlilik ve

%71.8 F1 puan sergiledigini gostermistir. GoogleNet modelinin 3 sinifli bu problemdeki

oransal performansinin ise %61.6 dogruluk, %65.3 kesinlik, %88.3 duyarlilik ve %75 F1

puan gosterdigi ve bu problemdeki en yiiksek basariy1 da GoogleNet’ in sergiledigi tespit

edilmistir (Tablo 4.3).
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Tablo 4.3. Radyoopak, radyolusent ve radyoopak-radyolusent lezyon siniflamasinda
kullanilan yontemlerin karsilagtirmasi

Dogruluk (%0) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Puan (%)

AlexNet 55.6 66.2 71.9 68.9
VGG16 58 65 80.2 71.8
GoogleNet 61.6 65.3 88.3 75

Panoramik radyografilerin biitiinii {izerinde lezyonlarin siniflandirilmasina
yonelik probleme son yaklasim ise 4 siniftan olusmaktadir. Veri dagilimi; radyoopak,
radyolusent, radyoopak-radyolusent birlikte ve lezyon bulundurmayan veriler
seklindedir. Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de panoramik radyografilerin biitiini
tizerinde lezyonlara ait ger¢ek ve tahmini degerlerinin dagilimini gosteren ii¢ derin
O0grenme mimarisine ait konflizyon matrisleri verilmektedir. Konfiizyon matrisi
incelendiginde AlexNet mimarisinde gercekte lezyon bulunmayan 500 adet veriden 423
tanesinde YZ lezyon bulamayarak dogru tespit edebilmis, ger¢ekte 324 adet radyolusent
lezyon igeren veriden 222 tanesinde radyolusent lezyonu bulabilmis, gergekte 29 adet
radyoopak-radyolusent lezyon igeren veri setinden yalnizca 1 tanesinde dogru tespit
edebilmis ve gercekte 147 adet radyoopak lezyon igeren veri setinden ise 37 tanesinde
radyoopak lezyonu dogru tahmin etmistir. AlexNet modelinin radyoopak, radyolusent,
radyoopak-radyolusent ve lezyon bulundurmayan verilerdeki tahmin basarisi,
radyolusent lezyonlar igin %68.5, radyoopak lezyonlar igin %25.2, radyoopak-
radyolusent lezyonlarin bulundugu goriintilerde %3.4, lezyon bulundurmayan

goriintiilerde ise %84.6°d1r (Sekil 4.10).
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Sekil 4.10. Radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve lezyon yok
siniflamasinda AlexNet modeline ait konfiizyon matrisi

4 smifli bu probleme yaklasimda VGG16 mimarisine ait Konflizyon matrisi
incelendiginde gercekte lezyon bulundurmayan 500 adet veriden 443 tanesinde YZ
lezyon bulamayarak dogru tespit edebilmis, gercekte 324 adet radyolusent lezyon i¢eren
veriden 255 tanesinde radyolusent lezyonu bulabilmis, gergekte 29 adet radyoopak-
radyolusent lezyon igeren veri setinden dogru tahmini hi¢ yapamamis ve gercekte 147
adet radyoopak lezyon igeren veri setinden ise 8 tanesinde radyoopak lezyonu dogru
tahmin etmistir. VGG16 modelinin radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve
lezyon bulundurmayan verilerdeki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar i¢in %78.7,
radyoopak lezyonlar i¢in %5.4, lezyon bulundurmayan goriintiilerde ise %88.6’dir. Fakat
radyoopak-radyolusent lezyonlarin bulundugu goériintiilerde ise tamamen basarisiz

oldugu (%0) griildii (Sekil 4.11).
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Sekil 4.11. Radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve lezyon yok
siiflamasinda VGG16 modeline ait konfiizyon matrisi

4 sinifli bu probleme yaklasimda GoogleNet mimarisine ait konfiizyon matrisi
incelendiginde, gergekte lezyon bulundurmayan 500 adet veriden, 496 tanesinde YZ
lezyon bulamayarak dogru tespit edebilmis, gercekte 324 adet radyolusent lezyon igeren
veriden 227 tanesinde radyolusent lezyonu bulabilmis, ger¢ekte 29 adet radyoopak-
radyolusent lezyon igeren veri setinden dogru tahmini hi¢ yapamamis ve gercekte 147
adet radyoopak lezyon igeren veri setinden ise 34 tanesinde radyoopak lezyonu dogru
tahmin etmistir. GoogleNet modelinin radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve
lezyon bulundurmayan verilerdeki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar i¢in %70.1
radyoopak lezyonlar i¢in %23.1, lezyon bulundurmayan goriintiilerde ise en yiiksek
tahminle %99.2°dir. Fakat radyoopak-radyolusent lezyonlarin bulundugu goriintiilerde

ise tamamen basarisiz oldugu (%0) goriildi (Sekil 4.12).
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Sekil 4.12. Radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve lezyon yok
siniflamasinda GoogleNet modeline ait konfiizyon matrisi

Elde edilen verilere gore AlexNet modelinin 4 smnifli problemdeki oransal

performansinin %68.3 dogruluk, %92.4 kesinlik, %84.6 duyarlilik ve %88.3 F1 puan

gosterdigi, VGG 16 modelinin ise %70.6 dogruluk, %82 kesinlik, %88.6 duyarlilik ve

%85.1 F1 puan sergiledigini gostermistir. GoogleNet modelinin 4 sinifli bu problemdeki

oransal performansinin ise %75.7 dogruluk, %92.2 kesinlik, %99.2 duyarlilik ve %95.5

F1 puan gosterdigi ve bu problemdeki en yiiksek basariy1 da GoogleNet’in sergiledigi

tespit edilmistir (Tablo 4.4).
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Tablo 4.4. Radyoopak, radyolusent, radyoopak-radyolusent ve lezyon yok siniflamasinda
kullanilan yontemlerin karsilagtirmasi

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Puan (%)

AlexNet 68.3 924 84.6 88.3
VGG16 70.6 82 88.6 85.1
GoogleNet 75.7 92.2 99.2 95.5

Calismamizda smiflandirma problemine ikinci yaklasim olarak radyoopak ve
radyolusent lezyonlarin ayirt ediciligine, panoramik radyografilerin sadece lezyon olan
bolgesinin kirpilmast ile bakilmistir. Bu yaklasimda 3 yontem kullanilmistir. Bunlar;
GoogleNet, AlexNet ve VGG16°dir. Her bir yontem 10 kere ¢alistirilarak toplamda 30
deney yapilmistir. Her bir model i¢in ayr1 ayri1 konflizyon matrisleri kullanilarak
modellerin performanslarindaki basarilar1 degerlendirilmistir.

Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15de panoramik radyografilerin sadece kirpilmis
bolgeleri lizerinde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin ger¢ek ve tahmini degerlerinin
dagilimini gosteren 3 derin 6grenme mimarisine ait konfiizyon matrisleri verilmektedir.
Konfiizyon matrisi incelendiginde, AlexNet mimarisinde normalde radyolusent lezyon
iceren 415 adet veriden 400 tanesini YZ dogru tespit edebilmisken, 15 tanesini
radyolusent lezyon oldugu halde yanlig tespit etmistir. Diger yandan radyoopak lezyon
iceren 235 adet veriden 227 tanesini YZ radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmisken,
8 tane radyoopak goriintiiyli radyolusent olarak yanlis tespit etmistir. AlexNet modelinin
radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi radyolusent lezyonlar

icin %96.4 iken, radyoopak lezyonlar i¢in %96.6’dir (Sekil 4.13).
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Sekil 4.13. Kirpilmis panoramik radyografilerde radyoopak ve radyolusent lezyon
siiflamasinda AlexNet modeline ait konfiizyon matrisi

Konfilizyon matrisi incelendiginde, VGG16 mimarisinde normalde radyolusent
lezyon igeren 415 adet veriden 400 tanesini YZ dogru tespit edebilmisken, 15 tanesini
radyolusent lezyon oldugu halde yanlis tespit etmistir. Diger yandan radyoopak lezyon
iceren 235 adet veriden 211 tanesini YZ radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmisken,
24 tane radyoopak goriintiiyii radyolusent olarak yanlis tespit etmistir. VGG 16 modelinin
radyoopak ve radyolusent lezyon siniflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar

icin %96.4 iken, radyoopak lezyonlar ig¢in %89.8’dir (Sekil 4.14).
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Sekil 4.14. Kirpilmis panoramik radyografilerde radyoopak ve radyolusent lezyon
siniflamasinda VGG16 modeline ait konfiizyon matrisi

Son olarak ayni siniflama i¢in konflizyon matrisi incelendiginde, GoogleNet
mimarisinde normalde radyolusent lezyon i¢eren 415 adet veriden 407 tanesini YZ dogru
olarak tespit edebilmisken, 8 tanesini radyolusent lezyon oldugu halde yanlis tespit
etmistir. Diger yandan radyoopak lezyon igeren 235 adet veriden 220 tanesini YZ
radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmisken, 15 tane goriintiiyii radyolusent olarak
yanlis tespit etmistir. GoogleNet modelinin radyoopak ve radyolusent lezyon

siiflamasindaki tahmin basarisi radyolusent lezyonlar i¢in %98.1 iken, radyoopak

lezyonlar i¢in %93.6°dir (Sekil 4.15).
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Sekil 4.15. Kurpilmis panoramik radyografilerde radyoopak ve radyolusent lezyon
siiflamasinda GoogleNet modeline ait konfiizyon matrisi

Sekil 4.16’da PR’lerde kirpilmis lezyon alanlari igerisinde lezyon gesidine gore
yapilan ikili siniflandirmada, farkli modellerin tahminlerini bir araya getirerek
olusturulan son tahmin yani ger¢ek ve tahmini degerlerinin dagilimini gésteren majority
voting fusion yaklasimiyla elde edilen sonuglar konfiizyon matrisi ile verilmektedir.
Konfiizyon matrisi incelendiginde, normalde radyolusent lezyon alani iceren 415 tane
veriden 413 tanesini YZ dogru olarak tespit edebilmisken, 2 tanesini radyolusent lezyon
oldugu halde yanlis tespit etmistir Bununla birlikte radyoopak lezyon igeren 235 adet
veriden 222 tanesini YZ radyoopak olarak dogru sekilde tespit etmisken, 13 tane
goriintiiyti radyolusent olarak yanlis tespit etmistir. YZ’nin radyoopak ve radyolusent
lezyon smiflamasindaki tahmin basarisi, radyolusent lezyonlar igin %99.5 iken,
radyoopak lezyonlar igin %94.5’tir. Buna gore en yiiksek tahmin basaris1 radyolusent

lezyon sinifinda elde edilmistir.
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Sekil.4.16. PR’lerde kirpilmis lezyon alanlari igerisinde lezyon ¢esidine gore yapilan
ikili siniflandirmada, majority voting yaklagimiyla elde edilen sonuglara ait konfiizyon
matrisi

Elde edilen sonuglara gére PR’lerde kirpilmis lezyon alanlari igerisinde lezyon
¢esidine gore yapilan ikili siniflandirmada, AlexNet’in siniflamadaki oransal
performansinin %96.4 dogruluk, %95.9 kesinlik, %96.4 duyarlilik ve %96.2 F1 puan:
sergiledigini gostermistir. VGG16’nin siniflamadaki oransal performansinin %94
dogruluk, %93.8 kesinlik, %93 duyarlilik ve %93.4 F1 puam sergiledigini géstermistir.
GoogleNet’in siniflamadaki oransal performansinin %96.4 dogruluk, %96.4 kesinlik,
%95.8 duyarlilik ve %96.1 F1 puanmi sergiledigini gostermistir. Farkli modellerin
tahminlerini bir araya getirerek olusturulan majority voting fusion yaklasimiyla elde
edilen sonuglar gore ise YZ’nin bu ikili smiflamadaki oransal performansinin %97.7
dogruluk, %98 kesinlik, %96.9 duyarlilik ve %97.5 F1 puan sergiledigini gostermistir.

(Tablo 4.5).

83



Tablo 4.5. PR’lerde kirpilmis lezyon alanlari i¢erisinde, lezyon g¢esidine gore yapilan ikili
siiflandirmada kullanilan yontemlerin karsilastirmasi

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhhk F1 Puan
(%) (%)
AlexNet 96.4 95.9 96.4 96.2
VGG16 94 93.8 93 93.4
GoogleNet 96.4 96.4 95.8 96.1
Majority voting 97.7 98 96.9 97.5

4.1.2. Maksillofasial Bolgede Radyoopak ve Radyolusent Goriintii Veren
Lezyonlarin Tespitinde Derin Ogrenme Mimarilerinin Performans Sonuglar

Panoramik radyografi iizerinde radyoopak veya radyolusent lezyonlu olan
bolgenin konumlarmin derin 6grenme mimarileri ile tespit edilebilirligine bakildi.
Gorlintiiniin biitiinii icerisinde ve insan gormesi seklinde, bir nesne hakkinda nitel
bilgilerin edinilmesi ve kullanilmas1 amaclandi. Kullanilacak olan goriintiilerde aranan
nesnelerin tespitinde yontem olarak YOLOV8 (s-m-I-xI) kullanildi. Her bir yontem bir
kez caligtirilarak toplamda 4 deney yapildi.

[k yapilan deney YOLOV 8 s versiyonudur. Tablo 4.6°da mAP 50 (mean average
precision) degeri, sistemin nesne tespitindeki basar1 oranin1 vermektedir. Tespit edilen
nesnenin data setinde, 6grenilmis nesne ile bir dogruluk orani elde edilir. YOLOv 8 s
modelinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik radyografi {izerinde radyoopak
goriintii veren 39 adet lezyonu tespit edebilme basaris1 %59.9, 58 adet radyolusent
goriintii veren lezyonu tespit edebilme basaris1 %69.6 ve toplamda 97 adet lezyonu tespit
edebilme basaris1 ise %64.8 olarak bulunmustur (Tablo 4.6). Modelin performansini
degerlendirmek igin precision-recall egrisinden yararlanilmaktadir (Sekil 4.17).
Precision; dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranini ifade ederken

recall; dogru pozitif tahminlerin ger¢ek pozitiflere oranini gostermektedir. Precision-
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recall egrisinde, daha yiiksek precision ve recall degerlerine sahip olan noktalara yakin
olundugunda modelin performansi daha iyi demektir. Bu durum modelin dogru pozitifleri

artirdig1 ve yanlis pozitifleri azalttigi anlamina gelir.

Tablo 4.6. YOLOVS s nesne tespiti analiz sonuglari

PR sayisi Icerdigi lezyon MAP50
Radyoopak 39 0.599
Radyolusent 75 58 0.696
Tiim lezyonlar 97 0.648

Precision-Recall Curve
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Sekil 4.17. YOLOV8 s modeline ait precision-recall egrisi

Kullanilan ikinci deney versiyonu YOLOv8 m versiyonudur. Tablo 4.7’de tespit
edilen nesnenin data setinde, 6grenilmis nesne ile bir dogruluk orani veren mAP 50
degerlerine gore, YOLOV8 m modelinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik
radyografi iizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet lezyonu tespit edebilme basarisi

%65.2, 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonu tespit edebilme basaris1 %73.4 ve
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toplamda 97 adet lezyonu tespit edebilme basarisi ise %69.3 olarak bulunmustur (Tablo

4.7).

Tablo 4.7. YOLOV8 m nesne tespiti analiz sonuglari

PR sayisi Icerdigi lezyon mMAP50
Radyoopak 39 0.652
Radyolusent 75 58 0.734
Tiim lezyonlar 97 0.693

Precision-Recall Curve
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Sekil 4.18. YOLOvV8 m modeline ait precision-recall egrisi

Kullanilan tigiincii deney versiyonu YOLOVS | versiyonudur. Tablo 4.8°de, tespit
edilen nesnenin data setinde, 6grenilmis nesne ile bir dogruluk oran1 veren mAP 50
degerlerine gore, YOLOV8 | modelinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik
radyografi iizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet lezyonu tespit edebilme basarisi

%70.2, 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonu tespit edebilme basaris1 %80.7 ve
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toplamda 97 adet lezyonu tespit edebilme basarisi ise %75.4 olarak bulunmustur (Tablo

4.8).

Tablo 4.8. YOLOVS8 1 nesne tespiti analiz sonuglari

PR sayisi Icerdigi lezyon MAP50
Radyoopak 39 0.702
Radyolusent 75 58 0.807
Tiim lezyonlar 97 0.754

Precision-Recall Curve
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Sekil 4.19. YOLOV8 | modeline ait precision-recall egrisi

Kullanilan dordiincii deney versiyonu YOLOV8 xI versiyonudur. Tablo 4.9’da
tespit edilen nesnenin data setinde, 6grenilmis nesne ile bir dogruluk orani veren mAP 50
degerlerine gore, YOLOV8 xI modelinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik
radyografi iizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet lezyonu tespit edebilme basarisi

%65.1, 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonu tespit edebilme basaris1 %74.7 ve
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toplamda 97 adet lezyonu tespit edebilme basarisi ise %69.9 olarak bulunmustur (Tablo

4.9).

Tablo 4.9. YOLOVS xI nesne tespiti analiz sonuglari

PR sayisi Icerdigi lezyon MAP50
Radyoopak 39 0.651
Radyolusent 75 58 0.747
Tiim lezyonlar 97 0.699

Precision-Recall Curve

1.0
—— radiopaque 0.651
radiolucent 0.747
= all classes 0.699 MAP@0.5

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Sekil 4.20. YOLOV8 x| modeline ait precision-recall egrisi

Panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde radyoopak veya radyolusent lezyonlu
olan bolgelerin konumlarinin tespit edilebilirliginde kullanilan YOLOvVS alt modellerine
ait performans bagarisinin karsilastirmasi asagida verilmistir (Tablo 4.10). Sonug olarak,
en diistik basar1 oran1 YOLOV8 s modeli ile en yiiksek basari orani ise YOLOV8 | modeli

ile elde edilmistir.
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Tablo 4.10. PR’lerde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin tespitinde kullanilan
YOLOV8 modellerinin karsilagtirmast

Radyolusent Radyoopak Tiim lezyonlar
YOLOVS8 s 69.6 59.9 64.8
YOLOv8 m 73.4 65.2 69.3
YOLOv8 | 80.7 70.2 75.4
YOLOV8 xl 74.7 65.1 69.9

4.1.3. Maksillofasial Bolgede Radyoopak ve Radyolusent Goriintii Veren
Lezyonlarin Segmentasyonunda Derin Ogrenme Mimarilerinin Performans
Sonuglari

Panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin
konumlar1 ve hangi piksellerin hangi lezyon alanina ait oldugunun tespit edilebilirligine
bakmak tizere YOLOV8 (n-s-m-I-xl) yontemleri kullanildi. Etiketlenmis goriintiilerde,
YOLOvV8 mimarisi ile tespit edilen nesneler bounding box islemi (BBox) adi verilen
kutular i¢ine alind1. Sonrasinda ise her bir nesnenin piksel diizeyinde lezyon siniflari
tanimlandi. Yani goriintiide bulunan tiim lezyonlar, piksel diizeyinde algilanarak lezyon
tiiriine gore tanimlandi. Her bir yontem ile toplamda 10 deney yapildi.

[k yapilan deney YOLOv 8 n versiyonudur. Tablo 4.11°de, YOLOV8 n mimarisi
ile tespit edilen nesnelerin kutu igerisine alinmis halinin basar1 oranlar1 ve nesnelerin
piksel diizeyindeki sinifin1 tahmin etmedeki basari oranlari yani mask degerleri
verilmistir (Tablo 4.11). mAP 50 (mean average precision) degeri tespit edilen nesnenin,
data setinde Ogrenilmis nesne ile dogruluk oranini vererek sistemin basari oranini
gostermektedir. YOLOvV 8 n mimarisinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik
radyografi lizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet lezyonun BBox ile tespitinde basari
orant %47.1, piksel diizeyinde siniflandirmada ise basari oran1 %50.6 olarak bulundu.

Yine 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonun hem BBox hem de piksel diizeyinde
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smiflandirildiginda  %58.3 oranlarinda basar1 sergiledikleri goriildi. YOLOvV8 n
modelinin toplamda 97 adet lezyonun nesne tespitindeki basar1 oran1 %52.7 iken piksel
diizeyindeki basar1 oram1 da %54.5 olarak bulundu. Modelin performansini

degerlendirmek igin precision-recall egrisinden yararlanilmaktadir (Sekil 4.21).

Tablo 4.11. YOLOVS8 n segmentasyon analiz sonuglari

PR sayisi Icerdigi Box mMAP50 Mask mMAP50

lezyon
Radyoopak 39 0.643 0.471 0.676 0.506
Radyolusent 75 58 0.717 0.583 0.719 0.583
Tiim lezyonlar 97 0.68 0.527 0.697 0.545
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Sekil 4.21. YOLOV8 n bbox ve mask analiz sonuglart
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Yapilan ikinci deney YOLOV8 s versiyonudur. YOLOV8 s mimarisinin test verisi
olarak kullanilan 75 adet panoramik radyografi tizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet
lezyonun BBox ile tespitinde basar1 oran1 %57.2, piksel diizeyinde siniflandirmada ise
basar1 oran1 %57 olarak bulundu. Yine 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonun BBox
ile nesne tespitinde basar1 oran1 %65.2 iken, piksel diizeyinde simiflandirmasinda ise
basar1 oran1 %60.9 olarak bulundu. YOLOV8 s modelinin toplamda 97 adet lezyonun
nesne tespitindeki basar1 oran1 %61.2 iken, piksel diizeyindeki basar1 oran1 da %59 olarak

bulundu (Tablo 4.12).

Tablo 4.12. YOLOVS8 s segmentasyon analiz sonuglari

PR Icerdigi Box mMAP50 Mask mMAP50
sayisi lezyon
Radyoopak 39 0.755 0.572 0.755 0.57
Radyolusent 75 58 0.804 0.652 0.755 0.609
Tiim lezyonlar 97 0.78 0.612 0.755 0.59
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Yapilan tigiincii deney YOLOV8 m versiyonudur. YOLOvV8 m mimarisinin test
verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik radyografi iizerinde radyoopak goriintii veren
39 adet lezyonun BBox ile tespitinde basar1 oran1 %67.6, piksel diizeyinde
simiflandirmada ise basar1 oran1 %65.8 olarak bulundu. Yine 58 adet radyolusent goriintii
veren lezyonun BBox ile tespitinde basar1 oram1 %75.4 iken, piksel diizeyinde
smiflandirmasinda ise basar1 oram1 %78.4 olarak bulundu. YOLOvV8 m modelinin
toplamda 97 adet lezyonun nesne tespitindeki basar1 oran1 %71.5 iken piksel diizeyindeki

basar1 orani da %72.1 olarak bulundu (Tablo 4.13).

Tablo 4.13. YOLOvV8 m segmentasyon analiz sonuglari

PR Icerdigi Box mAP50 Mask  mAP50

sayisl lezyon
Radyoopak 39 0.759 0.676 0.768 0.658
Radyolusent 75 58 0.813 0.754 0.921 0.784
Tiim lezyonlar 97 0.786 0.715 0.844 0.721
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Yapilan dordiincii deney ise YOLOV8 | versiyonudur. YOLOvV8 | mimarisinin test
verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik radyografi iizerinde radyoopak goriintii veren
39 adet lezyonun BBox ile tespitinde basar1 oran1 %57, piksel diizeyinde siniflandirmada
ise basar1 oran1 %55.4 olarak bulundu. Yine 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonun
BBox ile tespitinde basar1 oram1 %71.8 iken, piksel diizeyinde siiflandirmasinda ise
basar1 oranm1 %74.1 olarak bulundu. YOLOvV8 | modelinin toplamda 97 adet lezyonun
nesne tespitindeki basar1 oran1 %64.4 iken, piksel diizeyindeki basari oran1 %64.8 olarak

bulundu (Tablo 4.14).

Tablo 4.14. YOLOVS 1 segmentasyon analiz sonuglart

PR sayis1 Icerdigi Box mMAP50 Mask mMAP50
lezyon
Radyoopak 39 0.615 0.57 0.615 0.554
Radyolusent 75 58 0.778 0.718 0.798 0.741
Tiim 97 0.696 0.644 0.707 0.648

lezyonlar
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Segmentasyon probleminde YOLOv8 mimarisiyle yapilan son deney YOLOV8 x|
versiyonudur. YOLOvV8 xI mimarisinin test verisi olarak kullanilan 75 adet panoramik
radyografi tizerinde radyoopak goriintii veren 39 adet lezyonun BBox ile tespitinde basari
oran1 %61.4, piksel diizeyinde siiflandirmada ise basar1 oranm1 %54.3 olarak bulundu.
Yine 58 adet radyolusent goriintii veren lezyonun BBoX ile tespitinde basari1 oran1 %71.8
iken, piksel diizeyinde siniflandirmasinda ise basar1 oram1 %73.5 olarak bulundu.
YOLOV8 xI modelinin toplamda 97 adet lezyonun nesne tespitindeki basar1 orani1 %66.6

iken piksel diizeyindeki basar1 oran1 %63.9 olarak bulundu (Tablo 4.15).

Tablo 4.15. YOLOVS xI segmentasyon analiz sonuglari

PR Icerdigi Box mAP50 Mask MAP50
sayisi lezyon
Radyoopak 39 0.722 0.614 0.768 0.543
Radyolusent 75 58 0.711 0.718 0.832 0.735
Tiim lezyonlar 97 0.717 0.666 0.80 0.639
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Panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde radyoopak veya radyolusent lezyonlu

bolgelerin segmentasyonunda kullanilan YOLOv8 alt modellerine ait performans

basarisinin karsilagtirmasi asagida verilmistir (Tablo 4.16).

Tablo 4.16. PR’lerde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin segmentasyonunda

kullanilan YOLOvV8 modellerinin karsilastirmasi

Radyoopak Radyolusent Tiim lezyonlar
Box Mask Box Mask Box Mask
YOLOvV8N 47.1 50.6 58.3 58.3 52.7 54.5
YOLOV8s 57.2 57 65.2 60.9 61.2 59
YOLOV8m 67.6 65.8 75.4 78.4 715 72.1
YOLOvEI 57 55.4 77.8 74.1 64.4 64.8
YOLOvSxI 61.4 54.3 71.8 73.5 66.6 63.9

Elde edilen veriler dogrultusunda panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde

radyoopak ve radyolusent lezyonlarin tespit edilmesi ve piksel diizeyinde tanimlanmasina

yonelik yapilan segmentasyon c¢alismasinda YOLOvS mimarisi kullanilmis ve hem

bounding box yani tespit edilen nesneyi kutu igerisine alma, hem de piksel diizeyinde

siifin1 tanimlama yani mask degerlerinde en iyi basariy1 gosteren mimari YOLOvV8 m

olmustur.Ayni ¢aligmada en diisiik basariyr ise her iki grupta da YOLOV8 n modeli

sergilemistir (Sekil 4.26).
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Sekil 4.26. Segmentasyon veri setine ait performans karsilagtirma grafigi

Asagidaki sekillerde panoramik radyografiler tizerinde radyolusent, radyoopak ve
ayni panoramik goriintiide hem radyoopak hem radyolusent goriintii veren lezyonlara ait

segmentasyon sonuglar1 gosterilmektedir (Sekil 4.27.) (Sekil 4.28.) (Sekil 4.29).

Sekil 4.27. PR’de radyolusent goriintii veren lezyonun segmentasyonu izleniyor

101



Sekil 4.28. PR’de radyoopak goriintii veren lezyonlarin segmentasyonu izleniyor

radiopaque 0.76

Sekil 4.29. PR’de hem radyoopak hem radyolusent goriintii veren lezyonlarin
segmentasyonu izleniyor
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5. TARTISMA

Maksillofasial bolge disler, kemik doku, kikirdak doku, sinir ve vaskiiler yapilar
gibi ¢esitli dokular barindirdigi igin bu dokulardan kaynaklanan patolojik olusumlarin da
siklikla goriildiigii anatomik alanlardir. Bu patolojik olusumlarin farkli dokulardan koken
almas1 ve ¢esitliliklerin olmasi sebebiyle etiyolojileri, klinik gdriiniimleri, histopatolojik
Ozellikleri ve radyografik goriintiileri gibi farkli 6zelliklerine gore ¢esitli siniflandirmalar
yapilmistir. Maksillofasial bolgede meydana gelen kistler, tiimorler ve tiimor benzeri
lezyonlarin hem cesitliligi hem de benzer klinik ve radyolojik 6zellik gostermeleri
nedeniyle teshis ve siniflandirma hekimler i¢in olduk¢a zordur (Dib ve ark., 1996).

X 1sinlarinin dental radyolojide kullanilmasi ile birlikte klinik muayeneye ek
olarak radyolojik degerlendirmelerle lezyonlarin tan1 ve teshisi daha kolay
yapilabilmektedir. Radyolojik degerlendirmede genellikle kullanilan ilk yontem direkt
grafilerdir ve en sik tercih edilen panoramik radyografiler ile disler, destek dokular ve
fasiyal bolgeye ait yapilarin biiyiik bir kismzi hep birlikte izlenebilir. Fakat direkt grafilerle
lezyonlarin farkli diizlemlerde izlenememesi, magnifikasyonar, geometrik distorsiyonlar,
sliperpozisyonlar ve diisiik ¢oziiniirlik gibi dezavantajlari nedeniyle ileri goriintiileme
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. BT, MRG, USG gibi tekniklerin ise maliyetleri
yiksek olup, her merkezde bulunmayabilir. Ayrica elde edilen goriintiilerin
yorumlanmas1 uzman hekim ve tecrilbbe gerektirmektedir. Bu nedenle lezyonlarin
otomatik olarak teshis edilmesi i¢in yapay zeka uygulamalarinin klinik ve radyoloji
pratiginde uygulanmasi biiyiik deger tasimaktadir (Ozkesici & Yilmaz, 2021). Bu tez
calismasinda klinik pratiginde siklikla kullanilan panoramik radyografilerden
yararlanilarak daha ¢ok veri ile 6grenebilen yapay zeka modelleri ile maksillofasial

bolgedeki lezyonlarin tespit edilebilirligindeki basar arastirilmistir.
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Literatiirde yapay zeka ile dental radyolojide yapilan ¢alismalara bakildiginda veri
setini olusturacak goriintii materyalleri genellikle panoramik radyografilerden ve daha az
siklikla da CBCT goriintiilerinden olusmaktadir (Schwendicke ve ark., 2019).
Radyolojik teshiste yaygin olan panoramik radyografilerin kullanilmas: ve panoramik
veri fazlaligindan dolay1, yapay zeka tekniklerinin lezyonlar1 daha iyi 6grenilebilmesine
avantaj saglar. Boylelikle lezyonlarin erken teshisi saglanabilir ve ileri goriintiilemeye
duyulan ihtiyag¢ azaltilabilir.

Radyolojik goriintiiler iizerinde taranmasi ve degerlendirilmesi gereken ¢ok sayida
anatomik yapi olmasinin yaninda karmasik patolojik olusumlarin teshisinin de zor
olmasina ragmen YZ uygulamalari dogru tani oranini artirabilir (Miloglu ve ark., 2022).
Yapilan bir calismada, ¢enelerde sik goriilen ve radyolojik olarak benzer 6zelllik gésteren
keratokistik odontojenik tiimér ve ameloblastoma gibi iki lezyonun ayrimini panoramik
radyografi iizerinde yapabilen YZ modeli gelistirilmis, CNN kullanilarak panoramik
radyografiler lizerinde yapilan teshis ile uzman radyolog tarafindan yapilan teshisin
karsilastirilabilir diizeyde bir dogruluk sergiledigi gosterilmistir (Poedjiastoeti &
Suebnukarn, 2018). Yang ve ark. (2020) tarafindan yapilan bagka caligmada ise maksilla
ve mandibulada goriilen 4 farkli kategorideki lezyonun tespitini ve siniflandirmasin
panoramik radyografi iizerinde gergeklestirebilen derin 6grenme yontemi gelistirilmistir.
Bu ¢alisma hem maksilla hem de mandibulaya ait veri setlerini iceren ve bilinen ilk
caligmadir. Yontem olarak YOLO mimarisi kullanilmis ve histopatolojik olarak
kanitlanmis belirli lezyonlardan olusan veri setini igermektedir. YOntemin nesne
tespitindeki dogruluk orani ise %66 olarak belirlenmistir. Calismamizda da nesne tespiti
icin YOLO mimarisi kullanilarak maksilla ve mandibulanin tamami ayrica panoramik
radyografide fasiyal bolgeye ait genis bir alan da veri setine dahil edilmistir. Tespit

edilmesi amaclanan lezyonlar histopatolojik 6zelliklerine goére degil radyolojik
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goriintiilerde olusturduklar1 dansitelere gore degerlendirilmistir. Kullandigimiz YOLO
mimarisinin genel smiflamada nesne tespitindeki dogruluk orani ise %75.4 olarak
belirlenmistir. Daha az sayida veri seti dahil edilmis olmasina ragmen ¢alismamizdan elde
ettigimiz bagar1 oraninin Yang ve arkadaslarindan daha yiiksek ¢ikmasinin nedeninin,
daha genis bir anatomik alanin incelenmesinin yaninda daha fazla alanda etiketleme
yapilarak cesitliligin artrilmasindan kaynaklandigini diisiinmekteyiz.

Veri setinde 226 adet panoramik radyografinin bulundugu bir ¢caligmada, sadece
mandibulada ve radyolusent goriintli veren lezyonlarin nesne tespiti ve
segmentasyonunda derin 6grenme mimarilerinden YOLOvS8’in basarisi arastirilmis,
YOLOVS 1 alt modeli kullanilarak nesne tespiti ve segmentasyonda veri artirma
yapilmadan elde edilen sonuclarda mAP50 degeri sirasiyla %75.8 ve %75.1 olarak elde
edilmistir. Ayn1 calismada veri artirilarak yapilan deneyler sonucunda ise bu basar1 orani
nesne tespiti ve segmentasyon iglemi i¢in sirasiyla %97.5 ve %96.6 olarak bulunmustur
(Rasi¢ ve ark., 2023). Calismamizda da nesne tespiti ve segmentasyon problemlerinde
YOLOv8 mimarisi kullanilmig ve veri sayist artirilmadan elde edilen sonuglara gore
sadece radyolusent lezyonlar i¢in nesne tespitindeki basar1 oran1 YOLOv8 1 modeli ile
%80.7 iken segmentasyon yaklagiminda ayni modelle basar1 orani %74.1 olarak
bulunmustur. Yine ¢aligmamizda en yiiksek basari orani ise nesne tespitinde YOLOVS |
modeli ile %80, segmentasyonda ise YOLOv8 m modeli ile %78.4 olarak elde edilmistir.
Calismamizdan elde ettigimiz basari oranlarinin bu ¢alismaya kiyasla daha yiiksek
¢ikmasinin nedenini hem her iki ¢enenin hem de daha fazla sayida veri setinin ¢alismaya
dahil edilmis olmasindan kaynaklandigmmi diisiinmekteyiz. Literatiirde panoramik
radyografiler {izerinde nesne tespiti ve segmentasyon yaklagimi i¢in YOLOVS

mimarisinin kullanildig1 bagka bir ¢calismaya rastlanmadi.
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Literatiir incelendiginde YZ ¢alismalarinin gogu panoramik radyografiler tizerinde
yapilmakla birlikte panoramik radyografilerden olusan veri seti ile maksillofasial bolgeye
ait lezyon tespiti i¢in yapilan ¢alisma sayisi olduk¢a sinirlidir. Lezyonlarla ilgili yapilan
YZ ¢alismalariin ¢cogu da YZ’nin siniflandirma ve segmentasyon problemlerindeki
basarisin1 arastirmaya yoneliktir. Yapilan bir calismada, panoramik radyografiler
tizerinde ¢enelerdeki kist ve osteonekrozun siniflandirmasi yapilmis sinir aglarinin en iyi
performansi %85 dogrulukla 6l¢iilmiistiir (Mikulka ve ark., 2013). Baska bir ¢caligmada
da 133 adet panoramik goriintiiden olusan veri setinde SVM kullanilarak kist ve timor
siniflandirmast yapilmis ve smiflandirma performansinda %87.18 dogruluk elde
edilmistir (Nurtanio ve ark., 2013). Ariji ve ark. (2019) yaptig1 bir ¢alismada derin
ogrenme yontemlerini kullanarak panoramik radyografiler tizerinde sadece alt ¢enede yer
alan ve nispeten daha sik goriilen 5 farkli radyolusent lezyonun tespit ve siniflandirmasini
yapmis ve bu amagla 210 adet panoramik goriintiiden olusan veri seti kullanmiglardir.
Sonugta nesne tespitindeki en 1yi basar1 oran1 %88 ve siniflandirmaki bagari oranini da
%82 olarak dentigerdz kistler icin elde edilmistir. Calismamizda radyolusent goriintii
veren lezyonlar ¢ene ayrimi ve histolojik siniflandirilmasi yapilmadan sadece radyolojik
dansitesine gore YZ modelleriyle degerlendirilmis ve siniflandirmadaki basari orani
%98.8 bulunurken, modellerin nesne tespitindeki basari oran1 da %80.7 olarak elde
edilmistir. Bununla birlikte ¢alismamizda panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde
lezyon var yok seklinde probleme daha temel bir yaklagim sergilenmis ve 500 adet
lezyondan 470 tanesini ayirt ederek %95.6 oraninda dogruluk sergiledigi tespit edilmistir.
Calismamiza gore nesne tespitinde ve siniflandirmadaki basar1 oraninin Arji ve ark’dan
daha yiiksek oranda sonuglanmasinin nedenini hem her iki ¢enenin hem de daha fazla

sayida veri setinin ¢aligmaya dahil edilmis olmasindan kaynaklandigini diisiinmekteyiz.
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Lezyonlarin tespiti ve smiflandirilmasindaki basarisizlik genellikle kiiclik
boyutlarda ve sinirlar1 net olmayan, zayif radyolojik goriintii veren lezyonlar sebebiyle
olusmaktadir. Ozellikle belirsiz erken donem patolojileri ve ¢evre anatomik yapilarmn
siiperpozisyonu sonucu tecriibeli hekimlerin bile teshisinde zorlandig1 lezyonlar,
kullanilan YZ algoritmalar1 i¢in zorlayici unsur olabilmektedir. Bu nedenle, bu tez
calismasinda hem panoramik goriintiilerin biitlinii {izerinde hem de goriintiiniin
biitiiniinden lezyonlu alan kirpilarak lezyon siniflamasi yapilmistir ve iki farkli yaklasim
arasinda anlamli derecede fark bulunmustur. Panoramik radyografilerin biitiinii tizerinde
radyoopak ve radyolusent lezyon siniflandirmasinda en yiiksek basari oran1 VGG16
modeli ile %68.4 oranla, kirpilmis goriintiilerde ise bu oran daha da artarak %97.7’lere
ulastigi tespit edilmistir. Modellerin daha yiiksek basar1 oranina ulagabilmesi igin
panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde yapilan siniflamada veri sayisinin ve
cesitliliginin artirilmasi gerektigini sOyleyebiliriz.

Literatiir incelendiginde, VGG16 modeli kullanilarak panoromik radyografilerin
biitlinii iizerinde lezyon smiflamasina yonelik az sayida ¢alisma mevcut oldugu goriildii.
Cene tiimorlerinin tanisina yonelik yapilan bir ¢alismada, 250 adet ameloblastoma ve 250
adet odontotojenik keratokist iceren toplamda 500 adet panoramik goriintiiden olusan veri
seti lizerinde lezyonlarin siiflandirilmast yapilmis, modelin ¢alismadaki duyarlilik ve
dogruluk oranlar1 sirasiyla %81.8 ve %83 olarak elde edilmistir (Poedjiastoeti &
Suebnukarn, 2018). Panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde siniflandirma yaptigimiz
ve bu literatiirle ile kiyasladigimiz ¢alismamizda lezyonlarin gesitliligi ile
lokalizasyonlarinin farkli olmasmin ve lezyonlarin tiiriine gore veri sayisindaki
uyumsuzlugun sonuglarimiz etkiledigini gézlemlemekteyiz.

VGG 16 modeli kullanilarak yapilan bir bagka siniflama calismasinda ise

nazopalatin kanal kisti iceren 115 hastaya ait panoramik radyografi ve kist icermeyen 230
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adet kontrol grubunun bulundugu veri seti kullanilmis ve modelin siniflamadaki dogruluk
orani1 %88 olarak elde edilmistir. Aymi ¢alismada LeNet modeli ile siniflandirmadaki
basari orani ise %85 bulunmustur (Ito ve ark., 2024). Panoramik radyografilerin biitiinii
tizerinde radyoopak ve radyolusent lezyonlarin siniflamasinin yapildigi calismamizda ise
VGG16 modeli ile elde edilen duyarlilik ve dogruluk oranlari sirasiyla, %98.8 ve
%68.4’tiir. Ayn1 model ile lezyon alanlarmi kirparak yaptigimiz siniflamada ise bu
oranlar sirastyla %93 ve %94 olarak elde edildi. Panoramik radyografilerin biitiinii
tizerinde smiflandirma yaptigimiz ve Ito ve ark ile kiyasladigimiz calismamizda
lezyonlarin cesitliligi ile lokalizasyonlarinin farkli olmasinin ve lezyonlarin tiiriine gére
veri sayisindaki dengesizligin sonuclarimizi etkiledigini gézlemlemekteyiz.

Literatiir incelendiginde AlexNet modeli ile panoramik radyografiler {izerinde
lezyon smiflamasina ait ¢alisma Ornegine rastlanmadi. Calismamizda lezyonlarin
siniflandirilmasinda kullandigimiz bu model ile elde edilen sonuglarin, kullandigimiz
diger modellerden VGG16 ve GoogleNet ile benzer oranlara sahip basari sergiledigini
tespit ettik.

Calismamizda ayni veri seti kullanilarak siniflama problemine iki farkli yaklagim
sergilenmis ve her iki yaklasimda da AlexNet, VGG16 ve GoogleNet olmak {izere ayn1
CNN mimarilerinden yararlanildi. Smiflama problemlerinde genel basar1 GoogleNet
mimarisi ile elde edilirken, kirpilarak bakilan goriintiilerde panoramik radyografinin
biitliniine gére modellerin siiflamasinda daha basarili sonuglar elde edildigi goriildii.
Literatiirde i1ki farkli yaklagimi birlikte kiyaslayan herhangi bir calisma olmamakla
birlikte ¢alismamizin neticesinde panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde yapilan
siniflamadaki basarinin daha az olmasini, ¢evre anatomik yapilarin karmasikligina bagh

olarak incelenen alanin biiytikliigiine baglamaktayiz.
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Calismamizda ayni veri seti kullanilarak siniflama problemine ii¢ sinifli ve dort
smifli farkli yaklasimlar da sergilendi ve her iki yaklasimda da AlexNet, VGG16 ve
GoogleNet olmak iizere aynt CNN mimarilerinden yararlanildi. Siniflama problemlerinde
genel basari her iki yaklasimda da GoogleNet mimarisi ile elde edildi. Literatiirde iki
farkli yaklasimi da ayr1 ayri kiyaslayan herhangi bir calisma olmamakla birlikte
calismamizin neticesinde panoramik radyografilerin biitiinii {lizerinde yapilan
siniflamadaki basarinin diisiik olmasini, ¢evre anatomik yapilarin karmasikligina bagl
olarak incelenen alanin biiyiikliigline baglamaktayiz.

Derin 6grenme yontemleri ile sadece maksillar bolgedeki kist benzeri lezyonlarin
tespitine yonelik ¢aligmalar da yapilmistir. Yapilan bir ¢alismada, 412 adet panoramik
radyografiden olusan veri setinde sadece radyolusent goriiniim veren lezyonlar %75-77
oraninda tespit edilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonug¢larin mandibuladaki
radyolusent lezyonlarin tespitine gore daha diisiik basari1 sergilemesinin nedeni olarak,
maksilladaki lezyonlar ve cevre yapilar arasindaki diisiik kontrast ve lezyonlarin
maksiller siniis, nazal kavite, sert damak, inferior konka ve diger anatomik yapilar
tarafindan siiperpoze olmasi ve dolayisiyla daha zor okunabilmesinden kaynaklandigi 6ne
stirilmustir (Watanabe ve ark., 2021). Ayrica, baz1 goriintiilerde maksiller siniisiin
alveoler kret seviyesine kadar uzanmasi sonucu YZ’nin yanliglikla bir lezyon olarak tespit
edebilecegi bildirilmistir (Ohashi ve ark., 2016). Bu ¢alismalarin sonuglariyla uyumlu
olarak bizim caligmamizda da panoramik goriintiilerdeki anatomik yapilarin neden
oldugu siiperpozisyonlarin lezyon tespitinin basarisini etkileyebildigini gozlemledik. Ust
cenede 6zellikle hekimlerin de ayirt etmekte zorlandigi septa formasyonu iceren maksiller
sinlis, nasal fossa ve hava yolu arklarinin sergiledikleri diisiik dansite nedeniyle
radyolusent lezyonlarin tespitini, yine sert damak hatti, mandibula {izerine siiperpoze olan

hiyoid kemik, vertebralar ve ghost imajlar ise yogun dansite sergileyerek radyoopak
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lezyonlarin tespitini zorlastirmistir. Bu da sadece radyolusent lezyonlarin degil radyoopak
lezyonlarin da panoramik radyografilerde tespitindeki basariy1 etkilemektedir. Bu
nedenle ¢alismamizda maksilla ve mandibula ayrim1 yapilmadan radyolusent lezyonlarin
tespitinde %80, radyoopak lezyonlarin tespitinde %70 olmak iizere ortalama %75 lik
basari elde edilmistir.

GoogleNet mimarisi kullanilarak yapilan bir ¢alismada, idiyopatik osteoskleroz
mevcut olan 493 adet panoramik radyografi iizerinde GoogleNet Inception v2
modeli kullanilarak lezyonun tespit edilmesi amaglanmis ve duyarlilik, kesinlik ve F1
puan degerleri sirasiyla 0.88, 0.83, 0.86 olarak elde edilmistir. Idiyopatik osteoskleroz
disindaki diger radyoopak lezyonlar calisma dig1 tutulmustur (Yesiltepe ve ark., 2022).
Yaptigimiz calismada ise maksillofasial bolgede goriilen tiim radyoopak lezyonlar,
smiflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon problemlerine dahil edildi ve bu ¢alismayla
benzer olarak siniflandirmada GoogleNet mimarisinden yararlanildi. GoogleNet
modelinin, panoramik radyografinin biitiinii iizerinde radyoopak-radyolusent lezyon
siniflamasindaki oransal performansinin %82 duyarlilik, %70.5 kesinlik ve %75.8 F1
puani sergiledigi belirlendi. Yesiltepe ve ark. ile kiyaslandiginda yakin sonuglar elde
ettigimiz ¢alismamizda, kullandigimiz veri setini olusturan lezyonlarin histopatolojik
olarak tek ¢esit ve tek dansiteye sahip lezyonlar olmamasi ve lezyonlarin tiiriine gore veri
sayisinda da dengeli olunmamasina ragmen basarinin modelin performansina bagh
oldugunu diisiinmekteyiz.

Literatiir incelendiginde maksillofasial bolgede goriilen cesitli lezyonlarin YZ
modelleri ile simiflandirilmasi, tespit edilmesi ve segmentasyonu i¢in ¢ok sayida
radyografik goriintiilerden yararlanilmistir. Bu ¢alismalarda panoramik radyografilerden
olusan veri setleri ile patolojik olusumlar tespit edilebilirken, komsu anatomik yapilarin

stiperpozisyonlari, lezyonun 3 boyutta incelenememesi gibi nedenlerle bazi arastirmacilar
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calismalarini CBCT goriintiileri tizerinde de yiiriitmiislerdir. Lee ve ark. (2020) yaptiklar
bir ¢alismada, veri seti olarak hem panoramik hem CBCT goriintiilerini kullanmis ve
GoogleNet Inception v3 modelinden tiiretilen 6nceden egitilmis derin bir CNN mimarisi
ile odontojenik keratokist, dentiger6z kist ve periapikal kistlerin teshis ve tespitini
degerlendirmislerdir. Aragtirmalarinin neticesinde elde ettikleri modelin dogrulugu
CBCT goriintiilerinde %91.4 iken, panoramik goriintiilerde %84.6 olarak bulunmustur.
CBCT’deki bu yiiksek basar1 oraninin nedenini, siiperpozisyona mahal vermeden farkli
diizlemlerde kesitsel inceleme avantaji saglayan CBCT yoOnteminin dogasina
baglamislardir.

Yapilan bir ¢aligmada klinik, radyolojik ve histopatolojik olarak belirlenmis iki
ayri lezyona ait ve 50 hastadan olugan CBCT goriintiileri iizerinde SVM siniflayicisi ile
lezyonlarin yiiksek dogrulukla siniflandirilabilecegi gosterilmistir (Yilmaz ve ark.,
2017). Abdolali ve ark. yaptiklar1 ¢alismada, Kistik lezyon bulunduran 97 hastaya ait
CBCT goriintiillerinden olusan veri seti kullanarak, lezyonlarin segmentasyonunda
asimetri analizine dayanan bir yontem gelistirmislerdir. Caligmalarinin neticesinde
kistlerin ¢esitli konumlarda ve boyutlarda olmasi, ¢evre dokularla benzer yogunluklarda
goriintii sergilemesi gibi durumlardan dolay1, geleneksel segmentasyon algoritmalarinin
cok sayida hatali pozitif piksel iiretebilecegini ve zayif boliitleme sergileyeyebilecegini
bildirmislerdir (Abdolali ve ark., 2016). Calismamizda ise sadece kistik goriintiiler degil
dansiteleri farkli cok sayida lezyonun segmentasyonu panoramik radyografiler iizerinde
yapilmis, goriintiilerdeki piksel sayisinin fazla olmasi ve bunun da sinir ag1 modellerinin
dogru sekilde tasarlanmasini zorlastirmis olmasia ragmen az sayida veri ile %72.1
oraninda basari elde edilmistir.

Maksillofasial bolgedeki lezyonlarin ii¢ boyutlu hacimsel hesaplamasinin

lezyonlarin degerlendirilmesi siirecinde birgok avantaji vardir (Krennmair & Lenglinger,
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1995). Dogru sekilde segmentasyon, lezyonlarin lokalizasyonunun ve boyutlarinin dogru
tahmin edilmesine imkan saglar (Essig ve ark., 2011). Rana ve ark. ( 2015) yaptiklari
bir calismada, histolojik olarak tanimlanmis mandibular keratokistik odontojenik
tiimorlerin segmentasyonunda, farkli segmentasyon yontemlerini karsilastirmis ve 38
hastaya ait 3 boyutlu goriintiilerden olusan veri setlerini kullandilar. Manuel ve esik
tabanli segmentasyon ile yeni sunulan otomatik segmentasyon yontemini (smartbrush)
kullanilabilirlik, zaman ve dogruluk agisindan karsilastirarak, smartbrush sisteminin hizli
ve glivenilir sonuglar verdigini bildirdiler. YZ modellerinin lezyon igeren bdlgenin hangi
piksellerde radyoopak hangi piksellerde radyolusent alan igerdigini arastirdigimiz
calismamizda, segmentasyon probleminde de gergek zamanli tespit yapabilen YOLO
mimarisinden yararlanarak, kutulama (bounding box) ile lezyon tespitinde %71.5 ve
piksel diizeyinde siniflamada ise %72.1 basari elde ettik. Elde edilen bu sonuclara gore
YZ yontemleriyle yapilan segmentasyon islemleri cerrahi islem dncesi lezyonlu bdlgenin
hacimsel olarak tespit edilmesine imkan taniyarak bu alanda yapilacak yeni ¢alismalara
151k tutacagini diisiinmekteyiz.

Yapay zeka yontemleri kullanilarak patolojik olusumlarin tespitine yonelik az
sayida ¢aligma mevcuttur (Schwendicke ve ark., 2019). Bunun nedeni ise genellikle
patolojik olusumlara ait verilerdeki dengesizliktir. Evrisimsel sinir aglarinin
agirliklandirma parametrelerini en iyi diizeye ¢ikarma ihtiyact géz 6niine alindiginda YZ
algoritmalari i¢in daha fazla veri gerekmektedir. Cilinkii veri dengesizligi durumlarinda
dogruluk oranlari yaniltici olabilmektedir (Krois ve ark., 2019).

Gulshan ve ark. yaptiklart bir galismada, evrisimsel sinir aglari ile en iyi
performansa ulasabilmek i¢in ¢esitliligi artirabilecek onbinlerce vakanin yer aldig1 genis
bir veri kiimesinin olmasi gerektigini savundular. Bu agidan g¢alismalarinda modeli

gelistirmek tizere 60.000 goriintiiden olusan bir veri seti kullandilar (Gulshan ve ark.,
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2016). Cha ve ark. yaptiklari bir ¢alismada 10.544 adet otoendoskobik goriintiiden olusan
genis bir veri seti kullanarak patolojik olusumlar1 teshis etmede %93.73’liik basari
oranina ulastilar. Yaptiklar1 ¢alisma neticesinde mevcut modeldeki yiiksek dogruluk
oranini kullanilan yiiksek sayidaki veri setine baglamiglardir (Cha ve ark., 2019).

Maksillofasial bolgede yaygin olarak goriilen lezyonlarin basinda radikiiler kist ve
sonrasinda dentigeroz kistler gelirken diger patolojik olusumlarin goriilme sikliklar1 daha
az olup, bu dengesiz dagilim g¢alisma icin elde edilecek veri setinin basarisinda engel
teskil etmektedir (A¢ikgéz ve ark., 2012). Calismamizda da arsiv materyallerinden elde
edilen panoramik radyografilerde radyoopak ve radyolusent goriintii veren lezyonlarin
dagilimi esit degildir. Lenf nodu kalsifikasyonlari, sialolit gibi radyoopak goriintii verip
nadir olarak goriilen lezyonlar da ¢calismaya dahil edilmistir. Bu tiir lezyonlarin sayis1 az
olup lokalizasyon olarak da cesitli varyasyonlar sergilemektedirler. Bu nedenle
calismamizin sonuglarina gore, YZ modellerinin radyolusent lezyonlar1 siniflandirma,
tespit etme ve segmentasyon problemlerinde radyoopaklara lezyonlara gére daha yiiksek
basari elde ettigi sOylenebilir. Yine de bu ¢alismanin sinirlamalari dahilinde, sinirli sayida
etiketli panoramik goriintli {izerinde egitilmis YZ modelleri ile lezyonlarin
siniflandirilmasinda, tespitinde ve segmentasyonunda iyi bir basari elde ettigimizi
diistinmekteyiz.

YZ algoritmalarinin tani ve teshisteki performanslarinin elde edilmis yiiksek
dogruluklu sonuglarla uzman hekimlere esdeger oldugunu gosteren literatiirde bazi
calismalar vardir (J. H. Lee ve ark., 2020; Poedjiastoeti & Suebnukarn, 2018; Tuzoff ve
ark., 2019). Fakat bu ¢alismalar genellikle hekimlerin de ayirt etmekte zorlanmadiklar
belirli tip lezyonlarin tespiti veya dis numaralandirma gibi lezyon disinda kalan diger
problemleri igeren g¢alismalardir. Bu tez calismasinda ise hekimlerin teshis etmekte

zorlanabilecegi, belirli ve standart konumda bulunmayan genis yelpazedeki ¢ok sayida

113



lezyona yonelik bir arastirma yapilmis ve maksilloofasial bolgede radyoopak ve
radyolusent goriintii veren lezyonlarin siniflandirilmasinda YZ algoritmalar1 en az %68,
lezyon tespitinde %75 ve goriintii boliitlemede de %72 oraninda bir basari elde edilmistir.
YZ ¢alismalartyla performans basarisinin gelecekte %99’a ulasacagi ¢alismalarla, klinik
pratiginde maksillofasiyal bolgedeki lezyonlarin ve 6zelliklerinin otomatik olarak tespit
ve smiflandirilmasinin miimkiin olabilecegini diisiinmekteyiz.

Bu tez ¢alismasinin sinirlamalar1 dahilinde hasta veya ¢ekim kaynakli artefakt
bulunan (metal artefakti, hareket artefakti ve distorsiyonlar gibi), malign, agresif yapida,
trabekiiler kemik igerisine invaze olmus Ve sinirlar1 belirlenemeyen lezyonlara sahip olan,
incelenecek alanin biitiiniiyle goriintiilenmesine imkan vermeyecek kraniyo fasial
deformiteye sahip hastalara ait panoramik radyografiler veri setine dahil edilmemistir.
Yani calismamiz, bu sinirlandirmalar ve arsiv kayitlarimizin yetersizliginden Otiirii
olabilecek maksimum veri seti ile yiiriitiilmistiir. Gelecekte sinirlandirmalarin daha dar
tutuldugu ve genis bir popiilasyon lizerinde yapilacak yeni c¢alismalarda, kesfedilecek
daha verimli YZ algoritmalar1 ile ¢ok daha basarili sonuglar elde edilecegini
diistinmekteyiz.

Caligmamizdaki veri setini olusturan gériintiiler ayni panoramik cihaz ve birbirine
yakin parametrelerle ¢ekilen goriintii verilerinden olugmaktadir. Cihazlarin teknik
ozellikleri ve ¢ekim parametreleri, goriintiiyii sekillendiren yazilim programlari ve dicom
alt yapilar, hatta goriintiilerin izlendigi monitorlerin ¢oziiniirliikleri arasindaki
farkliliklarin, radyoopak ve radyolusent bir lezyonun dansitesini etkileyerek lezyon
degerlendirmesinde ¢esitlilige neden olabilecegi kabul edilen bir gercektir. Bu acidan
yapilacak yeni ¢alismalarda kullanilacak farkli goriintiilerle ¢esitlilik artirilarak daha

basarili sonuclarin elde edilebilecegini diisiinmekteyiz.
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Bu tez ¢alismasinda, maksillofasial bolgede radyoopak ve radyolusent goriintii
veren lezyonlarin incelenmesinde panoramik radyografilerden olusan verilerle egitilmis
YZ algoritmalarinm iyi performans sergilediklerini sdylebiliriz. Intraoral radyografi
teknikleri ve CBCT, MR, USG gibi ileri goriintiileme teknikleri kullanilarak olusturulan
veri setleriyle, gelecekte ve benzer konularda yapilacak YZ ¢alismalarinda basari oranlari

kiyaslanabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, panoramik radyografiler tizerinde maksillofasiyal bolgede

lezyon varligi, goriintii veren lezyonlarin dansitelerine gore ayrimi derin 6grenme

algoritmalarindan AlexNet, VGG16 ve GoogleNet ile degerlendirilip bu modellerin

simiflandirmadaki basarilarinin  belirlenmesi amaglandi. Radyoopak ve radyolusent

lezyonlarin tespiti ve segmentasyonun da ise YOLOv8 modelinin basarisi arastirildi.

Calismanin sonuglarina gore;

Panoramik radyografilerin biitiinii iizerinde lezyon var-yok seklindeki iki sinifli
siiflandirma probleminde YZ modellerinin performanslarina bakildiginda farkl
modeller kullanilarak dogruluk degerinin en yiiksek %95.6 ve en diisiik %64.7
oraninda oldugu belirlendi. Bu simiflamadaki en yiiksek basariyi GoogleNet
sergilerken en diisiik basarty1 VGG 16 gosterdi.

Tim PR’ler iizerinde radyoopak-radyolusent lezyon simiflamasinin yapildigr iki
sinifli bagka bir problemde ise farkli modeller kullanilarak dogruluk degerinin en
yiiksek %68.4 en diisiik %63.7 oraninda oldugu gériildii. Onceki problemin aksine bu
siiflamada ise en yiiksek basar1 VGG 16 ile en diisiik basar1 ise AlexNet ile elde
edildi. Ayni problemin ii¢ sinifli siniflandirmasinda radyoopak lezyonlar, radyolusent
lezyonlar ve radyoopak-radyolusent lezyonlarin beraber bulundugu goriintiilerde
modellerin  basarist %61.6 dogruluk oran1 sergiledi. Radyoopak lezyonlar,
radyolusent lezyonlar, radyoopak-radyolusent lezyonlar ve lezyon yok seceneklerinin
bulundugu dért sinifli siniflandirmada ise %75.7 dogruluk elde edildi. Ug simifli ve
dort smifli siniflandirma probleminde de en yiiksek basarityt GoogleNet modeli
sergiledi.

Lezyonlu boélgenin kirpilarak bakildigi smiflandirma yaklasiminda, Onceki

siniflandirmaya gore daha yiiksek sonuglar elde edilmis olup, kullanilan derin
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O0grenme algoritmalarindan elde edilen sonuglara gore GoogleNet ve AlexNet
modelleri ile %96.5 dogruluk ve fusion sonucunda ise %97.7 orani ile modellerin tek
tek performansina gore daha yliksek basar1 elde edildi.

Lezyonlarin  konumlarinin  tespit edilmesinde kullanilan derin  Ogrenme
algoritmalarindan biri olan YOLOv8 I’in tahmin basaris1 radyolusent lezyonlarin
tespitinde %80.7, radyoopak lezyonlarin tespitinde %70.2 ve tiim siniflamada %75.4
oraninda bulundu.

Segmentasyon yaklasiminda kutulama ile nesnenin tespit edilmesinde ve piksel
diizeyinde siniflamanin yapilmasinda en iyi model YOLOv8 m olarak belirlenmistir.
Kutu igerisine alarak nesneleri tespit etmede genel siniflamada %71.5 ve piksel
diizeyinde lezyonlar1 siniflamada %72.1 oraninda basari sergilenmistir.

YZ algortimalarinin panoramik radyografiler tizerinde lezyonlar1 belirleyebilmesi ve
dansitelerine gore siniflandirma yapabilmesindeki sonuglari umut vericidir.
Calismada egitilen AlexNet, VGG16, GoogleNet ve YOLOv8 modellerinden
ozellikle ikili siniflamada basar1 oran1 %97, lezyon tespitinde %75 ve segmentasyon
problemlerinde %72’lere ulasilabilmektedir.

YZ modellerinin ti¢ smifli siniflandirmasindaki basart orani diger siniflandirma
sonuglarina gore en diisiik oranda GoogleNet ile elde edilmistir.

Radyolusent lezyonlarin tespitindeki basart oran1 radyoopak lezyonlara gore daha
fazla bulundu.

Calismamizda maksillofasiyal bolgede goriintii veren lezyonlarin varligmmi ve
dansitelerine gore hangi sinifa ait oldugunun, lezyonlarin radyoopak ve radyolusent
ayriminin panoramik radyograflarda YZ modelleri ile basarili bir sekilde tespit
edilebildigini soyleyebiliriz. Bu nedenle YZ destekli sistemlerin cerrahi islemler

oncesinde klinik pratigine olumlu yonde katki saglayabilecegini diisiinmekteyiz.
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Ayrica, daha genis veri setleri ve farkli merkezlerdeki cihaz ve ekipmanlarla elde
edilen verilerle c¢esitlilik artirilarak daha farkli sonuglar elde edilebilecegini
diistinmekteyiz.

Bu tez ¢aligsmasi panoramik goriintiilerden olusan veriler ile gergeklestirilen bagimsiz
bir derin 6grenme uygulamasini kapsamakta, YZ modellerini hastane sistemlerine
entegre ederek son teknoloji derin 6grenme yaklagimlarinin klinik alanda etkili bir
sekilde uygulayabilme ve lezyon teshisinde dis hekimlerine yardimci olabilme

amacini tagimaktadir.
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