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Cocuklarda dis anomalilerinin erken ve dogru teshisi, zamaninda tedavilere rehberlik
etmek ve gelecekteki agiz sagligi sorunlarindan kaginmak igin esastir. Ancak, panoramik
radyografilerin yorumlanmasi klinisyenler arasinda degisiklik gosterebilir ve genellikle
deneyim seviyelerinden etkilenir. Bu ¢alismada, radyolojik degerlendirmenin kritik bir
tan1 rolii oynadig1 germ eksikligi ve siiperniimere disler gibi pediatrik dis anomalilerini
tespit etmek igin tasarlanmis yeni bir derin §grenme modeli olan Kompakt involiisyonel
Transformator (CIT) tanitilmistir. Bir uzman pedodontist trafindan diizenlenen veri seti,
1.170 pediatrik panoramik radyografiden olusmaktadir ve hem ¢oklu siniflandirma (germ
eksikligi, normal, siiperniimere dis) hem de ikili siniflandirma ayarlarinda test edilmek
iizere yapilandirilmustir. Ug smifli gérevde, CIT, %96,00 dogruluk, %95,29 F1 skoru,
%095,76 AUC ve %93,28 Matthews korelasyon katsayis1 elde ederek son teknoloji derin
o0grenme modellerinden daha iyi performans gostermistir. Modelin yorumlanabilirligi,
kararlara katkida bulunan bdlgeleri vurgulayan Grad-CAM 1s1  haritalariyla
desteklenmistir. Karsilastirmali bir degerlendirmede, McNemar testine gore CIT,
pedodontistlere karsi anlamli bi¢gimde {stlindiir; genel dis hekimleriyle fark anlaml
degildir ve klinik Ortlisme sitirmektedir. Gergeklestirdigimiz literatiir taramasindan
bildigimiz kadariyla, bu tez galismasinda, otomatik germ eksikligi tespiti i¢in tasarlanmig
ilk yapay zeka yaklasim1 ve ayn1 zamanda tibbi goriintii analizi igin transformator tabanli
bir model i¢inde involiisyonun ilk uygulamasi sunulmaktadir.
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Early and accurate diagnosis of dental anomalies in children is essential for guiding timely
treatments and preventing future oral health complications. However, the interpretation
of panoramic radiographs can vary among clinicians and is often influenced by their level
of experience. This study introduces a novel deep learning model called the Compact
Involutional Transformer (CIT), which is specifically designed to detect pediatric dental
anomalies including germ deficiency and supernumerary teeth, where radiological
evaluation plays a critical role in diagnosis. A dataset of 1,170 pediatric panoramic
radiographs was compiled and annotated by a specialist in pediatric dentistry. The model
was evaluated in both multi-class classification (germ deficiency, normal, and
supernumerary teeth) and binary classification tasks. In the multi-class scenario, the CIT
model outperformed existing state-of-the-art deep learning architectures by achieving
96.00% accuracy, 95.29% F1 score, 95.76% AUC, and 93.28% Matthews correlation
coefficient. Model interpretability was supported by Grad-CAM heatmaps that
highlighted the image regions contributing to the decision-making process. In a
comparative analysis, the According to McNemar’s test, CIT demonstrates statistically
significant superiority over the pediatric dentist group, whereas its difference from the
general dentist group is not significant; clinical concordance is maintained. Based on our
review of the existing literature, this thesis presents the first artificial intelligence
approach developed for the automatic diagnosis of germ deficiency and provides the first
known implementation of involution within a transformer-based architecture for medical
image analysis.
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radiographs, Compact involutional transformer



TESEKKUR

Oncelikle, akademik yolculugum boyunca her zaman yanimda olan, engin bilgi birikimi,
titiz akademik yaklagimi ve Ozellikle metodolojinin gelistirilmesinde sagladigi teknik
rehberlikle bana 1s1k tutan danismanim Prof. Dr. Gazi Erkan BOSTANCI’ya en derin
siikranlarimi1 sunarim.

Es danismanim Dr. Ogr. Uyesi Giiler Burcu SENIRKENTLI’ye, sadece veri setinin
olusturulmasinda degil, pedodonti alanindaki engin bilgisiyle dis terminolojisinin dogru
sekilde anlagilmasi, testlerin yorumlanmasi ve klinik dogrulugun saglanmasi
konularindaki essiz katkilari i¢in goniilden tesekkiir ederim.

Tez izleme komitemin degerli iiyeleri Prof. Dr. Resmiye Ebru TIRALI ve Prof. Dr.
Mehmet Serdar GUZEL’e, akademik vizyonumu gelistiren yol gdsterici tavsiyeleri ve
icten yonlendirmeleri i¢in tesekkiir ederim.

Insan uzman-yapay zeka karsilastirmali degerlendirmelerde géniillii olarak katki saglayan
Baskent Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi, Cankir1 Devlet Dis Hastanesi ve Cankiri
Karatekin Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nde gdrev yapan kiymetli hekim
hocalarima igtenlikle tesekkiir ederim.

Doktora siirecim boyunca bilgi ve deneyimlerini esirgemeden paylasan, her zaman tesvik
edici ve yol gosterici olan degerli arkadasim Dr. Hiisamettin SERBETCI’ye tesekkiir
ederim.

Ve her seyin 6tesinde. .. En biiylik tesekkiirii aileme bor¢luyum. Her adimimda dualariyla
yanimda olan sevgili annem Suna KARAAGAC a, destegiyle bana hep gii¢ veren canim
kardesim Gozde Nur ARSLAN’a ve sabriyla, sevgisiyle, bana bu siireci miimkiin kilan
hayat arkadasim Ahmet RESUL’a kalpten tesekkiir ederim.

Esra SIVARI RESUL
Ankara, Kasim 2025



ICINDEKILER

TEZ ONAYI

ETEK oo i
OZET ...t ii
ABSTRACT e ii
TESEKKUR ......oooiiiiiieiieeeeeee et es s enes ettt an st ens st san st anenes iv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ........ccoooiiiiiiiiiieececee, vii
SEKILLER DIZINI ..ot iX
CIZELGELER DIZINI ........coooiiiiiiiieeeeeeeeeee et X
(€] 1 28 1RO 1
1.1 Tezin GereKGeleri ........c..cociuiiiiiiiiiiiie e 3
1.2 Tezin AmAct Ve OMEMi...............cccoovveviveeeiiieieeeeeieee e en s nes s 3
1.3 Tezin KaAPSAML........occviiiiiiiiiiiicieee e 4
R N /) 1B ) 1) U ORI 5
2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI...........cccocooovoiviiiiinnn.e. 6
2.1 KUuramsal TeMEIIET ..o 6
2.1.1 Siiperniimere diSler ..............ccocooiiiiiiiiiii 6
2.1.2 Germ eksikligi ve dental agenezi..................ccoooeiiiiiiiiiiiiiiie 8
2.1.3 Derin 6@renme ve mimarileri ................ccoocooiiiiiiiiiii 9
2.2 KaYNAK OZEHICT.............coocviviivieiceccee e 11
2.2.1 Siiperniimere dislerin tespiti ve derin 6grenme....................ccoooveiiiiiiieninnnn 11
2.2.2 Kalic1 dis germlerinin tespiti ve derin 6@renme.................cc.ccoooveiiiiiiienennnn 17
2.2.3 Dental agenezi tespiti ve derin 6grenme .................cccoceiiiiiiiiiici 17
2.2.4 Diger dis anomalilerinin tespiti ve derin 6Grenme.............cc.ccoovveiiiiiicnennnn 18
2.2.5 Literatiir bosluklari ve tezin bilimsel katkilari...................ccccoooniiniiiinnn 19
3. MATERYAL VE YONTEMLER..........ccccceceviiiiiiiiieieieeeeses e 22
3.1 GENEl BAKIS ...t et 22
B2 VBT SBU ... 24
LB CNIN et r e 27
B VT bbbttt bbbt ene s 29
KT X O O L USSP PTPRTRPRPROS 32
B0 T e b 35
3.7 Egitim ve Dogrulama Stregleri...............ccoooiiiiiiiiiiiiec e 40
3.8 Performans MetriKIEri ... 44



3.9 istatistiksel ANAIZ YOMEEIMICT T ...........ccvocveveeeeeeeeeeereeeeseeeereeeereeseeseeesesseseeseeeseens 48

3.10 Agiklanabilir Yapay Zeka Yontemleri.............cccccovviviiiiinniieniiies e 49
A BULGULAR ...ttt ettt sne e nte e e sneesbeenee s 51
4.1 Egitim ve Dogrulama Performanslari..................ccccooiiiniiiiiiii e 51
4.2 Test Performanslart ..............ccoccooiiiiiiiiii e 55
4.3 Yapay Zeka Modellerinin Insan Uzmanlarla Kiyaslanmasi.................c............ 63
4.4 Istatistiksel ANAlZ BUIGUIATL ................cc.coovvveiiiiiiiiieee e 65
4.5 Aciklanabilir Yapay Zeka Bulgulari ..............ccccooviiiiiiiiii e 67
5. TARTISMA ..ottt sttt et e st e s be et e aneesreenteanee e 69
B. SOINUC ...ttt bbb b et a e s bt e bt s b e st e e b e e neenbeenbeenee e 78
KAYNAKLAR L.ttt bbb es 82
[0 Z.@] 0 05\ 1 1570 88

Vi



X, x
Y,y

Kisaltmalar

ACC
ADAM
AMNN
AP
AUC
BPNN
ccT
CIT
CLAHE
CNN
DSC
FN

FP
FPR
GDG

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Girig goriintlisti

Cikis goriintiisii
Agirlik matrisi

Bias terimi

Aktivasyon Fonksiyonu
Anahtar vektor boyutu
Sorgu matrisi (Query)
Anahtar matrisi (Key)
Deger matrisi (Value)
k. 6znitelik haritasi

Ogrenme orani

Accuracy (Dogruluk)

Adaptive Moment Estimation
Associative Memory Neural Network
Average Precision (Ortalama Kesinlik)
Area Under Curve

Backpropagation Neural Network
Compact Convolutional Transformer
Compact Involutional Transformer
Contrast-limited Histogram Equalization
Convolutional Neural Network

Dice Similarity Coefficient

False Negative (Yanlis Negatif)

False Positive (Yanlis Pozitif)

False Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani)
Genel Dis Hekimi Grubu

vii



GELU
GPU
Grad-CAM
loU
JPEG
JSC
MCC
MHSA
MLP
PREC-REC
PREC
R-CNN
RBNN
REC
RelLU
RGB
ROC
ROI
SHAP
SOTA
SPEC
TN

TP
TPR
UPG
VIiT
VS
WHO
XAl
YOLO

Gaussian Error Linear Unit

Graphics Processing Unit
Gradient-weighted Class Activation Mapping
Intersection Over Union

Joint Photographic Experts Group
Jaccard Similarity Coefficient

Matthews Correlation Coefficient
Multi-Head Self-Attention

Multilayer Perceptron

Precision-Recall

Precision (Kesinlik)

Regions with Convolutional Neural Network
Radial Basis Neural Network

Recall (Geri ¢agirma)

Rectified Linear Unit

Red Green Blue

Receiver Operating Characteristic
Region of Interest

SHapley Additive exPlanations
State-of-the-Art

Specificity (Ozgiilliik)

True Negative (Gergcek Negatif)

True Positive (Gergek Pozitif)

True Positive Rate (Dogru Pozitif Orani )
Uzman Pedodontist Grubu

Vision Transformer

Veri Seti

World Health Organization

Explainable Artificial Intelligence

You Only Look Once

viii



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1 Panoramik radyografide mesiodens ve siiperniimere dis ornekleri ................... 7
Sekil 2.2 Panoramik radyografide kalic1 dis germi eksikligi 0rnegi..........ccvvvvvvrvennenns 9
Sekil 3.1 Tez ¢alismasi i¢in Onerilen yontemin genel 15 akiSl.......ccovvvivriiiieiiieeiiieennn 23

Sekil 3.2 Veri setinden germ eksikligi, normal ve siiperniimere dis siniflar1 i¢in panoramik

1adyografi OTNEKICTi......ccoiiiiiiiiiic e 25
Sekil 3.3 Veri setinin yapilandirilmasi ve deneysel tasarimin yapist.........ccocevververeene. 27
Sekil 3.4 CNN mimarisinin genel YapiSl.......ccuucvriiriiiiiiniiiiiiieiisie e 28
Sekil 3.5 ViT mimarisinin genel yapisl.........ccuvveiiiiiiiiniiiiiee s 30
Sekil 3.6 CCT mimarisinin eNel YAPIST .....eecvereerrieiriieeiieeeseesieere e 33
Sekil 3.7 CCT ve CIT mimarilerinin kiyaslanmasi..........cc.cccooverviiiniininiinicsiecsee 37
Sekil 3.8 CIT mimarisinin genel yapiSl.........ccovvviiiiiiiiiniiiiiies s 37
Sekil 3.9 Ikili siniflandirma gérevleri icin karisiklik matrisi.........ccoeevevevvccerererenecennnn, 45
Sekil 3.10 McNemar testinde kontenjans tablosu............coovvveiiiiiiieiieieseee e 48

Sekil 4.1 CIT modelinin VSI1 {izerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve

KAYIP @FTILTT . 52
Sekil 4.2 CIT modelinin VS2 iizerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve

KAYIP @FTTIETT . 53
Sekil 4.3 CIT modelinin VS3 {izerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve

KAYIP EEIILETT . 54
Sekil 4.4 CIT modelinin ii¢ farkli veri seti i¢in karisiklik matrisleri .........cccovevveiivnnnne 56
Sekil 4.5 CIT modelinin VS1 i¢cin ROC ve PREC-REC egrileri.........cccccovriiiniiiniennnn. 58
Sekil 4.6 CIT modelinin VS2 i¢in ROC ve PREC-REC egrileri.........cccovvviniiieiinennne 59
Sekil 4.7 CIT modelinin VS3 i¢cin ROC ve PREC-REC egrileri.........coccovvvviviiinniennn. 60
Sekil 4.8 Cesitli test goriintiileri icin Grad-CAM gorselleri .........ccoovveeiiiiiiiiiiiiiennn. 68
Sekil 6.1 VS1’den elde edilen sonuglara dayali genel performans 6zeti...............ccueeee. 79



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 3.1 CIT modelinin konfigilirasyonu, hiperparametreleri ve parametre ozeti......44

Cizelge 3.2 Performans metriklerine genel bakis ..........ccooveviiiiiiiiiiiiicce 47
Cizelge 4.1 CIT ve SOTA modellerinin ti¢ farkl veri setindeki performanslari............ 63
Cizelge 4.2 VS1 i¢in CIT ve insan uzmanlarin siniflandirma performanslari................ 64
Cizelge 4.3 VS1 icin McNemar testinin sonuglart..........ccoocviiiniiiiiiniiieneeseeee 66
Cizelge 5.1 Literatiirdeki ilgili siniflandirma ¢alismalarina genel bakis .............co......... 77



1. GIRIS

Gliniimiizde agiz ve dis saglig alanindaki teknolojik gelismelerle agiz ve dis
hastaliklarinin ¢ogu erken teshis ve tedavi olanaklarina sahip olsa da kiiresel olarak artis1
onlenememistir. Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO) Kiiresel Ag1z
Sagligi Durum Raporuna (2022) gore diinya ¢capinda yaklasik 3,5 milyar insan agiz ve dis
hastaliklarindan etkilenmistir. Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerin ¢ogu, teshis ve
tedavi maliyetleri sebebiyle agiz ve dis sagligi alaninda yeterli hizmete sahip degildir. Bu
durumun sonucu olarak diisiik ve orta gelirli lilkelerde her 4 kisiden 3’ {iniin agi1z ve dis
hastaliklarindan etkilendigi WHO (2022) tarafindan tahmin edilmektedir. Basta dis
clirtikleri olmak tizere en yaygin goriilen dis hastaliklar1 periodontal hastaliklar, digsizlik
(edentulism), oral kanser, dis anomalileri ve yarik dudak ve damak hastaliklaridir. Bu
hastaliklar i¢in verimli teshis ve tedavi saglanmadiginda hafif rahatsizliktan 6liime kadar

degisebilen ¢esitli komplikasyonlara neden olabilir.

Diglerin anormal boyutlari, morfolojisi, sayilar1 ve dislerin siirme paterni dahil olmak
tizere dental anomaliler olarak tanimlanir (Sella Tunis vd. 2021). En yaygin goriilen
anomaliler dis eksikligi veya fazlaligindan kaynaklanan sayr anomalileridir. Dental
anomaliler her iki ¢enede de Onemli estetik ve fonksiyonel problemlere yol agar.
Malokliizyon, dental agenezi veya siiperniimere disler ¢cigneme fonksiyonunu olumsuz
etkileyerek yetersiz beslenme ve sindirim sorunlarina neden olabilir. Ozellikle anterior
bolgede yer alan dig anomalileri artikiilasyon ve fonetik sorunlara neden olabilir. Ag1z-
dis estetigi sosyal kabul ve bireyin kendini ifade etme bi¢imini etkileyerek 6zellikle gocuk
ve ergen bireylerde psikolojik strese neden olabilir. Agenezi ve siiperniimere disler gibi
anomaliler, dis dizisinde ¢aprasiklik ve uygunsuz dis pozisyonlar1 olusturarak ortodontik
planlamay1 ve protez uygulamalarini zorlastirabilir. Anomalili bolgelerde temizlenme zor
olacagindan periodontal hastalik ve ¢liriik riski artar. Tiim bunlara ek olarak, dis kosullar1
gidanin uygun sekilde sindirilmesi ile giiclii bir sekilde iliskili oldugu i¢in dental
anomaliler genel saglik durumunu etkileyebilir. Bu nedenle bu tiir komplikasyonlari
onlemek icin dental anomalilerin dnceden saptanmasi ve uygun zamanda miidahale

edilmesi gereklidir. Dental anomalilerin teshisi, tedavi se¢cimini dogrudan etkiler. Dogru



teshis, en uygun ve minimum tedaviyi saglayarak komplikasyonlar1 ve cerrahi veya

ortodontik tedavinin kapsamini azaltir.

Agi1z ve dis hastaliklarinin teshisinde klinik muayeneye ek olarak dental goriintiileme
teknolojileri olduk¢a dnemli bir rol oynamaktadir (Shah vd. 2014). Iki boyutlu panoramik
ve periapikal radyografiler basta olmak lizere konik 1sinli bilgisayarli tomografi,
manyetik rezonans goriintileme ve ultrason gibi iic boyutlu dental goriintiileme
teknolojilerinin ileri seviyeye ulasmasi teshiste basart oranini arttirmustir. Periapikal
radyografiler, okliizal radyografiler ve panoramik radyografiler dental anomalileri analiz
etmek ve komplikasyonlarin varligini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bazi
anomalilerin dogrulanmasi1 ve ¢ikarilmasi kolay olabilirken, gomiilii mesiodens gibi
bazilarinin sadece radyolojik inceleme ile tespit edilebilmesi cerrahi zorlugu
artirmaktadir (Kiling & Cetin 2020). Radyolojik inceleme ve karar verme siireci uzman
deneyimine ve gozlemciler arasindaki degiskenlere baglidir. Panoramik radyografilerde
arka planin giiriiltiilii olmasi1 ve anatomik yapilarin iist {iste binmesi (superimposition)
goriintii tabanli dental teshisi zorlastirmaktadir (Shah vd. 2014). Uzman, inceleme ve
karar verme siirecinde dental anomalileri gbzden kagirabilir. Giivenilir ve objektif

radyografik bilgi, klinik karar vermede son derece 6nemlidir.

Bilgisayar destekli teshis, 6zellikle kritik, yasami tehdit eden bir durumun hizli bir sekilde
teshis edilmesinin gerekli oldugu acil tanisal goriintiilemede uygulanabilir hastalik teshisi
saglamaktadir. Son zamanlarda, derin 6grenme algoritmalart kullanan yapay zekaya
dayali sistemler, insan gozlemciler tarafindan soyutlanan karakteristik 6zellikleri
kullanan geleneksel metodoloji tarafindan olusturulan bilgisayar destekli tespit ve teshis
sistemlerinin yerini hizla almistir. Gilinlimiizde derin Ogrenme algoritmalar1 dis
goriintiileme alaninda aktif olarak uygulanmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin agiz
ve c¢ene-yliz bolgelerindeki cesitli hastaliklart miikemmel bir sekilde tespit ettigi
bildirilmistir (Tandon vd. 2020, AbuSalim vd. 2022, Carrillo-Perez vd. 2022). Agiz ve
dis saglig1 alaninda ¢ok sayida goriintli elde edilmesi, bu goriintiilerin analizinde dis
hekimlerinin bilgisayar uygulamalarina bagimli olmasi ve sinirh siirede karar verme
performansinin yiikseltilmesi gibi durumlar géz Oniine alindiginda derin 6grenme

uygulamalarinin gelecekteki yeri i¢in biiyiik bir potansiyel goériinmektedir. Dental
2



anomalilerin bir derin 6grenme modeli ile yiiksek dogruluk ve hassas dl¢iimlerle tespit
edilmesi, maliyet, zaman, is yiikii tasarrufu, erken tan1 ve dental teshiste objektiflik gibi

uzmana ve hastalara yardimci olabilecek bir¢ok firsat sunabilir.

Bu tez calismasi, dental radyolojik goriintiiler iizerinde germ eksikligi ve sliperniimere
disler gibi radyolojik incelemenin kritik oldugu dental anomalilerin yenilik¢i ve
aciklanabilir bir derin 6grenme mimarisi kullanilarak otomatik teshisi ve siniflandirilmasi

problemini ele almaktadir.

1.1  Tezin Gerekgeleri

Tezin gerekgeleri asagidaki gibi siralanabilir:

e Dental anomalilerin neden oldugu komplikasyonlar1 6nlemede erken tani hayati
Ooneme sahiptir.

e Uzman kisith siirede teshis ve tedavi kararlar1 almali ve uygulamalidir.

e GOmiilii mesiodens, siiperniimere disler ve germ eksikligi gibi anomaliler sadece
radyolojik inceleme ile tespit edilebilir.

e Radyolojik inceleme ve karar verme siireci uzman deneyimine ve gozlemciler
arasindaki degiskenlere baghdir.

e Uzman, inceleme ve karar verme siirecinde dental anomalileri gozden kagirabilir.

e Dis saglig1 alaninda teshis ve tedavi maliyetlidir.

1.2  Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez c¢alismasi potansiyel dental agenezinin en erken belirtisi olan germ eksikligi ve
gomiilii mesiodensleri kapsayan siiperniimere disler gibi sadece radyolojik inceleme ile
tespit edilebilen anomalilerin pediatrik panoramik radyografiler tizerinde otomatik tespiti
icin derin 6grenme tekniklerine dayali yenilik¢i bir sistem Onermeyi amaglamaktadir.

Tezin gerekgelerine dayanarak sliperniimere disler ve germ eksikligi anomalilerinin bir

3



yapay zeka modeli ile yiiksek dogruluk ve hassas oOlgiimlerle tespit edilmesi Klinik
uygulamada maliyet, zaman, is yiikii tasarrufu, erken tan1 ve dental teshiste objektiflik
gibi uzmana ve hastalara yardimci olabilecek kritik neme sahiptir. Klinik 6neminin yani
sira uzman dis hekimleri tarafindan olusturulmus yeni bir veri seti iizerinde performans
listlinliigi sunan agiklanabilir ve yenilik¢i bir derin 6grenme modelinin literatiire
sunulmasi ve istatistiksel analizlere dayali insan ve yapay zeka performansini kiyaslayan
bir c¢alisma olmasi gibi bilimsel katkilar yapay zekanin tibbi uygulamalari ve

multidisipliner bilimler i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Bu caligma i¢in Onerilen sistemin hedefleri agagidaki gibi siralanabilir:

e Yiiksek dogruluk ve hassas dl¢limlerle dental anomalileri tespit edebilmek
e Maliyet, zaman ve is yiikii tasarrufu saglayabilmek

e Hizli karar verebilen ve erken tani olanagi sunan bir sistem gelistirebilmek
e Dental tanida objektiflik saglayabilmek

e Uzmanlara yardimci olacak agiklanabilir bir sistem tasarlayabilmek

1.3  Tezin Kapsam

Bu tez ¢alismasinda, pediatrik panoramik radyografilerde siiperniimere dislerin ve germ
eksikliginin otomatik tespiti igin &zel olarak gelistirilen, Kompakt Involiisyonel
Transformator (Compact Involutional Transformer, CIT) adi verilen yenilik¢i ve
aciklanabilir bir derin 6grenme mimarisi tanitilmaktadir. Bu kompakt tasarim hem yerel
hem de baglamsal dis yapilarini1 daha etkili bir sekilde yakalayarak geleneksel evrigimli
veya yalnizca transformatorlii modellere gore onemli bir ilerleme sunmaktadir. Bu tez
caligmasi i¢in 1.170 panoramik radyografiden olusan 6zel bir veri seti toplanmig ve
deneyimli bir pediatrik dis hekimi tarafindan etiketlenmistir. Onerilen modelin
performanst hem c¢oklu (germ eksikligi, normal, siiperniimere dis) hem de ikili
smiflandirma  gorevleri i¢in  degerlendirilmistir. Ayni1 zamanda performansin
kiyaslanmas1 amaciyla veri seti Goriis Transformatorii (Vision Transformer, ViT),

Kompakt Evrisimsel Transformator (Compact Convolutional Transformer, CCT) ve
4



Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) olmak iizere son teknoloji
(State-of-the-Art, SOTA) modeller ile egitilmis sonuglar ayrintili olarak analiz edilmistir.
Simiflandirma sirasinda modelin odak alanlarinin goérsellestirilmesine olanak taniyarak
Klinik gliveni arttirmak amaciyla agiklanabilir yapay zeka (Explainable Al, XAl)
tekniklerinden Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritas1 (Gradient-weighted Class
Activation Mapping, Grad-CAM) uygulanmistir. CIT modelinin tanisal performansi,
McNemar testi kullanilarak uzman dis hekimleriyle istatistiksel olarak karsilastirilmis ve

sistemin pratik faydasi ve rekabetci dogrulugu kanitlanmastir.

1.4  Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasinin ilerleyen bdliimleri agagidaki gibi yapilandirilmistir:

e Bolim 2’de siiperniimere digler, germ eksikligi ve dental agenezi hakkinda
kuramsal temeller verilmisg, dental anomalilerin derin 6grenme ile teshisi tizerine
literatiir c¢aligmalar1 sunulmus ve literatiirdeki bosluklar incelenerek tez
caligmasinin bilimsel katkilar1 verilmistir.

e Boliim 3’te calismada kullanilan veri seti, 6nerilen ve SOTA modellerin mimarisi
ve uygulama yontemleri, degerlendirme metrikleri, Grad-CAM ile agiklanabilirlik
ve istatistiksel analiz yontemleri detayl1 olarak agiklanmistir.

e Bolim 4’te egitim ve dogrulama performanslari, test sonuglart, SOTA modellerle
performans karsilastirmalari, Grad-CAM gorsellestirmeleri, insan-yapay zeka
karsilagtirmalar1 ve istatistiksel anlamlilik bulgular1 agik¢a sunulmustur.

e Boliim 5’te bulgularin klinik ve teknik agidan yorumu, literatiir karsilastirmasi,
onerilen yontemin giiclii ve zayif yonleri ve ¢alismanin kisitlar1 gibi konular
tartisilmistir. Son olarak tez ¢alismasindan elde edilen ana sonuglar verilerek tez

calismasi sonuglandirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1 Kuramsal Temeller

2.1.1 Siiperniimere disler

Normal dislenme dizisinde olmasi gereken sayiya ek olarak bir veya birden fazla dis
gelismesi durumu hiperdonti veya siiperniimere dis olarak tanimlanir (Maylid vd. 2024).
Bu fazladan disler morfolojik olarak normal bir dise benzeyebilecegi gibi sekil
bakimindan atipik de olabilir. Normal forma sahip ekstra bir dis supplemental dis olarak
adlandirilirken, kiigiik, konik ya da tiiberkiil seklindeki atipik fazladan dislere mesiodens
denir. Mesiodens, genellikle iist cenenin 6n bolgesinde, iki santral kesici disin ortasinda
goriiliir ve en sik rastlanan siiperniimere dis tipidir (Mallineni vd. 2025). Daha arka
bolgelerde goriilen fazladan kiiclik az1 disleri paramolar, ii¢lincli biiyiik az1 dislerinin

arkasinda yerlesen fazladan disler ise distomolar olarak tanimlanir.

Stiperniimere dislerin olusumunun etiyolojisi heniiz tam olarak bilinmemekle birlikte en
yaygin kabul goren hipotez, dental laminalarin hiperaktivitesi olarak kabul edilmektedir
(Watted vd. 2025). Ek olarak ortaya ¢ikisinda spesifik genetik faktorlerin 6nemli bir
katkis1 oldugu diisiiniilmektedir. Baz1 sendromlar da bu duruma eslik edebilir; 6rnegin
Cleidocranial Dysplasia sendromu hem iskelet sistemi anomalileri hem de ¢ok sayida
siiperniimere dis olusumu ile karakterizedir. Bu sendromda 50’den fazla dis olusabilecegi
bildirilmistir (Lu vd. 2024). Yine Gardner Sendromu gibi baz1 genetik hastaliklar da

stiperniimere dis goriilme sikligin1 artirabilir (Antal vd. 2024).

Watted vd. (2025) tarafindan yiiriitiilmiis giincel bir derleme ¢alismasinda, pediatrik
hastalarda siiperntimere dis prevalansi siit dislenme doneminde %0,4-0,8 daimi dislenme

doneminde ise %0,1-6,9 arasinda degistigi bildirilmistir. Prevalans araliinin genis

olmas1 diinya capindaki farkli ¢alismalarin metodolojisi, 1k, yas grubu gibi



farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Erkeklerde kadinlara gore iki kat daha sik goriildigi

rapor edilmistir.

Stiperniimere disler cogunlukla iist cene (maksiller) bolgesinde, 6zellikle 6n dislerde
ortaya cikarak hem estetik hem de fonksiyonel agidan ¢esitli sorunlara yol agabilir. Stirme
yolunu tikayarak diger dislerin siirmesini engelleyebilir, dislerin yer degistirmesine,
donmesine, orta dis hattinda kaymaya, dis sikisikligi veya diastema yani aralikli
dislenmeye ve hatta kok rezorpsiyonlarina neden olabilir. Uneriipte kalan siiperniimere
disler kist olusumlarina da zemin hazirlayabilir. Bu yiizden erken tan1 ve disiplinler arasi
miidahale gelismekte olan dis dizisindeki sonuglari en aza indirmek i¢in oldukca

Onemlidir.

Klinik muayenede dis hekimi, dis siirmesinde gecikme, siirme diizeninde diizensizlik,
orta hat kaymas: veya dis arkinda sikisiklik gibi bulgulari dikkate alarak; taniyi
dogrulamak amaciyla radyolojik goriintiileme yontemlerinden yararlanarak stiperniimere
disleri tespit edebilir. Tedavi gerekliligi ise disin yerlesimine, estetik ya da fonksiyonel
sorun yaratip yaratmadigina gore belirlenir. Yer darligy, kist gelisimi veya dis dizilimini
bozmasi gibi durumlarda cerrahi olarak ¢ikarilmasi onerilir. Cerrahi sonrasi ortodontik
tedavi planlamasi ile bosluk yonetimi ve dislerin ideal pozisyonlara taginmasi saglanir.
Cok sayida stiperniimere digin goriildiigii sendromik olgularda ise multidisipliner bir
yaklagim gereklidir; ¢gene cerrahisi, ortodonti, genetik danigsmanlik ve pedodonti bir arada

caligmalidir (Bacali vd. 2024).

Mesiodens Stiperniimere dis

Sekil 2.1 Panoramik radyografide mesiodens ve siiperniimere dis 6rnekleri
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2.1.2 Germ eksikligi ve dental agenezi

Dental laminadan kdken alan, disin mine organi ve dental papilla yapilarina farklilagan
bir hiicre y1gin1 dis germi olarak tanimlanmaktadir (Bei 2009). Bir disin var olmasi,
biyolojik olarak bu germin varligina ve saglikli gelismesine baghdir. Dis agenezisi,
dogrudan bir disin gelisimsel yetersizligini ifade eder. Mevcut dis agenezisi tiiriini
smiflandirmada 1 ila 6 disin olmamasi durumu i¢in Hipodonti terimi kullanilmaktadir.
Oligodonti ve anodonti, dis eksikliginin daha siddetli formlaridir ve oligodonti, 6’dan
fazla disin olmamasi, anodonti ise tiim dislerin tamamen yoklugu durumlarim

tanimlamak icin kullanilan terimlerdir.

Dental agenezi en sik goriilen kraniyofasiyal anomalidir. Cogunlukla genetik
sendromlarla iligkili olabilir veya etiyolojisinde hem genetik hem de ¢evresel faktorler rol
oynayabilir (Duke vd. 2023). Daha az yaygin olarak gebelikte radyasyon, enfeksiyon ya
da annenin sigara kullanimi gibi etkenler gegici ya da yerel germ gelisim bozukluklarina
neden olabilir (De Coster vd. 2009). Prevalansi, analiz edilen popiilasyonun bdlgesine,
orneklem biiyiikliigiine, etnik kdkene ve cinsiyetine gore degismekte olup, Shen vd.
(2025) tarafindan yiiriitilmiis giincel bir epidemiyolojik c¢alismada, pediyatrik
popiilasyondaki prevalans %6,8 olarak bildirilmistir. Yetiskin popiilasyonda, kadinlarda
1,37 kat daha yaygindir (Al-Ani vd. 2017).

Dis agenezisinin dislerin ektopik siirmesi, periodontal hasar ve alveolar kemigin erken
kayb1 gibi etkilerin yan sira yiiz gelisimini, konusmayi, psikososyal durumu da
etkileyerek hastalarin yasamlarini 6nemli 6l¢giide olumsuz etkiler. Dental agenezi erken
teshis edilmezse siit disleri ge¢ diiser ve yerinde bosluk olusur. Bu bosluk, komsu diglerin
bosluga kaymasina ve ¢ene kemiginde hacim kaybina ve dental dizilim bozukluklarinin
gelismesine yol acar (Meade ve Dreyer 2023). Kalic1 dis germi, siit disi dokiildiikten sonra
gelecek olan kalici disin tohumudur ve ¢ogu dis germinin varligr ancak c¢ocukluk
doneminde kanitlanabilir oldugu i¢in 6zellikle erken yas kalict dis germi eksikligi kesin
dental agenezi varligina isaret degildir. Ancak, bir disin var olmasi, biyolojik olarak bu

germin varhi@ina ve saglikli gelismesine bagli oldugu gercegiyle potansiyel dental
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agenezinin erken teshisi i¢in germ eksikliginin tespit edilerek takip edilmesi kritik oneme

sahiptir (De Aguiar vd. 2025).

Klinik muayene sirasinda pediatrik hastada siit dislerinin zamaninda diismemesi veya
belirli yasta siirmesi beklenen kalici dislerin hala goriilmedigi durumlarda dis hekimi
siiphelenerek radyolojik goriintiileme yontemlerine basvurur ve dis germine dair
goriintliileme yapilir; boylece teshis konulur. Tedavi planlamasinda pedodonti ortodonti

cene cerrahisi gibi branglarin is birligi gereklidir.

Sekil 2.2 Panoramik radyografide kalici dis germi eksikligi 6rnegi

2.1.3 Derin 6grenme ve mimarileri

Makine 6grenmesinin bir alt alan1 olan derin 6grenme, yiiksek boyutlu verileri iceren
karmasik problemleri modellemek ve ¢6zmek icin yapay sinir aglarinin kullanim
etrafinda déner. Ozellikle, ¢oklu soyutlama katmanlar1 araciligiyla veri temsillerini
O0grenme ve boylece otomatik 6zellik ¢ikarimina olanak tanima yetenegiyle bilinir. Derin
O0grenmenin baslangici, sinir aglar1 {izerine yapilan ilk ¢alismalarla 1950’lere dayanir,
ancak hizli gelisimi, biiyiik veri setlerinin, hesaplama giiciiniin ve gelismis algoritmalarin
kullanilabilirligiyle 2000’lerde gergeklesmistir (Hinton vd. 2006). Derin 6grenme
modellerinin, 6zellikle de CNN’lerin basarisi, bilgisayarli gorii, konusma tanima ve dogal

dil isleme gibi ¢esitli alanlar1 6nemli dlgiide gelistirmistir.



CNN’ler, gorsel verilerdeki Oriintiileri tanimak i¢in tasarlanmig bir derin 6grenme
mimarisi sinifidir. Geligimleri, noronlarin 6zelliklerin uzamsal hiyerarsilerini tespit
edecek sekilde diizenlendigi insan gorsel sisteminden ilham almistir. LeCun vd. (1989),
1980’lerde LeNet mimarisinin gelistirilmesiyle baslattigi temel g¢alisma, CNN’lerin
rakam tanima gibi gorevlerdeki ilk basarisini isaret etmistir. Ancak CNN’ler, ImageNet
yarismasinda (Krizhevsky vd. 2012) dikkate deger sonuglar elde eden AlexNet’in
tanittmiyla 2012 yilinda yaygin bir taninirlik kazanmistir. O zamandan beri, VGG
(Simonyan ve Zisserman 2015), ResNet (He vd. 2016) ve Inception (Szegedy vd. 2015)
dahil olmak tizere ¢esitli CNN mimarileri 6nerilmis ve her biri kaybolan gradyanlar,
hesaplama verimliligi ve model dogrulugu gibi farkli zorluklar1 ele almak i¢in derinligi,
baglantilar1 ve yapiy1r gelistirmistir. Bu gelismeler, CNN’leri bir¢ok bilgisayarli gérme

uygulamasinin temel tas1 haline getirmistir.

fIk olarak Vaswani vd. (2017) tarafindan dogal dil isleme gorevleri igin tanitilan
transformatorler, derin 6grenme alaninda bir paradigma degisimini temsil etmektedir.
CNN’lerin aksine, transformatdrler evrisimsel katmanlara dayanmaz, bunun yerine tiim
girdi dizisi boyunca bagimhiliklart yakalamak igin Oz-dikkat (self-attention)
mekanizmalart kullanir. Bu 06z-dikkat, transformatdrlerin girdinin uzak bdliimleri
arasindaki iliskileri modellemesine olanak tanir ve bu da onlar1 dizi tabanli gérevler i¢in
oldukca etkili hale getirir. Transformatér mimarisi o zamandan beri bilgisayarli gérme
gorevlerine uyarlanmis ve uzun menzilli bagimliliklar verimli bir sekilde yakalayamama
gibi CNN’lerin dogasinda bulunan sinirlamalari ele almada umut vadeden bir mimari
olmustur. ViT, gortintillerin yama dizileri olarak ele alindigi ve kiiresel baglami
ogrenmek i¢in 6z-dikkat mekanizmalarinin uygulandigi ilk biiyiik uyarlamalardan birini
temsil eder ve bu da goriintii siniflandirma gorevlerinde en son teknoloji performansina

yol agar.

ViT, goriinti tanima gorevlerine yeni bir yaklasim olarak Dosovitskiy vd. (2020)
tarafindan tanitilmistir. Pikselleri veya yerel yamalar1 girdi olarak ele alan geleneksel
CNN'lerin aksine, ViT bir goriintiiyli sabit boyutlu, drtligmeyen yamalara boler ve bu
yamalar1 metindeki kelimelere benzer bir dizi olarak ele alir. Dontistiiriiciilerin 6z-dikkat

mekanizmasin1 uygulayarak, ViT biiylik veri setlerinde iistiin performans gostermis ve
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kiyaslama gorevlerinde CNN tabanli modelleri geride birakmistir. ViT nin basarisi,
verimliligi artirmak i¢in yama yerlestirme ve hiyerarsik 6grenme gibi tekniklerin dahil
edilmesiyle daha da gelistirilmesine ve benimsenmesine yol agmistir. ViT, dizi tabanlh
verilerin Otesinde potansiyellerini sergileyerek, transformatér mimarilerinin ¢esitli
bilgisayarlt gorme uygulamalarina uygulanmasina yonelik daha genis bir ilgi

uyandirmistir.

Hassani vd. (2021) tarafindan onerilen CCT mimarisi, derin 6grenme alaninda hem
performans hem de verimlilik agisindan 6nemli yenilikler sunan bir yaklagimdir. CCT,
CNN ve transformatdr mimarilerinin gli¢lii yonlerini birlestirmeyi amaglayan umut verici
yeni bir mimariyi temsil etmektedir. CCT, yerel 6zellik ¢ikarimi i¢in evrisimsel katmanlar
ve kiiresel baglam modellemesi igin transformatérler kullanarak hem hesaplama
verimliligi hem de gelismis performans sunmay1 amacglamaktadir. Bu hibrit yaklasim,
giris verilerindeki uzun menzilli bagimliliklar1 yakalarken uzamsal hiyerarsilerin daha
etkili bir sekilde Ogrenilmesini saglar. Halen aktif gelistirme asamasinda olmasina
ragmen, CCT, geleneksel CNN’lerin ve transformatorlerin tek baglarma sinirliliklara
sahip olabilecegi goriintii siniflandirma gibi gorevlerde potansiyel gdstermistir. Sonug
olarak, CCT, ozellikle bilgisayarli gorme ve tibbi goriintiileme uygulamalarinda derin
O0grenme alanin1 daha da ileriye tasiyabilecek yenilik¢i bir mimari olarak dikkat

¢ekmektedir.

2.2 Kaynak Ozetleri

2.2.1 Siiperniimere dislerin tespiti ve derin 6grenme

Al Kheraif vd. (2019), i¢inde siiperniimere dislerin de bulundugu farkli dental
hastaliklarin tespiti i¢in gorlintii isleme, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalarin1 hibrit sekilde kullanmistir. Adaptif histogram esitleme yontemiyle
panoramik radyografilerin (1.500 goriintii) kalitesi iyilestirilmis ve giiriiltii azaltilmustir.
Iyilestirilmis goriintiilere 11 farkli goriintii isleme algoritmas1 (Bélge biiyiitme, Bolme ve

birlestirme, Niblack yaklagimi, Canny yontemi gibi) ile segmentasyon uygulanmistir.
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Daha sonra segmente goriintiiler Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron, MLP),
Geri Yayilm Sinir Ag (Backpropagation Neural Network, BPNN), iliskilendirme
Bellegi Sinir Ag1 (Associative Memory Neural Network, AMNN), Radyal Temel Sinir
Ag1 (Radial Basis Neural Network, RBNN) ve CNN kullanilarak siniflandirilmistir. En
yiiksek performans %97,07 dogruluk (accuracy, ACC) ile Hibrit graf kesim (Hybrid
graph cut) segmentasyonu ve CNN birlesiminden elde edilmistir.

Kuwada vd. (2020), 550 panoramik radyografi kullanarak maksiller kesici bolgede
gomilii stiperniimere dislerin varligini smiflandirmak igin AlexNet, VGG-16, ve
DetectNet modellerini  kullanmustir. VGG16, DetectNet ve AlexNet ile
karsilagtirildiginda Onemli Olgiide daha diisiik degerler vermistir. DetectNet’in
performans degerlendirilmesi igin geri ¢agirma (recall, REC), kesinlik (precision, PREC)

ve F1 skorun tamaminin %100 oldugu bildirilmistir.

Ahn vd. (2021) tarafindan yiiriitilmiis bir ¢alismada, 1.100 panoramik radyografi
goriintlisit mesiodens ve mesiodens olmayan kategorilerine transfer 6grenme ve on
egitimli CNN’ler kullanilarak siniflandirilmistir. Yazarlar 6n egitimli modeller olarak
SqueezeNet, ResNet18, ResNet101ve InceptionResNetV2 aglarini segmis ve 5-kat ¢apraz
dogrulama ile egitmistir. Bu ¢calismada genel dis hekimleri ve pediatrik dis hekimlerinden
olusan insan denet¢i grubunun ve derin 6grenme modellerinin 100 adet goriintii iceren
test veri seti tizerindeki performanslari kiyaslanmistir. Genel dis hekimleri %95, pediatrik
dis hekimleri %99, InceptionResNetV2 ag ise %88 ACC performansi sergilemistir. Insan
denet¢i grubunun smiflandirma performanst oldukga yiiksek olsa da derin §grenme

modelleri test siiresini 811,8 saniyeden (birim: s) 1,5 s’ye indirmistir.

Ha vd. (2021), 612 hastanin panoramik radyografisi lizerinde mesiodensleri tespit etmek
icin YOLOv3’e (You Only Look Once) dayali bir CNN modeli gelistirmistir. Ug
dislenme grubuna (siit, karisik ve kalic1 dislenme) gére model performanst hem dahili
(130 goriintii) hem de harici (118 goriintii) test verilerine gére degerlendirilmistir. Orijinal
goriintlilerde dahili test veri setinin dogrulugu %96,20 ve harici test veri setinin dogrulugu

%89,80 olarak bildirilmistir. Calismada, goriintii 6n islemenin etkisini arastirmak i¢in
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orijinal goriintiilere kontrastla sinirli histogram esitleme (Contrast-limited Histogram
Equalization, CLAHE) uygulanmistir ve model performansi lizerinde ihmal edilebilir bir

etkisi oldugu tespit edilmistir.

Mine vd. (2022) tarafindan yiiriitiilmiis bir ¢alismada, stiperniimere disler (100 tek
stiperniimere dis ve 20 ¢ift siiperniimere dis) ve anormallik olmayan (n = 100) dahil olmak
tizere toplam 220 pediatrik panoramik radyografinin smiflandiriimas: igin AlexNet,
VGG16 ve InceptionV3 kullanilmistir. VGG16 ag1 tek stiperniimere dislerde %84 ACC,

tek ve ¢ift stiperniimere dislerde %82 ACC ile en yiiksek performansi sergilemistir.

Okazaki vd. (2022), tek siiperniimere dis ve/veya odontomal: ile dis anomalisi olmayan
panoramik radyografilerden olusan 150 6rnekli veri setini siniflandirmak igin AlexNet
agimni kullanmigtir. Yazarlar, Veri seti 1: odontomali ve dis anomalisi olmayan, Veri seti
2: tek stiperniimere dis veya odontomali ve dis anomalisi olmayan; Veri seti 3: tek
stiperrniimere dis ve odontomali ve dis anomalisi olmayan, olmak tizere 3 farkli veri seti
olusturmustur. AlexNet, Veri seti 1, 2 ve 3 igin sirasiyla %77,80, %87,50 ve %70 ACC

performansi gostermistir.

Ragodos vd. (2022) tarafindan siiperniimere dis dahil 10 farkli dental anomali sinifi igeren
38.486 agiz i¢i fotografinin siiflandirilmasi icin transfer dgrenme onerilmistir. On
egitimli ResNet18 modeli siiperniimere dis sinifim1 %57,10 alic1 igletim karakteristigi
altinda kalan alan (ROC-AUC) ile ayirt etmistir. Ug¢ anomali disinda tiim anomaliler igin,
F1 skorlari, derin 6grenme modelinin 8 yillik klinik deneyime sahip bir dis hekimiyle

karsilagtirildiginda anomali tespitinde rekabetci bir performans gosterdigi bildirilmistir.

Lee vd. (2022) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada siiperniimere dis dahil 17 farkli siniftan
olusan dental anomali ve hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in Faster R-CNN onerilmistir.
Calisma i¢in 23.000 panoramik radyografiden olusan dev bir veri seti kullanilmistir.

Stiperniimere sinifinin duyarlilik (sensitivity, SEN) degeri %62,96 olarak bildirilmistir.

13



Jeon vd. (2022), 3-13 yas araliginda 600 pediatrik hastanin periapikal radyografileri
tizerinde YOLOvV3, RetinaNet ve EfficientDet-D3 algoritmalarin1 kullanarak gomiilii
mesiodenleri otomatik olarak saptamistir. Her bir modelin performansi, 120 test
goriintiisii (mesiodensli 60 periapikal radyograf ve mesiodenssiz 60 periapikal radyograf)
kullanilarak ACC, SEN ve PREC metriklerine dayali olarak degerlendirilmistir.
YOLOV3, RetinaNet’in ve EfficientDet-D3 modelleri igin sirasiyla %97,50, %98,30 ve
999,20 ACC degerleri elde edilmistir.

J. Kim vd. (2022), 988 panoramik radyografiden olusan veri setini mesiodens ve
mesiodens olmayan kategorilerine ayirmak igin iki agdan olusan bir model 6nermistir.
Modelin ilk agini olusturan DeeplabV3+ maksiller 6n bolgedeki ilgi bolgesini (Region of
Interest, ROI) ayarlamak igin posterior molar boslugu kullanan bir model olarak
segmentasyon gérevini iistlenir. Ikinci ag olan InceptionResNetV2 ise mesiodenslerin
varligini belirlemek i¢in kirpilmig maksiller 6n disleri kullanarak siniflandirma gérevini
tistlenir. InceptionResNetV2 agi manuel segmente edilmis goriintiileri %89,20 ACC ile
siniflandirirken DeeplabV3+ ag: ile segmente edilmis goriintiileri %97,10 ACC ile

siniflandirmistir.

Dai vd. (2023), bir caligmasinda panoramik goriintiilerdeki mesiodensleri bir asamada
lokalize etmek i¢in tam otomatik, derin 6§renmeye dayali bir yaklasim Onermistir ve
mesiodens tespitini yalnizca bir tanimlama goérevi yerine bir regresyon problemi olarak
ele almustir. Onerilen model YOLOvS5’e benzer sekilde omurga ag1, boyun ag1 ve algilama
kafas1 olmak iizere {i¢ boliimden olugmaktadir. YOLOvVS5 ten farkli olarak omurga aginda
maliyeti diisiiren hayalet darbogazlar (ghost bottlenecks) ve Sikistir-ve-Uyarma
katmanlar1 (Squeeze-and-Excitation layer) kullanilmistir. Yazarlarin DMLnet ismini

verdikleri bu yaklasimla %94 ACC elde edilmistir.

Chen vd. (2024), stiperniimere dislerin okliizal radyografilerde tespit edilmesi icin CNN
tabanli bir akilli tibbi yardimci sistem Onermistir. Siiperniimere dislerin tanisal zorluklar
gbz Oniline alinarak, modelde Ozellik artirma teknikleri ve renk esleme ydntemi

kullanilmistir. Calismada, siiperniimere dislerin tespiti i¢cin temel CNN modeli ile

14



gelistirilmis versiyon karsilastirilmis ve renk esleme yonteminin ACC oranini
%63,16’dan %76,32’ye ¢ikardigi rapor edilmistir. Modelin PREC oran1 %78,95 olarak
belirlenmis ve bu oran, dnceki yontemlere kiyasla %18,43’liik bir iyilesme gdstermistir.
Yapay zeka modelinin, stiperniimere disleri dogru sekilde tanimlamakta basarili oldugu

ancak Klinik kullanimi i¢in daha fazla veri ile dogrulanmasi gerektigi belirtilmistir.

H. Kim vd. (2024), calismalarinda ¢ocuk hastalara ait panoramik radyografilerde gomiilii
mesiodenslerin segmentasyonu ve siniflandirilmast i¢in derin 6grenme tabanli bir
yaklagim Onermistir. Calismada, 3-9 yas arasi ¢ocuklara ait 850 panoramik radyografi
kullanilmis olup, bu goriintiilerden 750°si model egitimi i¢in, 100’1 ise test verisi olarak
ayrilmistir. Goriintiilerin islenmesi asamasinda, 6n isleme olarak ROI belirlenmis ve bu
bolge, uzman bir dis hekimi tarafindan kesilerek modelin daha verimli 6grenmesi
saglanmistir. Derin 6grenme modeli olarak, U-Net tabanli bir semantik segmentasyon
yontemi uygulanmis ve modelin omurga katmaninda onceden egitilmis ResNet agi
kullanilmistir. Modelin segmentasyon basarimi Jaccard ve Dice benzerlik katsayilar
(Jaccard and Dice Similarity Coefficient, JSC and DSC) ile degerlendirilmis olup, her iki
metrikte de %90’1n iizerinde bir basar1 saglandigi rapor edilmistir. Ayrica, modelin
mesiodens tanisindaki ACC oran1 %91-92 arasinda degisirken, F1 skoru %94-95 olarak
hesaplanmistir. Yapay zeka modelinin tani siiresi yalnizca 7,5 s olarak belirlenmis olup,
bu siirenin insan uzmanlarin tan1 koyma stiresinden anlamli derecede daha diisiik oldugu
tespit edilmistir. Model ve uzmanlar arasindaki uyum, Cohen’in Kappa istatistigi ile
degerlendirilmis ve orta diizeyde bir uyum (k=0,767) tespit edilmistir. Sonug¢ olarak,
Onerilen derin 6grenme modeli, meSiodens segmentasyonunda yiiksek bir dogruluk
saglamis ve insan uzmanlarla benzer tanisal performans sergilerken, belirgin sekilde daha

hizl1 sonug iiretmistir.

Hayashi-Sakai vd. (2024), ¢alismalarinda panoramik radyografiler lizerinde mesiodens
tespiti i¢in dort farkli derin 6grenme modelini karsilagtirmistir. Calismada, toplam 628
panoramik radyografi kullanilmis olup, bu goriintiiler egitim, dogrulama ve test setlerine
ayrilmistir. Egitim setinde 218 mesSiodens i¢eren ve 203 normal goriintii kullanilmisken,
dogrulama setinde 51 mesiodensli ve 55 normal goriinti, test setinde ise 40 mesiodensli

ve 61 normal goriintii yer almistir. Caligsmada, binary connect mnist LeNet adli hafif bir
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CNN modeli en iyi performansi gostermistir. Model ACC, PREC, REC ve F1 skoru gibi
metriklerle degerlendirilmis olup, en yiiksek ACC oranm1 %97, REC orant %99 olarak
tespit edilmistir. Model performansmi gorsellestirmek i¢in  SHapley Additive
exPlanations (SHAP) (Lundberg ve Lee 2017) yontemi kullanilmis ve modelin
smiflandirmada hangi o6zellikleri dikkate aldigi agiklanmistir. Calismada ayrica,
radyografileri degerlendiren uzman dis hekimleri ile yapay zeka modellerinin
performansi kiyaslanmis ve yapay zekanin, Ozellikle diisiik kaliteli goriintiilerde
uzmanlardan daha iyi sonuglar lirettigi rapor edilmistir. Sonug olarak, 6nerilen yapay zeka
modelinin, mesiodens tespitinde ek radyografik inceleme ihtiyacini azaltabilecegi ve

tanisal siireci destekleyebilecegi vurgulanmistir

Korkmaz vd. (2025), panoramik radyografilerde distomolar dislerin tespiti igin farkli
yapay zeka modellerini karsilastirmistir. Calismada, 117°si distomolar igeren ve 146’s1
icermeyen toplam 263 panoramik radyografi kullanilmistir. Verinin sinirli olmasi
nedeniyle transfer 6grenme yontemi kullanilmig ve 5-kat ¢apraz dogrulama ile modelin
genelleme yetenegi artirilmistir. AlexNet, DarkNet, DenseNet, EfficientNet, GoogLeNet,
ResNet, MobileNet, NasNet-Mobile, VGG ve Xception modelleri karsilagtirilmig ve en
iyi ACC oran1 %96,20 ile DarkNet, DenseNet ve ResNet modellerinin birlestirilmesi
sonucu elde edilmistir. Modelin klinik kullanima uygun oldugu belirtilmis ancak

aciklanabilirlik konusunda ek ¢aligmalar gerektigi vurgulanmistir.

Zheng vd. (2025), periapikal radyografilerde siiperniimere dislerin otomatik tespiti i¢in
Faster R-CNN ve YOLOvS8 modellerini karsilagtirmistir. 469 radyografiden olusan bir
veri seti kullanilmis olup, 419 goriintii egitim i¢in, 50 goriintii ise test i¢in ayrilmistir.
Model performanslart PREC, REC ve birlesim tizerindeki kesisim (Intersection Over
Union, loU) metrikleri ile degerlendirilmistir. YOLOvVS modeli %99 PREC ve %97
ortalama ACC orani ile Faster R-CNN modelinden anlamli sekilde daha iyi performans
gostermistir. Yapay zeka modelleri, sekiz dis hekimi ile kiyaslanmis ve her iki modelin
de insan uzmanlar1 gectigi rapor edilmistir. Ozellikle YOLOvS8 modeli, yiiksek dogrulugu
ve hiz avantaji ile periapikal radyografi analizinde umut verici bir aday olarak

degerlendirilmistir.
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2.2.2 Kahel dis germlerinin tespiti ve derin 6grenme

Kaya vd. (2022), 5-13 yas araligindaki pediatrik hastalarin panoramik radyografileri
tizerinde kalici dis germlerini tespit etmek icin YOLOV4 kullanmistir. 50.096 kalici dis
germi igeren 4518 goriintliniin %10’u test verisi olarak kullanilmis %94,16 ortalama

kesinlik (average precision, AP) elde edilmistir.

2.2.3 Dental agenezi tespiti ve derin 6grenme

E. Kim vd. (2024), pediatrik hastalara ait panoramik radyografiler tizerinde eksik dislerin
tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir model gelistirmistir. Calismada, 8-16 yas arasi1 806
hastaya ait panoramik radyografiler dort bolgeye ayrilarak 3.224 veri noktasi
olusturulmus, veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Modelin performansi
%73,80 dogruluk orani ile degerlendirilmis ve ozellikle kanin ve premolar dislerin
eksikliginin tespitinde daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Gorsellestirme amaciyla
Grad-CAM yontemi kullanilarak modelin dikkate aldigi bolgeler analiz edilmistir.
Ancak, molar dislerde tespit oraninin daha diisiik oldugu ve modelin klinik kullanimi i¢in

daha fazla dogrulama ¢aligmasina ihtiya¢ duydugu belirtilmistir.

Kadi vd. (2024), nadir genetik hastaliklara bagl olarak gelisen dis eksikliklerini tespit
etmek amaciyla i-Dent adli derin O6grenme tabanli bir sanal asistan gelistirmistir.
Caligmada, panoramik radyografilerde eksik dislerin tespit edilmesi icin Mask R-CNN ve
U-Net modelleri kullanilmis, dis yas1 tahmini yapilarak genetik faktorlerle
iliskilendirilmistir. Model, PAX9, WNT10A ve EDA genleri ile iliskili dis eksikliklerini
%72 ACC oraniyla tespit edebilmistir. Agiklanabilirlik a¢isindan modelin karar
mekanizmasini destekleyecek yontemlerin gelistirilmesi gerektigi belirtilmis ve klinik

kullanim i¢in daha genis veri setleriyle dogrulama yapilmasinin 6nemi vurgulanmaistir.

Uyar ve Uyar (2025), hipodonti teshisi i¢in transfer 6grenme yontemiyle egitilmis gesitli

CNN modellerini ve makine 6grenimi siniflandiricilarini karsilagtirmistir. Calismada, 6-
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12 yas aras1 1.068 pediatrik hastaya ait panoramik radyografiler kullanilmistir. Veriler,
tek premolar agenezi, coklu premolar agenezi ve saglikli olmak tizere ii¢ sinifa ayrilmistir.
VGG19 modeli ve ¢ift katmanli sinir ag1 kombinasyonu en yiiksek ACC degerini
saglamis (%95,63), modelin 6zellikle hipodonti tanisinda etkili oldugu belirtilmistir.
Agiklanabilirlik metodolojisi kullanilmamis olsa da model ¢iktilarinin uzman dis

hekimleri tarafindan yorumlanabilir oldugu ifade edilmistir.

2.2.4 Diger dis anomalilerinin tespiti ve derin 6grenme

Liu vd. (2022) tarafindan yiiriitillen bir ¢alismada, st birinci az1 diglerinin ektopik
slirmesinin tespiti i¢in yaslar1 4-9 arasinda degisen 1.480 hastanin panoramik rontgen

goriintlileri CNN tabanli fiizyon modeli ile %90 SEN degeri ile siniflandirilmigtir.

Zhu vd. (2022), 438 {ist birinci az1 diglerinin ektopik slirmesini igeren 285 panoramik
radyografi i¢in no-new-Net (nnU-Net) modeli ile segmentasyon sonucu %83,40 loU ve
%99 ACC elde etmistir.

Celik (2022) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, gomiilii alt Giglincii az1 disleri tespiti i¢in
300 hastanin 440 panoramik radyografisi tizerinde ResNet50, AlexNet ve VGG16’y1
omurga olarak kullanan Faster R-CNN ve YOLOvV3 kullanilmistir. YOLOv3 %93 REC
ve %88 PREC ile yiiksek performans gostermistir.

Ariji vd. (2022), mandibular kanalin gomiilii ti¢iincii molar dise yakinligini panoramik
radyografilerde gorsellestirmek i¢in segmentasyon ve transfer 6§renme yontemlerini
kullanarak bir derin 6grenme modeli 6nermistir. Alt cene kanalin1 ve gomiilii ligiincii az1
disini i¢eren panoramik radyografiler iki ayr1 hastaneden toplanmistir. Birinci hastaneden
alman veriler kullanilarak bir kaynak model olusturulmus, simiilatif olarak ikinci
hastaneye aktarilmis ve hedef modeller olusturmak igin ikinci hastaneden g¢esitli
miktarlarda veriler kullanilarak egitilmistir. Calisma sonucunda U-Net modeli ile %83,10
DSC elde edilmistir.
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Duman vd. (2023), 434 panoramik radyografiden olusan bir veri seti iizerinde taurodont

dislerin tespiti i¢in U-Net modeli kullanmis ve %86,50 PREC sonucu bildirmistir.

Yu vd. (2025), karma dislenme doneminde ektopik dis siirmelerinin otomatik teshisi igin
cok asamali bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Calismada, 6-12 yas aras1 1.576
¢ocuga ait panoramik radyografiler kullanilmis ve veriler %80 egitim, %10 dogrulama ve
%10 test olarak boliinmiistiir. Model, dis segmentasyonu ve gelisim evrelerinin otomatik
siniflandirilmasi asamalarii igermektedir. Segmentasyon basarimi IoU, PREC ve F1
skoru agisindan degerlendirildiginde sirasiyla %95,90, %96,60 ve %97,90 oranlarinda
yiiksek performans gostermistir. Yapay zeka modelinin ektopik dis slirmelerini teshis
etme bagarimi, i¢ uzman dis hekiminin degerlendirmeleri ile karsilagtirilmis ve McNemar
testi ile analiz edilmistir. Sonuglara gére model, bir uzman dis hekiminden anlaml
derecede daha iyi performans gosterirken (p < 0,05), diger iki uzmanla arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamistir. Bu bulgular, yapay zeka destekli
sistemlerin pedodonti alaninda erken teshis siireclerini destekleyebilecegini ve klinik

kararlar1 hizlandirabilecegini gostermektedir.

2.2.5 Literatiir bosluklari ve tezin bilimsel katkilar:

Derin 6grenme tabanli dis tanilamada kaydedilen 6nemli ilerlemeye ragmen, mevcut
literatiirde bazi sinirlamalar hala belirgindir. Mevcut ¢aligmalarin ¢ogu ikili siniflandirma
gorevlerine (6rnegin, siiperniimere dislerin veya hipodontinin varlifi veya yoklugu)
odaklanmakta ve genellikle 6nceden egitilmis CNN mimarilerine dayanmaktadir. Dahast,
bazi modeller timit verici performans gosterse de ¢ogu acgiklanabilir yapay zeka gibi klinik
yorumlanabilirlik yontemlerini icermemekte ve uzman teshisine kiyasla performansi
istatistiksel olarak titizlikle degerlendirmemektedir. Daha da onemlisi, bugiine kadar,
ozellikle siit ve daimi dislerin bir arada bulunmasi ve daha fazla anatomik degiskenlik
nedeniyle ek zorluklar sunan pediatrik panoramik radyografilerde, germ eksikliginin
otomatik olarak ayr1 bir tan1 kategorisi olarak tespitini ele alan bildirilmis bir ¢alisma

bulunmamaktadir.
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Bu c¢alisma, ozellikle panoramik radyografilerde siiperniimere dislerin ve germ
eksikliginin otomatik tespiti i¢in gelistirilen, CIT ad1 verilen derin 6grenme mimarisine
dayal1 yeni bir bilgisayar destekli tan1 sistemini tanitmaktadir. Onerilen gerceve, yiiksek
tanisal performans saglamayi, zaman ve klinik is yiikiinii azaltmayi, erken teshisi
desteklemeyi ve dis teshisinde nesnelligi artirmay1 amaglamaktadir. Bu kompakt tasarim
hem yerel hem de baglamsal dis yapilarint daha etkili bir sekilde yakalayarak geleneksel
evrisimli veya yalnizca transformatorlii modellere gore onemli bir gelisme sunmaktadir.
Bu ¢alisma, onceki ¢alismalarin kapsaminin 6tesine gecerek alandaki ilk otomatik germ
eksikligi tespiti ¢alismasidir. Model, tanisal karmasikligin dogas1 geregi daha yiiksek
oldugu pediatrik panoramik radyografilerde gelistirilmis ve dogrulanmistir; bu da
modelin saglamligin1 ve klinik 6nemini daha da vurgulamaktadir. Dahasi, bu caligma,
siniflandirma sirasinda modelin odak alanlarinin gorsellestirilmesine olanak saglayarak,
aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin uygulanmasiyla seffafligi ve klinik giiveni
artirmaktadir. CIT modelinin tanisal performansi, McNemar testi kullanilarak uzman dis
hekimlerinin performansiyla istatistiksel olarak karsilastirilmig ve sistemin pratik faydasi
ve rekabet¢i dogrulugu vurgulanmistir. Anomaliye 6zgii siniflandirma, pediatrik
uygulanabilirlik, yorumlanabilirlik ve istatistiksel dogrulama alanlarindaki kritik
bosluklar1 doldurarak, bu ¢alisma yapay zeka destekli dis teshisinin ilerlemesine 6nemli

bir katki saglamaktadir.

Tezin bilimsel katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Bir pedodontist tarafindan derlenip ek aciklamalarla desteklenen, dis anomalisi
tespit arastirmalar1 i¢in yiiksek kaliteli bir kaynak saglayan yeni bir pediatrik
panoramik radyografi veri setinin tanitimi.

e Tibbi goriintii analizi i¢in transformator tabanli bir modelde involiisyonun bilinen
ilk uygulamasini temsil eden, adaptif involiisyon 6zelliklerini entegre eden yeni
bir kompakt transformatér mimarisinin gelistirilmesi.

e Dis radyolojisi alaninda 6nemli ancak daha 6nce kesfedilmemis bir anomaliyi ele

alan, germ eksikligini tespit etmek i¢in ilk yapay zeka tabanl teshis cercevesi.
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Transfer 0grenme modellerine yeni bir alternatif sunan ve pediatrik dis
goriintiillemesinin benzersiz zorluklarina gore uyarlanmis, siiperntimere dis tespiti
icin géreve 0zgll bir mimari.

Model ¢iktilarin1 yorumlamak ve yorumlanabilirlik araglarinin dis goriintiilleme
arastirmalarindaki sinirlt kullanimini ele almak i¢in agiklanabilir yapay zeka
tekniklerinin dahil edilmesi.

Modelin performansini uzman dis hekimleriyle titizlikle karsilastirmak igin
gelismis istatistiksel testlerin kullanilmasi ve klinik uygulanabilirlik i¢in ampirik
destek saglanmasi.

Onerilen mimarinin panoramik radyografik analizde mevcut SOTA ydntemlerine
gore lstlin performansinin deneysel olarak gosterilmesi ve gercek diinyada

uygulanma potansiyelinin vurgulanmasi.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1 Genel Bakis

Tez caligmast i¢in Onerilen yontemin genel is akis1 Sekil 3.1°de sergilenmistir. Metodoloji
veri toplama, 6n isleme, model egitimi ve performans degerlendirmesi dahil olmak iizere
birka¢ temel asamadan olusmaktadir. Baslangigta, etik kurulu ve izin belgeleri
tamamlanmus, is birligi yapan kurumlardan pediatrik panoramik radyografiler toplanmis
ve her goriintii i¢in germ eksikligi ve sliperniimere dis gibi dis anomalilerinin varligina
gore etiketlenmek tlizere uzman rehberliginde acgiklamalar yapilmistir. Diizenlenen veri
seti daha sonra goriintiilerin RGB formatinda yeniden boyutlandirilmasi, yeniden
Olceklendirilmesi ve normallestirilmesiyle 6n isleme tabi tutulmustur. Ardindan, veriler
egitim ve test alt Setlerine ayrilmis ve dogrulama saglayarak onyargiyi en aza indirmek

igin 5-kat ¢apraz dogrulama uygulanmustir.

Egitim asamasinda, panoramik goriintiilerden uzamsal olarak uyarlanabilir yerel
ozellikleri ¢cikarmak i¢in involiisyon tabanl bir tokenizer kullanilmistir. Bu involiisyonel
ozellikler, sekans dizilerine yeniden sekillendirilerek kodlayict katmanlari (transformer
encoders), sekans havuzlama (sequence pooling) ve MLP basligindan (MLP head) olusan
hafif bir transformatér mimarisine aktarilmigtir. Ogrenme siirecini optimize etmek igin
veri artirma (data augmentation) teknikleri ve hiperparametre ayarlamasi uygulanmustir.
Model, germ eksikligi, normal veya siiperniimere dis durumlarini tespit ederek hem ikili

hem de ¢ok sinifli siniflandirma goérevlerini gergeklestirecek sekilde yapilandirilmastir.

Test asamasinda, egitilen model, bir test seti kullanilarak degerlendirilmistir.
Siniflandirma performansi, ACC, PREC, REC, F1 skoru, Matthews korelasyon katsayisi
(Matthews Correlation Coefficient. MCC), Alici isletim karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic, ROC), AUC ve JSC dahil olmak tizere ¢esitli standart metrikler
kullanilarak 6l¢tilmiistiir. Ayrica, belirginlik temelli gorsellestirme teknikleri araciligiyla
aciklanabilirlik saglanmis ve bu da model tahminlerinin klinik olarak yorumlanabilir

olmasini saglamistir. Model ¢iktilari ile klinik yargilar arasindaki uyumu degerlendirmek
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icin uzman-yapay zeka karsilastirmali testleri ger¢eklestirilmistir. Son olarak, sonuglarin
istatistiksel anlamlilig1, uygun istatistiksel analizler yoluyla belirlenerek modelin tanisal

giivenilirligi dogrulanmistir.
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Sekil 3.1 Tez ¢alismasi i¢in Onerilen yontemin genel is akisi
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3.2 Veri Seti

Bu tez ¢alismasinin gergeklestirilebilmesi icin Ankara Universitesi Rektorliigii Saglik
Bilimleri Alt Etik Kurulu Bagkanligindan 20.06.2023 tarihli 11/91 sayili etik ag¢idan
uygundur karar1 alimmistir. Etik kurul karar1 alindiktan hemen sonra goriintii elde etme ve
etiketleme asamasi baslamis, bir seneyi askin bir siire sonunda nihai veri seti

olusturulmustur.

Tez calismasinda kullanilan panoramik dis radyografileri, Baskent Universitesi Ankara
Hastanesi Dis Hekimligi Fakiiltesi’nin klinik veri tabanindan retrospektif olarak elde
edilmistir. Tanisal dogruluk ve etiketleme giivenilirligini saglamak amaciyla, yalnizca
tanist kesinlesmis ve tedavi slireci tamamlanmis olgular ¢alismaya dahil edilmistir. Bu
dogrultuda, 2014-2019 yillar1 arasindaki hasta kayitlari sistematik olarak incelenmistir.
Veri seti, on yili askin klinik deneyime sahip kidemli bir pedodontist tarafindan
toplanmis, dogrulanmis ve etiketlenmistir. Bu ¢cok diizeyli dogrulama yaklasimi, referans
veri setinin kalitesini ve tutarliligini artirmak amaciyla uygulanmigtir. Ham veriler,
yeniden adlandirma ve yeniden boyutlandirma islemlerine tabi tutularak, model egitimi
ve degerlendirmesi i¢in uygun son haline getirilmistir. Nihai veri seti, toplam 1.170
anonimlestirilmis panoramik radyografiden olusmaktadir. Bunlarin 605’1 kalic1 dig germi
eksikligi, 166°s1 siiperniimere dis, 399’u ise germ eksikligi ve siiperniimere gibi dental
anomali bulgusu igermeyen normal goriintii olarak etiketlenmistir. Sekil 3.2, veri setinden

¢esitli 6rnekler sunmaktadir.

Etik ve yasal gizlilik ylikiimliiliikkleri nedeniyle, klinisyen tarafindan yas, cinsiyet ya da
tibbi ge¢mis gibi bireye 6zgii veriler saglanmamistir. Bu sebeple demografik analiz
gerceklestirilememistir. Ancak, klinik kayitlar ve kurumsal protokoller dogrultusunda,
veri setinin yalnizca pediatrik hastalara ait oldugu ve yas araliginin yaklasik 3 ila 12 yil
arasinda degistigi bilinmektedir. Ay cinsinden kesin yas bilgisi ya da dogum tarihi gibi
ayrintili veriler mevcut degildir. Tiim goriintiller JPEG (Joint Photographic Experts
Group) formatinda saglanmis olup, 6zgiin ¢oziiniirliikleri degiskenlik géstermektedir;

¢linkii bu goriintiiler dogrudan kurumsal goriintiileme sisteminden disa aktarilmistir.
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Germ cksikligi Stiperniimere dis

Sekil 3.2 Veri setinden germ eksikligi, normal ve siiperniimere dis siniflar1 i¢in panoramik
radyografi 6rnekleri

Siiperniimere dis sinifi, mesiodens, distomolar ve paramolar gibi ¢esitli morfolojik alt
tiirleri igermektedir. Ancak, her bir alt tiiriin 6rnek sayisinin sinirli olmasi nedeniyle, derin
O0grenmenin ¢alisma dogas1 geregi ayri alt siniflarin olusturulmasi miimkiin olmamastir.
Dengesiz veya az temsil edilen alt siniflar iizerinde model egitimi yapilmasinin agirt
ogrenme (overfitting) ve diisiik genelleme performansi gibi 6nemli riskler tasidigi
bilinmektedir. Bu nedenle, tiim varyasyonlar, istatistiksel yeterlilik ve egitim kararliliginm

saglamak amaciyla tek bir sliperniimere sinifi altinda birlestirilmistir.

Dort yas altt pediatrik hastalarda bir dis germinin (6zellikle ikinci kiigiik az1 disi, 5
numarali dis) radyografik olarak heniiz goriiniir hale gelmemesi, normal dis gelisimi
smirlar icerisinde degerlendirilebilir. Bu nedenle, erken ¢ocukluk déneminde bir dental
germin bulunmamasi, kesin olarak ageneziyi gostermemektedir. Bununla birlikte,
potansiyel germ eksikliginin erken yasta tespit edilmesi, dental agenezi agisindan 6n
belirti olusturabileceginden klinik agidan 6nemli kabul edilmekte ve agenezinin sonradan

dogrulanmasi halinde erken miidahale olanagi sunmaktadir. Bu gerek¢eye dayanarak,
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dort yas altindaki hastalarda germ eksikligi olarak tanimlanan olgular, erken tarama ve

tanisal modelleme agisindan potansiyel 6nem tasidigi i¢in veri setine dahil edilmistir.

Siniflandirma modelinin performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilebilmesi
amaciyla, veri seti belirli gorevleri hedefleyen {i¢ ayr1 yapilandirma halinde
diizenlenmistir: VS1 yapilandirmasi ¢ok smifli siniflandirma (normal, germ eksikligi,
stiperniimere dis) icin kullanilirken; VS2 ve VS3 yapilandirmalar: ikili siniflandirma
senaryolari i¢in gelistirilmistir. Bu kapsamda VS2, germ eksikligi ile normal olgularin
karsilastirilmasinda, VS3 ise siiperniimere dis ile normal olgularin ayriminda
kullanilmistir (Sekil 3.3). Siniflandirma performanslarinin karsilastirilabilmesi ig¢in her
bir veri seti yapilandirmasi, modelin egitim ve test siireglerinde bagimsiz olarak

kullanilmuistir.

Her bir veri seti, %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test alt Setlerine ayrilacak sekilde,
tabakali karistirmali bolme (stratified shuffling splitting) stratejisiyle boliinmiistiir. Bu
yontem, sinif dagilimlarinin orijinal oranlarini koruyarak, rastgele drnekleme yontemine
kiyasla daha kararl1 bir performans tahmini saglamistir. Modele girdi olarak verilmeden
once tiim goriintiiler ¢ift dogrusal enterpolasyon yontemiyle 224 x 224 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirilmisg ve temel goriintii 6zelliklerinin korunmasi saglanarak [0,1]
araliginda normalize edilmistir. Tim goriinti islemleri RGB formatinda

gergeklestirilmistir.

Modelin genellenebilirligini artirmak ve asir1 6grenme riskini azaltmak amaciyla, egitim
sirasinda gercek zamanli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler, +0,2
oraninda rastgele dondiirme, her iki eksende +0,2 oraninda yakinlastirma-ayarlama
islemleri ve 0,1 oraninda kontrast degisikliklerini i¢ermektedir. Veri artirma sirasinda
goriintii sinirlart disina tasan bolgeler, dikey ve yatay kenar uzantis1 (edge propagation)

yontemiyle doldurulmustur.
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Normal - dental anomali igermeyen n = 399
1.170 pediatrik panoramik radyografi Germ eksikligi n = 605
Stiperniimere dis n = 166

' Veri seti | (VS1)n=1.170 :: Veri seti 2 (VS2) n = 1004
Normal I| Normal
(kontrol grubu) n = 399 ! [(kontrol grubu) n =399
Germ eksikligi | | Germ eksikligi
(durum | grubuyn=605 [ f(durum grubu) n = 605
Stiperniimere dis || .
(durum 2 grubu) n= 166 II

Egitim veri seti n = 995 |: Egitim veri seti n = 854 |l Egitim veri seti n = 480
duram Vanbun—425 |1 Konwotarbun =29 11} |1 kontrol grabun =279
durum 2 gbu n=116 II o RN |I durmngmbun=l 16 _

%15 Dogrulama veri seti = 175 :I %15 Dogrulama veri setin =150 [ |1 | %15 Dogrulama veri seti n = 85

Test veri setin= 175 II Test veri seti n = 150 II Test veri seti n = 85
kontrol grubu n = 60 ||
durum | grubu n =90 ||
durum 2 grubu n = 25 II

[ STusmflandiema ][ 2T siniffandirma |

Sekil 3.3 Veri setinin yapilandirilmasi ve deneysel tasarimin yapisi

kontrol grubu n = 60 |: kontrol grubu n = 60
durum grubu n =90 | durum grubu n =25

3.3 CNN

Bir CNN’nin mimarisi genellikle, her biri agin giris verilerinden uzamsal &zellik
hiyerarsilerini 6grenmesini saglayan belirli matematiksel islemler gerceklestiren birden
fazla katmandan olusur. Bu katmanlar, evrisim (konvoliisyon) katmanlari, havuzlama
katmanlari, tam baglantili katmanlar ve normalizasyon katmanlarini igerir. CNN mimarisi

Sekil 3.4’te sunulmustur.
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Stiperniimere
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XIS
Tam Bagh Katmanlar v

Sekil 3.4 CNN mimarisinin genel yapisi

Evrisim katmani, evrisimin matematiksel islemi araciligiyla girig verilerine bir dizi filtre
(¢ekirdek, kernel) uygular. X: Giris 6zellik haritasi; W: filtre; b: 6nyargi (bias); *: evrisim
islemini temsil etmek {izere evrisim islemi Denklem (3.1)’de verilmistir. Bu katman,

kenarlar, dokular ve basit sekiller gibi yerel uzamsal 6zellikleri ¢ikarir.

Y=X*xW+b (3.2)

Evrisimden sonra, agin karmasik desenleri 6grenmesi i¢in ¢ok onemli olan dogrusal
olmayanligi saglamak amaciyla cikisa eleman bazinda Rektifiye Dogrusal Birim
(Rectified Linear Unit, ReLU) gibi bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Ozellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini1 azaltmak i¢in bir havuzlama islemi uygulanir. Yaygin
havuzlama yontemleri arasinda, bir 6zellik haritas1 bolgesinden maksimum degerin
secildigi maksimum havuzlama ve ortalama degerin alindigi ortalama havuzlama
bulunur. Bir CNN’nin son asamasinda, dgrenilen 6zellikler diizlestirilir ve her diiglimiin
bir onceki katmandaki her diigime baglandigi bir veya daha fazla tam baglantili

katmandan gegirilir. Islem, bir aktivasyonun ardindan dogrusal bir doniisiimdiir.

Bir¢ok mimari, performansi artirmak i¢in yenilikgi fikirler sunarak derin 6grenme alanin

ileriye tagimistir:

e VGG16/19: Bu modeller, evrisim katmanlarinin derin yiginlarint ve bunlari

tamamen bagli katmanlarin takip ettigi basit ama etkili bir mimari sunmustur.
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Temel yenilik, hiyerarsik 6zellikleri yakalamak i¢in birgok katmanda kiigiik 3 % 3
evrigim filtreleri kullanmalarinda yatmaktadir.

e Inception: Inception ailesi, farkli dlgeklerdeki 6zellikleri yakalamak igin farkli
boyutlarda (6rnegin, 1 x 1,3 x 3,5 X 5) birden fazla filtreyi paralel olarak kullanan
inception modilleri kavramini ortaya koymustur. Bu modeller ayrica 1 X 1
evrisimler araciliiyla boyut azaltmayi da igerir.

e Xception: Bu model, standart evrisimleri derinlik bazli ayrilabilir evrisimlerle
degistirerek Inception mimarisini genisletir. Bu, biiylik veri setlerinde daha
verimli hesaplamalar ve daha iyi performans saglar.

e InceptionResNet: Inception modiillerini artik (residual) baglantilarla birlestiren
InceptionResNet, gradyan akisin1 kolaylastirarak egitim verimliligini ve model
yakinsamasini iyilestirmeyi amaclamaktadir.

e ResNet: ResNet’teki temel yenilik, kaybolan gradyan sorununu azaltarak ¢ok
derin aglarin egitimine olanak taniyan artik baglantilarin kullanilmasidir.

e DenseNet: DenseNet, katmanlar arasinda yogun baglantilar sunar ve her katman
onceki tiim katmanlardan girdi alir. Bu, 6zelliklerin daha iyi yeniden kullanimina

ve daha verimli egitime olanak tanir.

34 VIiT

CNN’lerden farkli olarak ViT mimarisi, transformator modiilleri i¢indeki dikkat
(attention) mekanizmalarini kullanan bir tiir sinir agidir. Sekil 3.5’te ViT ve transformator

kodlayicit mimarisi sunulmustur.
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Sekil 3.5 ViT mimarisinin genel yapist

Bir giris goriintiisii X € RI*W*C sabit boyutlu piksel bloklarina béliinerek N = % adet

yama (patch) elde edilir. Denklem (3.2)’de verildigi gibi her yama diizlestirilip dogrusal
projeksiyondan (Dense layer) gegirilir. Denkelem (3.2)’de verilen W, ve by, sirasiyla

projeksiyonun agirlik ve 6nyargi parametreleridir.

Zi = xiVI/p + bp (32)

Tiim yamalar bir araya getirilerek Zy, = [zys; Z1; Zo; ...; Zy] formunda giris dizisi
olusturulur. Giris dizisi, her 6geye konumsal bilgi eklenmesiyle Denklem (3.3)’te verilen

konumsal gomme (position embedding) isleminden geger.

Zi= z;i+ p; (3.3)
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Konumsal gomme isleminden sonra elde edilen token dizisi transformator kodlayici
katmanina aktarilir. Transformator kodlayici, katman normalizasyonu (LayerNorm), Cok
Kafali Kendine Dikkat (Multi-Head Self-Attention, MHSA) ve Gelu etkinlestirmeli MLP
bloklarindan olusmaktadir. Dikkat mekanizmasi, vektorleri birbiriyle iliskilendirerek her
ozellik vektoriiniin diger 6zellik vektorlerinden dikkat ¢ekmesine ve onlardan bilgi
Ogrenmesine olanak tanir. Bu, gorsel icerigin daha genis bir baglamda temsil edilmesini
saglar. Matematiksel olarak, dikkat mekanizmasi genellikle bir i¢ ¢arpim ve ardindan bir
softmax islevi kullanilarak ifade edilir. Q, K ve V sirasiyla sorguyu (giris dizisindeki bir
yama vektorii), anahtari ve degeri (giris sirasindaki tiim yamalarin deger vektorleri) temsil

ediyorsa, dikkat agirliklart Denklem (3.4)’te gosterildigi gibi hesaplanir.

Attention(Q,K,V) = softmax (%) |4 (3.4)

Denklem (3.4)’te d, anahtar ve deger vektorlerinin boyutlulugunu temsil eder. Q =
ZWQ K =ZW¥X, vV = ZWV ile tanimlanir ve burada W, WX, WV € R%*% geklinde
ogrenilebilir agirlik matrisleridir. i¢ ¢arpim islemi, sorgu vektorii ile her bir anahtar vektor
arasindaki benzerligi Olger. Daha sonra bu benzerlikler, agirliklar1 elde etmek igin
softmax fonksiyonu kullanilarak normallestirilir. Son olarak, bu agirliklar, katilan deger
vektoriinii elde etmek igin deger vektorleriyle ¢arpilir. Denklem (3.5)’te verilen MHSA,
dikkat mekanizmasimin birden fazla kafasm paralel olarak birlestirir ve W9 agirlik
matrisi, birlestirilmis kafa ¢iktilarini nihai ¢iktiya dontstiiriir. Her kafa, farkli dikkat
agirliklarim1 hesaplamak i¢in farkli ogrenilebilir agirlik matrislerini (WiQ,Wl-K, WiV)
kullanir. Denklem (3.5)’teki "head;" terimi, i’ inci kafanin g¢iktistn1 belirtir. Tiim
basliklarin birlestirilmesinden elde edilen ¢ikti, W° € R™&¥*2 phoyutunda bir ¢ikti

projeksiyonu agirligi ile islenmektedir.

MHSA(Q, K,V) = Concat(head,, head,, ..., head,)W?,
(3.5)
head; = Attention(QW,°, KWK, vw})
Elde edilen ¢ikti, MHSA(Q, K,V) = MHSA(Z) olmak tizere, artik baglanti ve katman
normalizasyonu islemlerinden gegmektedir (Denklem (3.6)). Ardindan Denklem (3.7)’de

verildigi gibi, her bir tokene bagimsiz olarak bir MLP uygulanarak Denklem (3.8) de

31



verildigi gibi, yine bir artik baglant1 ve katman normalizasyonu islemlerinden gegirilir.
Denklem (3.7)’de verilen o, genellikle GELU(x) = x.¢(x)
olmak iizere dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir; W, W, €

R**4sf jse MLP katmanina ait agirlik matrisleridir.

Z' = LayerNorm(Z + MHSA(Z)) (3.6)

MLP(Z) = a(Z'W, + b,)W, + b, (3.7)

Z = LayerNorm(Z' + MLP(Z")) (3.8)

w, W, W, L
st 215 Zy ,...,ZN]

Transformator kodlayicilardan elde edilen ¢ikis dizisi Z; = [Z

olmak iizere; Burada L, son kodlayici katmanini ifade eder ve ViT modelinde, dogrudan
(L)

smiflandirma i¢in yalnizca sinif token’1 (class token, Zos

) kullanilmaktadir. Sinif token’s,
genellikle iki katmanli bir MLP basliktan gegirilir ve softmax aktivasyonu agin ¢iktisini

sinif olasiliklarina doniistiiriir.

3.5 CCT

CCT, klasik transformatdr mimarilerinin bilyiik veri gereksinimlerini hafifletmek ve bu
tir modellerin diisiik veri senaryolarinda dahi basarili olmasini saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Geleneksel ViT mimarilerinin sinirlamalarini ele alan CCT, hesaplama
maliyetlerini ve veri bagimliligini azaltirken, ayn1 zamanda daha genis bir uygulama alani

sunmay1 hedeflemektedir.

CCT’nin temel yeniligi, gorsel girdiler iizerinde galisan bir tokenizer modiilii ile baslar.
Bu modiil, gorselleri sabit boyutlu yamalar yerine Ogrenilebilir kompakt Oznitelik
haritalarina dontstiiriir. Bu siiregte kullanilan kompakt evrisim katmanlari, gorsellerin
uzamsal bilgilerini sikistirilmig bir formatta temsil ederek transformatér modeline giris
saglar. Bu sekilde, goriintiilerin diisiik ¢oziintirliikte dahi yiiksek temsiliyetle iglenmesi

miimkiin olur. CCT mimarisi Sekil 3.6’da sunulmustur.
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(LayerNom )

Sekil 3.6 CCT mimarisinin genel yapisi

Evrisim katmanlarindaki her bir Iki boyutlu evrisim islemi, x; jm: giris goriintiisii
tizerindeki bir pikselin m-inci kanal degeri; Wy K x L boyutlu filtrelerin m-inci kanali
igin C-inci ¢iktiy1 iireten agirliklari; b, c-inci ¢ikt1 kanali igin 6nyargi terimi; y;;.: ¢ikis
goriintiisiinde i, j koordinatinda c-inci kanalin degeri olmak iizere Denklem (3.9)’da

verilen matematiksel tanima dayanmaktadir.

K L M
Yije = 2 z z Wklmcx(i+k)(j+l)m + b, (39)

k=11=1m=1

Evrisimsel tokenizasyon islemi i¢in ilk evrisim, (H, W, C;,) boyutundaki bir giris
goriintiisiinii alir ve P: sifir dolgusu (zero padding); K: filtre boyutu (kernel size); S: adim
boyutu (stride) olmak tiizere giris filtresiyle donilisiim sonrasi ¢ikti boyutu Denklem
(3.10)’da verildigi gibi ifade edilir.
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H = lH+2P K

n 1J W' = lW+2P—K

+ 1] (3.10)
Evrisim isleminin ardindan uzamsal boyutlar maksimum havuzlama islemi ile azaltilir.
Havuzlama islemi, K;, X K, boyutlu bir filtrenin maksimum degerini segerek Denklem

(3.11)’de verildigi gibi ifade edilir.

Yije = (kf’Tll)fg(p X(i+Kk)(j+D)c (3.11)

K, Havuzlama filtresinin boyutu (pooling kernel size); S,: Havuzlama adim boyutu
(pooling stride) olmak iizere maksimum havuzlama sonrasi ¢ikti boyutu Denklem
(3.12)’de verildigi gibidir ve havuzlama islemi, ¢ikt1 boyutunu kiigiilterek uzamsal bilgiyi

yogunlastirir.

H = [“‘ % 4 1J W= IM + 1J (3.12)
Sp Sp

Bu islemin ardindan elde edilen 6znitelik haritas1 transformatdér kodlayict mimarisine
uygun olarak sekans adi verilen sirali bir forma yeniden sekillendirilir ve evrigimsel
Oznitelik haritalarinin sirali temsile doniistiiriilmesi ile transformator bloklarina giris
saglanir. Transformator kodlayici igin giris dizisi T = H' X W', Z = [z1; 2y; ...;2z7] €
RT*¢" olmak iizere, her mekansal konum bir sirali token’a doniistirilir. Bu dizinin her
ogesine Denklem (3.3)’te verilen konumsal gémme eklenerek transformator kodlayici
katmanlaria giris saglanir. Transformator kodlayici katmanlarinda Denklem (3.4) ile

(3.8)’e kadar verilen matematiksel islemler gergeklestirilir.

CCT’de yer alan sekans havuzlama modiilii, modelin smiflandirma islemlerinde daha
stabil ve verimli sonuclar iiretmesine katkida bulunur. Smif token yerine, tiim dizinin
agirlikli birlesimi alinir ve siif token yontemine kiyasla daha saglam bir tasarim sunar.
Sekans havuzlama, her token’a ait 6grenilebilir bir skaler agirlik ile tiim dizi 6gelerinin
dogrusal kombinasyonudur ve Z;: i-inci token; W: 6grenilebilir parametre vektori; «;:

softmax ile normalize edilmis dikkat agirligi olmak iizere Denklem (3.13)’te verildigi gibi
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ifade edilir. Sekans havuzlama sonucu elde edilen global temsil Denklem (3.14)’te

verildigi gibidir ve bu temsile MLP basliklar1 uygulanarak siniflandirma gergeklestirilir.

wTz,
a; = exp( i)

= I e (W2)) o1

Z= Yl a7 (3.14)

CCT’de modelin diizenli ¢alismasini saglamak ve asiri uyumlama riskini azaltmak i¢in
stokastik derinlik (stochastic depth, DropPath olarak da bilinir) isimli bir diizenleme
yontemi kullanilmistir. Bu yaklagim, modelin genel performansini artirirken hesaplama
maliyetlerini optimize etmektedir. Bu yontem, egitim siirecinde artik baglantilarin
tamamini olasiliksal olarak devre disi birakarak, modelin belirli katmanlara asiri
bagimlilik gelistirmesini engeller ve boylece dayanikliligi (robustness) artirir. Bir X girisi
verildiginde, stokastik derinlik islemi Denklem (3.15)’te verildigi gibi tanimlanmaktadir.
Denklem (3.15)’te p € [0,1], birakilma olasiligin1 (drop probability) temsil etmekte
olup, genellikle ag derinligi ile dogrusal olarak artacak sekilde ayarlanmaktadir. Cikarim

(inference) asamasinda tiim artitk yollar korunmakta, herhangi bir birakma

uygulanmamaktadir.
0, with probability p
= X
DropPath(x) 15 >’ with probability 1 —p (3.15)
36 CIT

CNN ve VIT, goriintii analizinde kayda deger basarilar elde etmis olsa da bu modellerin
performansi genellikle biiyiik 6lgekli etiketlenmis veri setlerine ve yiiksek hesaplama
kapasitesine baglidir. Ancak bu gereksinimler, klinik uygulamalarda ¢ogu zaman
siirlayict faktorler olarak karsimiza c¢ikmaktadir. CNN’ler, sabit boyutlu filtreler
araciligryla yerel desenleri yakalamada son derece basarili olmakla birlikte, uzun menzilli

baglamsal bagimliliklar1 genellemede yetersiz kalabilmektedir. Ote yandan, ViT
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mimarileri uzun mesafeli iliskileri modellemede etkili olsa da yerellik ve Gteleme
degismezligi (translation invariance) gibi ince, bolgeye 6zgili ¢ikarimsal dnyargilardan
yoksundur; bu 6znitelikler ise dental anomali radyografilerinde olduk¢a yaygindir. Bu
smirliliklart gidermek amaciyla, bu g¢alismada panoramik radyografilerden etkin ve
saglam temsil Ogrenimini miimkiin kilmak {izere gelistirilen, kompakt yapili bir
transformator mimarisi olan CIT 6nerilmektedir. Onerilen model, mekansal olarak
uyarlanabilir yerel Oznitelikleri yakalamak i¢in involiisyon tabanli bir tokenizasyon
yontemi kullanmakta, ayn1 zamanda transformator kodlayicilarinin kiiresel modelleme
yetenegini de korumaktadir. Bu mimari tasarim ile yerel duyarlilik ve baglamsal
farkindalik arasinda etkili bir denge saglanmasi ve sinirli veri igeren pediatrik dental

radyografilerde dogru anomali tespiti gerceklestirilmesi amaclanmistir.

Onerilen CIT modeli, veri verimliligini artirmak iizere evrisimsel tokenizasyon ve sekans
havuzlama mekanizmalarini bir araya getiren, kompakt yapili bir transformatér mimarisi
olan CCT temel alinarak gelistirilmistir. CCT, CNN ve transformatdrlerin avantajlarini
biitiinlestirerek etkili sonuglar sunmakla birlikte, evrisimsel tokenizasyona olan
bagimlilig1 nedeniyle bazi sinirlamalar1 da beraberinde getirmektedir. Bu sinirlamalardan
biri, evrisimsel filtrelerin sabit ve baglamdan bagimsiz olmasidir; bu durum, mekansal
uyarlanabilirligin yetersiz kalmasina yol acabilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek
icin CIT mimarisinde, evrisimsel tokenizer yerine involiisyon tabanli bir tokenizer
kullanilmistir. Bu yapi, yerel goriintii igerigine dinamik olarak uyum saglayan konuma
ozgi filtreler olusturarak yeni bir 6znitelik ¢ikarim yaklasimi sunmaktadir. Evrisim
islemlerinin aksine, involiisyon islemlerinde filtreler tim 6znitelik haritasi boyunca sabit
degil, mekansal olarak farklilik gostermektedir. Bu sayede, lokalize dental anomaliler
gibi bolgeye 6zgii varyasyonlar daha verimli sekilde modellenebilmektedir. Bu yaklasim,
yalnizca Ogrenilebilir parametre sayisini azaltmakla kalmamakta, ayn1 zamanda tibbi
goriintiileme gorevlerinde kritik 6neme sahip ince morfolojik ipuglarinin yakalanma

kapasitesini de artirmaktadir.

Sekil 3.7°de, CCT ile 6nerilen CIT mimarilerinin yapisal karsilagtirmasi sunulmustur. Her
iki mimari de sekans havuzlama iceren ortak bir transformatér omurgasi paylasmakta

olup, CIT modelinde evrisimsel tokenizasyon modiilii yerine involiisyon tabanli bir
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tokenizer kullanilmakta; bdylece mekansal uyarlanabilirlik artirilmakta ve parametre

yiikii azaltilmaktadir. CIT mimarisinin genel yapist ise Sekil 3.8’de sunulmaktadir.

Sckans Havuzlamal Transtormutlie

Esrigimsel Tokenizasyon

lstege bl
@ Konumsal

Giomme

Involusyonel Tokenizasyon Sckans Havizlamal Transformutie

o - 1 Yem““ i .q-} - . . ’ clkw

Istege bagh
Konumsal

Gimine

Sekil 3.7 CCT ve CIT mimarilerinin kiyaslanmasi

Transformatér Kodlayic:

Sekil 3.8 CIT mimarisinin genel yapisi
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Onerilen CIT mimarisinde, tokenizasyon islemi, her mekansal konuma 6zgii dinamik
filtreler olusturarak geleneksel evrisimi ikame eden, mekansal olarak uyarlanabilir bir
islem olan involiisyon araciligiyla gerceklestirilmistir. Global olarak paylasilan filtreler
kullanmak yerine, involiisyon islemi giris verisinden tiiretilen igerik duyarli filtreler
iiretmektedir. Giris tensorii X € RF*W*Cin olarak tammlandiginda ¢ikis dznitelik
haritas1 Y € RF*W>C her bir mekansal konum icin dinamik olarak iiretilen yerel
filtreler K;; € R*™*W*Cin  aracihgiyla Denklem (3.16)’da  verildigi  sekilde

hesaplanmaktadir.

K;j = Softmax (Conle1(Xij)) (3.16)

Burada, Conv, «; islemi, giris tensorii tizerinde uygulanan ve her mekansal konuma 6zgii
filtreler tiretmek amaciyla paylasimli olarak kullanilan bir nokta-se¢imli (pointwise)
evrisimdir. Uzamsal boyutu sabit tutulup sadece kanallar arasinda Ogrenilmis bir
doniisim yapilir ve bir tiir kanal i¢i etkilesim saglayarak parametre sayisini diisiiren
islemdir. Softmax fonksiyonu ise alict alan (receptive field) igerisindeki agirliklarin

normalize edilmesini saglamaktadir.

Her bir mekansal konum ve kanal i¢in ¢ikig degeri, Denklem (3.16) ile tanimlanan filtre
kullanilarak yerel komsuluk {izerindeki filtrelenmis Ozniteliklerin birlestirilmesi

(toplanmasi) yoluyla elde edilmekte olup, bu islem Denklem (3.17) ile ifade edilmektedir.

k,l
Yije = Yke1 20 Ki(j )-x(i+k)(j+l)c (3.17)

Denklem (3.17)’de verilen x(iyx)j+1c ifadesi, (i,j) konumu etrafindaki (k,I)

uzakliginda yer alan giris piksel degerini belirtmekte; Ki(jk’l) ise s6z konusu mekansal

bolge icin dinamik olarak iiretilen karsilik gelen filtre katsayisini ifade etmektedir. Uygun
sekilde yapilandirilan dolgu (padding) ve adim (stride) parametreleri sayesinde, ¢ikis
boyutlar1 girig boyutlari ile ayn1 kalmaktadir (H,y = H, Wyye = W).
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Involiisyon isleminin ardindan, anlamsal soyutlamayi artirmak ve mekansal fazlaliklar

azaltmak amaciyla standart bir havuzlama katmani uygulanmaktadir. Elde edilen tensor

Y € RE>W'XC transformator mimarisine uygun siralt bir gosterime doniistiiriilmek

tizere Denklem (3.18)’de verildigi gibi yeniden sekillendirilmektedir.

Sequence = Reshape(y,[—-1,H'.W',C]) (3.18)

Bu sirali yap1 icerisinde yer alan her bir dznitelik vektorii x, € R¢, mekansal baglam
bilgisini modele entegre edebilmek amaciyla ayn1 boyuttaki bir konumsal gomme vektorii
p: € RC ile zenginlestirilmektedir. Bdylece, transformatdr kodlayicisina sunulan nihai

girdi Denklem (3.19)’da verilen sekilde ifade edilmektedir:

Zt = xt + pt (319)

Denklem (3.18) ve (3.19) ile tanimlanan bu doniisiim, mekansal olarak kodlanmis ve
baglam duyarliligi igeren 6znitelikleri, transformatér kodlayicilariyla uyumlu bir formata
doniistiirmektedir. Involiisyon kullaniminin sagladig1 avantaj, tokenizasyon asamasinda
icerik bagimli olarak ince diizeyde yerel varyasyonlarin yakalanabilmesidir. Bu durum,
kiiciik yapisal ve dokusal farkliliklarin tani agisindan kritik Onem tasidigi tibbi

goriintliileme uygulamalarinda 6zellikle degerlidir.

Konumsal gémme isleminin ardindan, elde edilen token dizisi, birden fazla 6zdes
katmandan olusan bir transformator kodlayiciya aktarilmaktadir. Her bir katman, MHSA
mekanizmas1 ve konuma 6zgii MLP bilesenlerinden olusmaktadir. Kodlayiciya giris
olarak Z = [zy; Zp;...;z:] € R™*C tanimlandiginda, burada z, € R%, t zaman
adimindaki konumsal olarak gomiilmiis token’1 ifade etmektedir. Her bir katmanda,
kendine dikkat (self-attention) mekanizmasi, dikkat agirlikli temsilleri Denklem (3.4)’te
verildigi sekilde hesaplamaktadir. MHSA mekanizmasi ise Denklem (3.5)’te verilen

sekilde tanimlanmaktadir.

Elde edilen ¢ikti daha sonra Denklem (3.6)’da verilen, artik baglanti ve katman

normalizasyonu islemlerine tabi tutulmaktadir. Dikkat mekanizmasinin ardindan, her bir
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tokene bagimsiz olarak Denklem (3.7)’de verilen bir MLP uygulanmaktadir. Bu islem
Denklem (3.8)’de verildigi gibi yine bir artik baglant1 ve katman normalizasyonu ile takip

edilmektedir.

Transformator kodlayici katmanlardan sonra Denklem (3.13)’te verilen sekans
havuzlama uygulanarak sonucunda elde edilen global temsil Denklem (3.14)’te verildigi

gibidir ve bu temsile MLP basliklari uygulanarak siniflandirma gergeklestirilir.

Asir1 6grenmeyi Onlemek ve Ozellikle kiiciik Olgekli tibbi veri setlerinde modelin
genellenebilirligini artirmak amaciyla, transformatér kodlayiciya Denklem (3.15)’te
verilen stokastik derinlik teknigi entegre edilmistir. Stokastik derinlik, her bir 6rnege
bagimsiz olarak uygulanmakta olup, artik baglantilarin yaygin olarak kullanildig:
transformator tabanli mimariler i¢in uygun bir diizenleme stratejisi sunmaktadir. Cikarim

asamasinda tiim artik yollar korunmakta, herhangi bir birakma uygulanmamaktadir.

3.7 Egitim ve Dogrulama Siirecleri

Uygulamada kullanilan CIT modelinin ayrintili konfigiirasyonu, hiperparametreleri ve
parametre Ozeti Cizelge 3.1°de verilmistir. Model, {i¢ temel bilesenden olusacak sekilde
yapilandirilmistir: (1) involisyonel tokenizasyon, (2) konumsal gommelerle
zenginlestirilmis transformator kodlayict ve (3) sirali yapiya dayali siniflandirma (MLP
baslig1). Modele giris olarak verilen 224 x 224 boyutlarinda, RGB formatinda panoramik
dental radyografiler, ilk olarak yeniden 6lgekleme, rastgele kirpma ve yatay yansitma gibi
veri artirma iglemlerine tabi tutulmaktadir. Ardindan artirilmis goriintii, iki involiisyon
katmaninin ardigik sekilde istiflendigi involiisyonel tokenizer yapisindan gegirilmektedir.
Geleneksel evrisimsel islemlerden farkli olarak, bu katmanlar, 1 x 1 evrisim, yigin
normalizasyonu (batch normalization) ve ReLU aktivasyonu ile takip edilen, mekansal
olarak uyarlanabilir ve giris verisine duyarli filtreler tiretmektedir. Her involiisyon
blogunu takiben, adimi 2 olan (stride 2), ayn1 dolgulu (same padding) 3 x 3 boyutunda
maksimum havuzlama katmanlar1 uygulanmakta ve bu sayede hem mekansal ¢oziiniirliik

azaltilmakta hem de temel yerel 6znitelikler korunmaktadir. Elde edilen 6znitelik haritasi,
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dogrusal olarak 64 boyutlu sabit bir gdmme (embedding) uzayina yansitilmakta ve

ardindan toplam 3.364 adet token igeren bir sekansa doniistiiriilmektedir.

CIT mimarisinde igsel bir mekansal Onyargi bulunmadigindan, mekansal bilginin
kodlanmasi kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle, Ogrenilebilir mutlak konumsal
gommeler token sekans dizisine eklenmektedir. Bu islem, farkli konumlarda ayni
Ozelliklerin meydana gelmesi durumunda modelin ayrim yapabilmesini miimkiin
kilmakta ve Ozellikle lokalize dental anomalilerin tespiti acisindan Onemli katki

saglamaktadir.

Konumsal bilgi ile zenginlestirilmis token dizisi, her biri MHSA mekanizmasi (2 baglik,
anahtar boyutu = 32) ve iki adet GELU aktivasyonlu yogun katmandan olusan MLP alt
katmani igeren iki ardisik bloktan olusan bir transformatér kodlayiciya aktarilmaktadir.
Hem dikkat hem de MLP dallarinin ardindan, modelin genellenebilirligini artirmak ve
egitim kararliligim1 saglamak amaciyla stokastik derinlik diizenleme yontemi

uygulanmaktadir.

Geleneksel ViT mimarilerinden farkli olarak, CIT modelinde smf token
kullanilmamakta; bunun yerine, sekans havuzlama uygulanmakta ve boylece dikkat
agirliklar1 araciligiyla token temsillerinin dinamik bigcimde bir araya getirilmesi
saglanmaktadir. Son asamada elde edilen temsil, tam baglantili bir MLP baslik
katmanindan gecirilmekte ve germ eksikligi, siiperniimere dis ve normal anatomi
smiflarma karsilik gelen {i¢ ¢ikis birimli softmax aktivasyonu i¢eren bir yogun katmanla

sonuclandirilmaktadir.

Hiperparametrelerin yapilandirmasi, hiperparametre arama uzayini kesfederek en yiiksek
dogrulama basarimini saglayan mimariyi belirleyen KerasTuner kullanilarak se¢ilmistir.
Egitim siireci, 6grenme orani 0,01, mini y1gin boyutu (batch size) 16 ve agirlik bozunumu
(weight decay) 0,001 olmak {izere, Adam optimizasyon algoritmasi (Kingma ve Ba 2014)
ile gergeklestirilmistir. Adam, 6zellikle transformator tabanli mimarilerde katmanlar arasi
gradyan varyansinin yiiksek olabildigi durumlarda, adaptif moment tahmini ve {istiin

yakinsama hizi nedeniyle olduk¢a basarilidir. Adam, 6grenme oranint ve momentleri
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kullanarak parametre giincellemesini Denklem (3.20)’de verildigi gibi yapar. Denklem
(3.20)’de 6,: t anindaki parametreler; n: 6grenme orani; €: sayisal kararlilig1 artirmak

icin kullanilan kiigiik bir sabit; m; ve ¥,: bias diizeltmesi yapilmis momentleri temsil

eder.
_ _ m
0, = 0,_4 a\/ﬁ_ﬁe (3.20)

Ogrenme orani, dogrulama kaybi 5 ardisik epok boyunca iyilesme gostermedigi durumda
orani 0,1 ile carpan ReduceLROnPlateau geri ¢agirimi (callback) kullanilarak dinamik
bigimde yonetilmistir. Ayrica, EarlyStopping yontemiyle dogrulama dogrulugu 5 epok
boyunca gelismezse egitim siireci sonlandirilmis; asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla en
fazla 50 epokluk sert bir iist smir uygulanmistir. Modelin giivenilir sekilde
degerlendirilmesini saglamak i¢in, simif dagilimlarini koruyan katmanli Karigtirmali
bolme (stratified shuffle split) yontemiyle 5-kat tabakali ¢apraz dogrulama stratejisi

uygulanmustir.

Sonucta elde edilen model, toplam 299.820 parametre igermekte olup, bunlarin
299.772°s1 Ggrenilebilir durumdadir. Model mimarisi, 15 6grenilebilir katmandan
olusmakta ve ifade giicli ile kompaktlik arasinda dikkatle dengelenmis bir yap1
sunmaktadir. Bu yapi, 6nerilen CIT modelini, 6zellikle sinirli veri kosullar1 altinda

gerceklestirilen tibbi goriintiileme uygulamalari i¢in son derece uygun hale getirmektedir.

Model karsilastirmalarinda kosullarin  tutarliligint  saglamak adina, ¢ok simifli
smiflandirmada kullanilan ayn1 yapilandirma ve hiperparametre ayarlari, ikili
siiflandirma deneylerinde de korunmustur. Yapilan tek degisiklik, softmax aktivasyonlu
cok noronlu ¢ikis katmaninin, tek néronlu sigmoid aktivasyonlu bir yogun katman ile
degistirilmesi ve kategorik capraz entropi yerine ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonunun
kullanilmasidir. Degerlendirme asamasinda, sigmoid ¢ikiglara 0,5 esik degeri

uygulanarak siif tiyeligi belirlenmistir.
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Onerilen CIT modelinin adil ve titiz bir bigimde degerlendirilmesini saglamak amaciyla,
karsilastirmali analizlerde SOTA mimarileri kullanilmistir. Bu kapsamda CCT, ViT ve
bir CNN mimarisi, ayn1 hiperparametre ayarlari (6grenme orani, mini yi1gm boyutu,
agirlik bozunumu, optimizasyon algoritmasi ve maksimum epok sayisi) ile egitilip test
edilerek, onerilen modelle esit kosullarda karsilastirilmigtir. Bu tutarli yapilandirma,
model performanslarint dogrudan ve tarafsiz bicimde karsilastirabilmek amaciyla kasitl

olarak benimsenmistir.

CNN karsilastirma modeli olarak, DenseNet, VGG, ResNet, Xception, Inception,
Inception-ResNet ve MobileNet gibi 6nde gelen mimariler, transfer 6grenme yontemiyle
ayr1 ayr1 egitilmis; sadece baslangi¢ agirliklart ImageNet’ten alinmis, geri kalan tiim
parametreler yeniden egitilmistir. Bu modeller arasindan en yiiksek tanisal basarima
ulasan yapi, nihai degerlendirme icin temsilci CNN modeli olarak secilmistir.
Transformator tabanli modeller olan CCT ve ViT i¢in, kodlayici bilesenleri tamamen ayn1
yapilandirmayla kullanilmis; yalnizca tokenizasyon mekanizmalari farkli tutulmustur. Bu
yaklasim, CIT modelinde 6nerilen involiisyon tabanli tokenizasyonun etkisini izole etmek
ve onu CCT’nin evrisimsel tokenizasyonu ile ViT nin yama gémme yontemiyle dogrudan

karsilastirmak amaciyla tasarlanmistir.

Tiim deneyler, yiiksek performansl bulut bilisim kaynaklar1 sunan Google Colab Pro+
ortaminda, Jupyter Notebook araylizii kullanilarak gergeklestirilmistir. Modelin
uygulanmasi ve egitimi, Python 3 dilinde, derin 6grenme modiilleri i¢in TensorFlow
Keras API (Chollet 2017) ve degerlendirme metrikleri, veri bolme stratejileri ile ¢apraz
dogrulama rutinleri igin Scikit-learn (Pedregosa vd. 2011) kullanilarak yiiriitilmiistiir.
Hesaplamalar, paralel egitim ve transformator tabanli islemleri hizlandiran NVIDIA
A100 Tensor Core GPU tarafindan desteklenmistir. Ayrica, > 52 GB RAM kapasitesi,
yiiksek ¢oziiniirliiklii panoramik radyografilerin verimli sekilde yiiklenmesi ve
islenmesini miimkiin kilmistir. Bu sistem konfigiirasyonu, 6zellikle transformator tabanl
mimariler gibi kaynak yogun modellerin egitimi agisindan, yeniden iiretilebilir,

6l¢eklenebilir ve donanim verimli bir deney ortami saglamistir.
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Cizelge 3.1 CIT modelinin konfigilirasyonu, hiperparametreleri ve parametre 6zeti

Konfigiirasyon Hiperparametre
Input (224, 224, 3) Yigin boyutu = 16
Data Augmentation (224, 224, 3) Epok =50
CIT Tokenizer (58, 58, 64) Ogrenme oran1 = 0.01
InvLayer [1x1 Conv(32) + BatchNorm + ReLU Agirlik bozunumu = 0.001
+1x1 Conv] + ReLU, padding 1 Optimizasyon algoritmas1 = Adam

3x3 MaxPooling + stride 2 + padding = “same”
InvLayer [1x1 Conv(32) + BatchNorm + ReLU
+ 1x1 Conv] + ReLU, padding 1

Projeksiyon Boyutu = 64
Transformator katmanlar: = 2

3x3 MaxPooling, stride 2, padding = “same” Dikkat kafalars = 2
Dense(projection_dim = 64)
Position Embedding (3364 tokens, dim=64) MLP birimleri = [64, 64]
Transformer Block 1 (3364, 64) Dropout Oran1 = 0.1
X1 = LayerNorm + MHSA + StochasticDepth Stokastik derinlik max = 0.1
Add 1 [embedded_patches + X1] Kayip fonksiyonu = Categorical
X2 = LayerNorm + MLP [Dense(64) + GELU Crossentropy
+ Dropout(0.1)](2) + StochasticDepth
Add [Add 1 + X2] Parametre Ozeti
Transformer Block 2 (3364, 64) Toplam parametre sayisi: 299.820
Same as Block 1 (1.14 MB)
LayerNorm Egitilebilir parametreler: 299.72
(1.14 MB)
Sequence Pooling (64,) Egltﬂemeégp; roac;n S;reler. 48
Dense(3) + Softmax (3,) Ogrenilebilir katman sayist: 15

3.8 Performans Metrikleri

Gozetimli  smiflandirma  gorevlerinde, bir modelin  Ongoriicii  glivenilirliginin
degerlendirilmesi, resmi bir performans ¢ercevesi gerektirir. Bu ¢ergevenin merkezinde,
ongoriilen ve gergek siif etiketleri arasindaki iliskiyi gosteren tablo bi¢iminde bir
gbsterim olan karisiklik matrisi yer alir. Ikili siniflandirma problemleri igin karigiklik

matrisi dort temel bilesenden olusur:

e Gergek Pozitifler (TP): Dogru tahmin edilen pozitif vakalar
e Yanlis Pozitifler (FP): Yanlis tahmin edilen negatif vakalar (Tip I hatasi)
e Gergek Negatifler (TN): Dogru tahmin edilen negatif vakalar
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e Yanlis Negatifler (FN): Yanlis tahmin edilen pozitif vakalar (Tip II hatasi)

Ikili smiflandirma problemlerine ait Karisiklik matrisi Sekil 3.9°da verilmistir. Tibbi
teshis baglaminda, siniflandirma hatalarinin = yorumlanmasina 6zellikle 6nem
verilmektedir, ¢iinkii bunlarin klinik etkileri 6nemli dl¢lide farklilik gostermektedir. Tip
I hatalar (yanhis pozitifler), saglikli bireylerin hatali bir sekilde hasta olarak
tanimlanmasina yol acarak gereksiz testlere, psikolojik sikintiya veya asir1 tedaviye neden
olabilir. Tersine, Tip II hatalar (yanlis negatifler), atlanan tanilara, gecikmis miidahalelere
ve dolayisiyla artan morbidite veya mortaliteye yol agtiklari i¢in daha ciddi bir risk
olusturmaktadir. Bu nedenle, Tip II hatanin en aza indirilmesi, saglik hizmetleriyle ilgili

siiflandirma gorevlerinde biiyiik 6nem tasimaktadir.

Tahmin edilen simf

Negatif Pozitif

Negatif

Gergek simif

Pozitif

Sekil 3.9 ikili siniflandirma gorevleri icin karisiklik matrisi

Karisiklik matrisi bilesenleri, her biri model performansinin farkli yonlerini vurgulayan
cesitli degerlendirme Olgiitlerinin temelini olusturur. Modelin ayrimeilik giliciinii ve
giivenilirligini yakalamak i¢in ACC, PREC, REC, F1 skoru, AUC, JSC ve MCC dahil
olmak {izere kapsamli bir degerlendirme 6l¢iitii seti kullanilmistir. PREC, tiim 6ngoriilen
pozitifler arasinda dogru tahmin edilen pozitif vakalarin oranini nicellestirir ve bu nedenle
yanlis pozitiflere karsi hassastir. Diger yandan REC, tiim gergek pozitif vakalar arasinda
dogru tanimlanan gercek pozitiflerin oranim1 6lger ve bu da onu dogrudan yanlis
negatiflerden etkiler. PREC ve REC’in harmonik ortalamasi olan F1 skoru, ozellikle
yanlis siniflandirmanin maliyeti asimetrik oldugunda PREC ve REC’i dengeler. AUC,

modelin smiflar arasinda ayrim yapma yeteneginin esik degerinden bagimsiz bir
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degerlendirmesini saglarken, JSC 6ngdriilen ve gercek pozitif vakalar arasindaki ortiisme
derecesini degerlendirir. Son olarak, MCC, Kkarisiklik matrisinin dort ¢eyregini de hesaba
katan tek bir skaler metrik sunarak, 6zellikle dengesiz veri Setlerindeki performansi
degerlendirmek i¢in uygundur. Bu metriklerin resmi tanimlar1 ve matematiksel formiilleri

Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir.
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Ly

Cizelge 3.2 Performans metriklerine genel bakis

(MCC)

Metrik Formiil Tanim
Dogruluk TP+TN S
(3.21) | Tiim dogru tahminlerin orani.
(ACC) TP+FP+FN+4TN
Kesinlik TP (3.22) ¢ tahmin n rnl
. Dogru pozitif tahminlerin orani. Tip I hataya yatkinlig1 yansitir.
(PREC) TP+FP g yay gLy
Geri cagirma TP (3.23) Dogru tespit edilen gergek pozitiflerin orani. Tip II hatadan kaginma
(REC) TP+FN ' ile ilgilidir.
PrecisionxRecall Kesinlik ve geri ¢gagirmanin harmonik ortalamasi. Dengesiz veriler
F1 Skor 2 X — B24) |
Precision+ Recall i¢cin kullanighdir.
o ] ROC egrisinin altindaki alan. Esik degerinden bagimsiz olarak sinif
ROC-AUC | ROC egrisi integrallemesiyle hesaplanir
ayrilabilirligini gosterir.
Jaccard
benzerlik TP «
S — (3.25) | Ongoriilen ve gergek pozitif kiimeler arasindaki 6rtiismeyi dlger.
katsay1s1 TP+FN+FP
(JSC)
Matthews
korelasyon TP XTN—FPXFN (3.26) Tiim karisiklik matrisi 6gelerini hesaba katan dengeli metrik. Sinif
katsay1s1 V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) " dengesizligi altinda saglamdir.




3.9 istatistiksel Analiz Yontemleri

Ayni veri setine uygulanan iki siniflandirma modelinin 6ngorii performansini
karsilastirirken yalnizca dogruluk farkliliklarini bildirmek yeterli degildir. Bunun yerine,
gbzlemlenen bir performans farkinin sansa mi1 bagli oldugunu yoksa 6ngdrii davranisinda
gercek bir ayrim1 m1 temsil ettigini belirlemek i¢in istatistiksel anlamlilik testi gereklidir.
Cesitli parametrik olmayan teknikler arasinda, McNemar testi, eslestirilmis nominal
ciktilar lizerinden iki smiflandiriciyr karsilastirmak icin yaygin olarak kullanilan bir

yontemdir (Bostanci ve Bostanci 2013).

McNemar testi, eslestirilmis ikili verilerin analizine dayanir. Ozellikle, iki
siiflandiricinin uyumsuz ongoriiler tirettigi, bir siniflandiricinin dogru, digerinin yanlis
oldugu veya tam tersi, durumlara odaklanir. Bu uyumsuz sonuglar, Sekil 3.10°da verilen
2 x 2’lik bir kontenjans tablosu (contingency table) kullanilarak 6zetlenir. Bu matristeki
anahtar hiicreler, iki smiflandiricidan yalnizca biri tarafindan yanlis siniflandirilan

orneklerin sayisini temsil eden b ve ¢’dir.

Algoritma B

Dogru Yanhs
&
! a
< & '
<
E
=
o
=]
= Z
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Sekil 3.10 McNemar testinde kontenjans tablosu

McNemar testinin sifir hipotezi, her iki smiflandiricinin da ayni hata oranina sahip
oldugunu belirtir, yani P(b) = P(c). Uyumsuz giftlerin toplam sayis1 (b + c) yeterince
bliylik oldugunda (genellikle > 25), McNemar test istatistigi, bir serbestlik derecesine
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sahip bir ki-kare (¥*) dagilimi kullanilarak yaklasik olarak Denklem (3.27)’de verildigi
gibi hesaplanabilir.

2 (b—C)z
b+c

(3.27)

Alternatif olarak, bu test, Ki-kare degerini doniistiirerek standart normal (z) dagilimi
acisindan da Denklem (3.28)’de verildigi gibi ifade edilebilir. Bu z-skoru formiilasyonu,
ozellikle giiven araliklarini ve p-degerlerini hesaplamak icin kullanighdir ve
smiflandiricilar arasindaki performans farkliliklarinin yonii ve biiyiikliigii hakkinda daha

sezgisel bir anlay1s saglar.

b—c
vb+c

z= (3.28)

Tek kuyruklu veya ¢ift kuyruklu test se¢cimi su hipoteze baghidir:

e ki kuyruklu bir test, istatistiksel yonden bagimsiz olarak iki smiflandiricinin
performansinda anlamli bir fark olup olmadigini degerlendirir (yani, P(b # c)).
Iki kuyruklu p-degeri, p = 2. P(Z > |z|) seklinde hesaplanir. Eger p < 0,05 ise
A ile B arasinda anlamli bir fark vardir.

e Tek kuyruklu test, farkin yonii hakkinda Onceden bir beklenti oldugunda
kullanilir. Bu durumda tek kuyruklu p-degeri, p = P(Z > z),if (b > c) seklinde

hesaplanir. Eger b > c ise Algoritma A, B’den daha iyi performans gostermistir.

3.10 Aciklanabilir Yapay Zeka Yontemleri

Derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma gorevlerinde, 6zellikle tibbi goriintiileme
gibi yiiksek riskli alanlarda, model yorumlanabilirligi, tahminlerin giivenilirligini ve
dogrulugunu dogrulamada hayati bir rol oynar. Grad-CAM, sinif ayrimci yerellestirme

haritalar iireten ve giris goriintiisiiniin hangi bolgelerinin bir modelin kararina en ¢ok
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katkida bulundugunu gorsellestirmeyi saglayan, sonradan agiklanabilir bir yontemdir

(Selvaraju vd. 2017).

Grad-CAM, bir hedef siif puaninin o6zellik haritalarina gore egiminin, goriintiideki
uzamsal bolgelerin 6nemini kodladigi ilkesine dayanir. Grad-CAM, bu egimleri
hesaplayip agirlikli bir toplama islemi gerceklestirerek, giris goriintiisiindeki sinifla ilgili
bolgeleri vurgular. Grad-CAM, ¢ikti skorunun, bir katmandaki uzamsal aktivasyonlara
olan gradyanina bakarak 6nem agirliklarini hesaplar. Involiisyon ¢iktilar1 konum-6zel
bilgi tasidigi i¢in, Grad-CAM 1s1 haritas1 da daha yerel ve hassas bolgeleri gosterebilir.
y¢: modelin tahmin ettigi sinif skoru (logit); A*: segilen katmandan elde edilen k-inci
kanal aktivasyonu (geleneksel bir evrisim katmani ya da igerik duyarli involiisyon
katmani olabilir, ¢iktis1 uzamsal ve kanall1 bir yapida olmahdir); aj: sinif ¢’nin skoruna
katkida bulunan, k-inci oznitelik haritasinin 6nem katsayisi olmak iizere Grad-CAM
yontemi, Denklem (3.29)’da verildigi gibi bu katsayilar1 gradyanlarin uzamsal ortalamasi

yoluyla elde eder.

1 ay¢
ap = EZiZj 34F (3.29)
ij

Denklem (3.29)’da verilen ;%:: y©¢ sinif skorunun, A¥ &znitelik haritasindaki konum
ij

(i,j)’deki piksel degerine gore gradyamidir. Z: Oznitelik haritasinin toplam konum
sayisidir (yani Z = H X W). Bu katsayilar, ilgili 6znitelik haritalarina agirlik olarak
uygulanir ve smifa 6zgii dikkat haritas1 Denklem (3.30)’da verildigi sekilde hesaplanir.
ReLU aktivasyonu Denklem (3.30)’da yalnizca pozitif katkilar igeren bolgeleri 6ne
cikarir, boylece gorsellestirilen alanlar yalnizca sinifi destekleyen yapilar olur. Is1 haritasi

daha sonra giris goriintiisii boyutlarina 6l¢eklenip {lizerine bindirilerek yorumlanabilir.

Crad—cam = ReLU Xy afA¥) (3.30)
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4. BULGULAR

4.1 Egitim ve Dogrulama Performanslari

Ogrenme egrileri, derin sinir aglarinin egitim dinamiklerini degerlendirmek igin
vazgecilmez araglar olup, modelin egitim verilerine ne olgiide uyum sagladigini ve
goriilmemis orneklere ne derece genellenebildigini gorsel olarak temsil etmektedir. Bu
egriler, genellikle epoklar boyunca egitim ve dogrulama dogrulugu ile kayip degerlerini
gostererek, asgir1 6grenme, yetersiz 6grenme ya da kararli yakinsama gibi durumlarin ayirt

edilmesini miimkin kilar.

Sekil 4.1, VS1 iizerinde egitilen CIT modelinin 6grenme egrilerini gdstermektedir.
Dogruluk egrisi, 32 donem boyunca egitim ve dogrulama dogrulugunu gostermekte ve
minimum asiri uyumla model performansinda tutarli bir artis gostermektedir. Kayip egrisi
ise hem egitim hem de dogrulama kayiplarinin istikrarli bir sekilde azaldigi ve egitim
slireci boyunca istikrarli bir yakinsamay1 gostermektedir. Dar golgeli alanlar, modelin
saglamligini yansitan tekrarlanan ¢alistirmalardaki standart sapmay1 temsil etmektedir.
Ug smifli smiflandirma senaryosunda (VS1), egitim ve dogrulama dogrulugu arasinda
miitevazi bir fark gozlenmektedir; bu durum, gorevin artan karmasikligi nedeniyle
beklenebilir bir sonugtur. Ancak dogrulama basarimi zamanla istikrarli bir sekilde
artmakta olup, modelde uygulanan diizenleme stratejilerinin (6rnegin, dropout, stochastic
depth) etkili oldugunu gostermektedir. Bu egriler, CIT modelinin bu ¢alismada kullanilan
pediatrik panoramik radyografi veri kiimesi iizerindeki etkinligini ve genelleme

yetenegini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.1 CIT modelinin VS1 iizerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve
kayip egrileri

Sekil 4.2, germ eksikligi ve normal vakalar arasinda ikili siniflandirma igeren VS2 icin
CIT modelinin 6grenme egrilerini géstermektedir. Dogruluk egrisi, egitim ve dogrulama
kiimeleri i¢in dogruluk egrilerini gosterirken, kayip egrisi 37 egitim donemi boyunca ilgili
kayip egrilerini gostermektedir. Golgeli alanlar, farkli dogrulama katlamalar1 arasindaki
performans degiskenliini gosteren standart sapmalar1 temsil etmektedir. Model, ilk
donemlerde dogrulukta hizli bir artis ve ardindan yakinsamay1 gosteren bir plato egilimi
gostermektedir. Ozellikle hem egitim hem de dogrulama dogruluklart istikrarl bir sekilde
tyilesip birbirine yakin kalmaktadir; bu da modelin 1yi genellestirildigini ve asir1 uyum
belirtileri gostermedigini gdstermektedir. Benzer sekilde, egitim ve dogrulama kayip
egrileri es zamanl olarak azalarak egitimin sonuna dogru kararli bir duruma ulagmakta

ve bu da yetersiz uyum veya asirt uyumun olmadigini daha da dogrulamaktadir. Bu
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davranig, kararli yakinsamay1 yansitmakta ve modelin bu ikili gorev i¢in ayirt edici

ozellikleri etkili bir sekilde 6grendigini gostermektedir.
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Sekil 4.2 CIT modelinin VS2 iizerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve
kayip egrileri

Sekil 4.3’te, siiperniimere dislerin normal vakalara kars1 tespitini igeren ikili siniflandirma
gorevi (VS3) icin CIT modelinin 6grenme egrileri sunulmaktadir. Dogruluk egrisi, 26
dénem boyunca dogruluk egilimlerini gosterirken, kayip egrisi hem egitim hem de
dogrulama kiimelerindeki kayip degerlerinin evrimini temsil etmektedir. Egitim boyunca
hem egitim hem de dogrulama dogruluklari istikrarli bir sekilde artarak sirasiyla yaklasik
0,96 ve 0,93’e ulasmaktadir; bu da modelin saglam bir genelleme yetenegine sahip
oldugunu gostermektedir. Nispeten dar giiven araliklar1 (golgeli bolgeler), farkh

kivrimlar arasinda tutarl bir performansi yansitmaktadir. Kayip egrilerinde hem egitim
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hem de dogrulama kaybi, aralarinda 6nemli bir sapma olmaksizin siirekli bir diisiis
gostermektedir. Bu yakinsama Oriintiisii, modelin yetersiz veya asirt uyumdan muzdarip
olmadigmi ve bunun yerine kararli egitim dinamikleri ve gii¢lii yakinsama davranisi
gosterdigini dogrulamaktadir. CIT modeli erken donemlerden itibaren etkili 6grenme
gostermektedir ve egitim ile dogrulama metrikleri arasinda gilivenilir bir bosluk
korumaktadir; bu da siiperniimere anomalileri ayirt etmede mimari saglamligini daha da

vurgulamaktadir.
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Sekil 4.3 CIT modelinin VS3 iizerindeki egitim ve dogrulama siirecine ait dogruluk ve
kayip egrileri

Ikili siniflandirma senaryolarinda (VS2 ve VS3), daha hizli yakinsama ve egitim ile
dogrulama metrikleri arasinda daha siki bir uyum gozlenmektedir. Ozellikle VS3 veri

setinde egriler neredeyse cakismaktadir. VS2’de dogrulama kaybinda kiiciik
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dalgalanmalar izlenmekle birlikte, bu dalgalanma kontrol altinda kalmakta ve genel
performansi olumsuz yonde etkilememektedir. Ogrenme siirecinde ani sapmalarin veya
diizensiz davraniglarin gézlenmemesi, kararli bir 6grenme siirecinin gostergesi olarak
degerlendirilmektedir. Gozlenen hafif uyumsuzluklar ise, veri setine 6zgl siirliliklara
(0rnegin smf Orneklerinin yetersizligi veya sinif i¢i varyasyonlarin belirsizligi)
baglanabilir ve bu durum, ileri diizeyde veri artirma teknikleri ya da 6rnek ¢esitliliginin
artirilmasi yoluyla iyilestirilebilir. Genel olarak degerlendirildiginde, 6grenme egrileri,
CIT modelinin verimli sekilde 6grendigini, glivenilir genelleme performansi sergiledigini
ve hem ¢ok smifli hem de ikili siniflandirma gorevlerinde saglam bir dayaniklilik
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin pediatrik dental anomali

tespitindeki uygulanabilirligini desteklemektedir.

4.2 Test Performanslar:

Onerilen CIT modelinin tanisal performansi, ii¢c farkli veri seti iizerinde
degerlendirilmistir: VS1 (¢ok sinifli siniflandirma: germ eksikligi, siiperniimere dis ve
normal), VS2 (ikili siniflandirma: germ eksikligi ve normal) ve VS3 (ikili siniflandirma:
stiperniimere dis ve normal). Modelin siniflandirma yeteneklerini ve 6grenme davranigini
ortaya koymak amaciyla hem nicel sonuglar hem de performans egrileri sunulmustur.
Veri setleri arasindaki karsilastirmali analizler, modelin farkli siniflandirma senaryolari

altinda gosterdigi genelleme kapasitesine iliskin 6nemli ¢ikarimlar saglamaktadir.

Sekil 4.4, onerilen CIT modeline ait karigiklik matrislerini gostermektedir. Bu matrisler,
test asamasinda elde edilen ¢iktilar dogrultusunda VS1, VS2 ve VS3 veri setleri igin ayr1
ayrt sunulmustur. Her bir karisiklik matrisinde, satirlar gergek smiflari, siitunlar ise
tahmin edilen siniflar1 temsil etmektedir. Diyagonal elemanlar, her bir sinifa ait dogru
smiflandirma sayisini; diyagonal dis1 elemanlar ise hata siniflandirmalari (FP/FN) ifade

etmektedir.

Karigiklik matrislerinden de goriilebilecegi tizere, CIT modeli tiim veri setlerinde giiglii

bir smiflandirma performansi sergilemistir. VS1 veri setinde model, 89 adet germ
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eksikligi, 57 adet normal ve 22 adet siiperniimere dis olgusunu dogru sekilde
siiflandirmistir; yalnizca siirli sayida hatali siniflandirma gergeklesmistir. VS2’de ise
89 germ eksikligi ve 57 normal olgunun tamami dogru sekilde tanimlanarak neredeyse
kusursuz bir ayrim basarisi elde edilmistir. Benzer bigimde, VS3 veri setinde 56 normal

ve 23 siiperniimere olgu dogru siniflandirilmis, yalnizca 4 FP ve 2 FN hata kaydedilmistir.
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Sekil 4.4 CIT modelinin ii¢ farkli veri seti i¢in karisiklik matrisleri
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Bu matrislerin karsilastirmali analizi, ikili siniflandirma goérevlerinin (VS2 ve VS3), cok
smifli siniflandirmaya (VS1) kiyasla biraz daha yliksek PREC ve REC degerleri
sundugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, literatiirde yaygin olarak goézlenen, ikili
siniflandirma gorevlerinin yapisal olarak daha az karmasik olmas1 egilimiyle uyumludur.
Bununla birlikte, daha zorlu olan {i¢ sinifli senaryoda dahi CIT modeli, yiiksek dogruluk
oranlarini korumus, 6zellikle normal ve siiperniimere dis siniflar1 arasindaki yakin yapisal
benzerlige ragmen siniflar arasi karisikligt minimum diizeyde tutmayi basarmistir.
Ozellikle germ eksikligi sinifinin diger siniflardan giiclii sekilde ayrilabilmesi, modelin

klinik uygulanabilirligi agisindan kritik bir gerekliligi karsiladigin1 gostermektedir.

Sekil 4.5, 4.6 ve 4.7 CIT modelinin sirasiyla VS1, VS2 ve VS3 test veri setleri tizerinde
elde ettigi ROC egrilerini ve kesinlik-geri ¢agirma (precision-recall, PREC-REC)
egrilerini gdstermektedir. Cok smifli siniflandirma gorevinde (VS1), bir-sinifa-karsi-
digerleri (one-vs-rest) yaklasimi kullanilarak germ eksikligi, normal ve siiperniimere dis
smiflart i¢in ayr1 ayr1 ROC ve PREC-REC egrileri olusturulmustur. Ikili siniflandirma
gorevlerinde (VS2 ve VS3), standart ikili ROC ve PREC-REC egrileri ¢izilmistir. Her bir
ROC egrisinde, ¢esitli esik seviyelerinde dogru pozitif oran1 (true positive rate, TPR),
yanlis pozitif oranina (false positive rate, FPR) karsi ¢izilmis; PREC-REC egrilerinde ise,
PREC, REC karsisinda gosterilerek, ozellikle simif dengesizligi bulunan durumlarda

tamamlayici bir degerlendirme perspektifi sunulmustur.

ROC egrilerinin incelenmesi, CIT modelinin tiim siniflandirma gérevlerinde yiiksek ayirt
edicilik performans sergiledigini ortaya koymaktadir. VS1 i¢in model, germ eksikligi,
normal ve siiperniimere dis siniflarinda sirasiyla %97, %96 ve %94 AUC skorlarina
ulagsmistir; bu da modelin sinifa 6zgii ayrim giiciliniin yiiksek oldugunu gostermektedir.
VS2’de (germ eksikligi ve normal), AUC skoru %97 olarak elde edilirken, VS3’te
(normal ve siiperniimere dis) %93’liikk bir AUC degeri rapor edilmistir. PREC-REC
egrileri de bu bulgular1 desteklemekte olup, AP degerleri VSI i¢in sirasiyla %95, %92 ve
%90 olarak hesaplanmustir. Ikili simiflandirma gérevlerinde ise, VS2 i¢in %96, VS3 icin
ise %81 AP degeri elde edilmistir. Bu karsilastirmali analizler, CIT modelinin 6zellikle
germ eksikligi ikili siniflandirmasinda (VS2), ROC-AUC ve AP skorlarinin niteliksel

olarak miikemmele yakin degerlere ulastigin1 gostermektedir. Her ne kadar sliperniimere
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dis tespiti (VS3) senaryosunda %81’lik bir AP degeriyle goreli bir performans diisiisii
gozlense de bu sonuglar s6z konusu anomalilerin nadir goriilmesi ve yapisal karmagsikligi

g6z onilinde bulunduruldugunda klinik olarak kabul edilebilir diizeydedir.
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Sekil 4.5 CIT modelinin VS1 i¢in ROC ve PREC-REC egrileri
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Sekil 4.6 CIT modelinin VS2 i¢in ROC ve PREC-REC egrileri
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Sekil 4.7 CIT modelinin VS3 i¢in ROC ve PREC-REC egrileri

Cizelge 4.1, CIT modelinin ve karsilastirmali {i¢ temel modelin (CCT, ViT ve CNN) VS1,
VS2 ve VS3 test veri setleri {izerindeki tanisal performans metriklerini sunmaktadir.
VS1’de CIT modeli tiim metriklerde iistiin performans gostermistir: %96,00 ACC,
%96,89 PREC, %93,96 REC ve %95,29 F1 skoru elde edilmistir. Karsilastirmali olarak,
CCT %86,85 ACC ve %83,67 F1 skoru ile, ViT ise %83,42 ACC ve %74,90 F1 skoru ile
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daha diisiik basar1 gostermistir. Temsilci CNN modeli olan ResNet152V2, yalnizca
%79,42 ACC ve %69,06 F1 skoru ile en diisiik performansi sergilemistir. AUC ag¢isindan
da CIT %95,76 degeriyle, CCT (%86,05), ViT (%81,31) ve CNN (%77,16)’nin iizerinde
yer almistir. JSC (%91,05) ve MCC (%93,28) degerleri de benzer bigimde, CIT modelinin
cok sinifli dental anomali ayriminda istlinligiini dogrulamistir. En yakin rakip olan
CCT, %72,47 JSC ve %78,15 MCC ile geride kalmistir. Bu sonuglar, CIT modelinin
karmasik ¢ok smmifli siniflandirma problemlerinde dahi yiiksek ayrim giiciini

koruyabildigini géstermektedir.

VS2 veri setinde, tim modellerin basarimi artmis ve bu durum, ikili siniflandirma
gorevlerinin daha diisiik yapisal karmasiklik icermesiyle tutarlilik gostermistir. CIT,
%97,33 ACC, %97,50 PREC, %96,94 REC ve %97,20 F1 skoru ile en yiiksek
performansa ulasmis; AUC skoru %96,94 olarak kaydedilmistir. CCT %90,00 ACC ve
%89,19 F1 skoruyla ikinci sirada yer alirken, ViT %87,33 ACC ve %86,66 F1 skoruna
ulasmistir. CNN modeli olarak kullanilan VGG16, %94,00 ACC ve %93,79 F1 skoru ile
rekabetgi bir performans gdstermistir; ancak %88,34 JSC ve %87,67 MCC degerleriyle,
CIT’nin %94,57 JSC ve %94,45 MCC skorlarinin gerisinde kalmistir. Bu bulgular,
CNN’lerin daha basit gorevlerde yeterli performans gdsterebildigini, ancak CIT
modelinin hem SEN hem de 6zgiilliikk (specificity, SPEC) bakimindan tiim rakiplerini
tutarli bigimde geride biraktigini ortaya koymaktadir.

VS3, siiperniimere anomalilerin nadirligi ve morfolojik benzerligi nedeniyle daha
zorlayict bir simiflandirma senaryosu sunmaktadir. Buna ragmen, CIT modeli %92,94
ACC, %90,86 PREC, %92,66 REC ve %91,68 F1 skoru ile yine en yiiksek performansa
ulagsmistir. CCT ve ViT bu gorevde belirgin performans diisiisii gostermis; sirasiyla
%82,83 ve %77,64 ACC ile, %82,83 ve %74,92 F1 skorlar1 elde etmislerdir. CNN modeli
olarak secilen Xception, bu zorlayici senaryoya kars1 daha dayanikl bir yap1 sergilemis;
%89,41 ACC ve %87,90 F1 skoruna ulasmistir. Ancak, bu sonuglar da CIT modelinin
gerisinde kalmistir. AUC skorlar1 da benzer bir egilim gostermis; CIT %92,66 AUC ile
en yiiksek degeri alirken, CCT %82,83, VIT %77,16 ve CNN %90,16 ile daha diisiik
basar1 gostermistir. JSC ve MCC metrikleri de bu bulgular1 desteklemekte ve CIT

modelinin {istiin genelleme ve anomali tanima yeteneklerini ortaya koymaktadir.
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Ucg farkli veri seti iizerindeki test performanslari analiz edildiginde hem siniflandirma
gorevinin karmasikliginin hem de veri setinin biiyiikliigiiniin model bagarimini dogrudan
etkiledigi acikca goriilmektedir. Ug smif ve toplam 1.170 drnek iceren en kapsamli veri
seti olan VS1, daha zorlu bir siniflandirma problemi sunmustur. Bu artan karmasikliga
ragmen, CIT modeli tiim metriklerde CCT, ViT ve CNN mimarilerine kiyasla anlamli
sekilde istiin performans sergilemis, yiiksek basarim seviyesini koruyabilmistir. Bu
durum, CIT mimarisindeki involiisyon tabanli tokenizasyonun, yerel ve kiiresel 6znitelik
etkilesimlerinin kritik 6neme sahip oldugu ¢ok sinifli senaryolarda son derece etkili

oldugunu gostermektedir.

VS2 veri setinde, germ eksikligi ve normal siniflart arasinda yapilan ikili siiflandirma
gorevinde tiim modellerin, VS1’e kiyasla daha yiiksek performans gosterdigi izlenmistir.
Bu bulgu, ikili siniflandirma problemlerinin gorece daha diisiik karmasiklik diizeyine
sahip olmastyla uyumludur. Ozellikle CNN ve CCT modellerinde dikkate deger bir
iyilesme gozlenmis olsa da CIT modeli tistiinliigiinii korumus ve ACC, REC, F1 skoru ve
MCC gibi kritik 6l¢iitlerde en yiiksek sonuglara ulasmistir. Modelin gorev karmasikligi
farkliliklarina ragmen tutarl bir sekilde ytliksek performans sergilemesi, CIT mimarisinin
saglamlik ve uyarlanabilirlik 6zelliklerini giiclendirmektedir. VS2’deki gorece yiiksek
ornek sayisinin (n = 1.004) genel basarimi artirict etkisi bulunsa da CIT’nin diger
modellerle arasindaki fark yalnizca veri miktarina degil, mimarisel avantajlara da

dayandigini ortaya koymaktadir.

V/S3 veri seti, en diisiik 6rnek sayisina (n = 565) sahip olup, siiperniimere dis tespiti gibi
nadir anomalilerin ayirt edilmesini hedefleyen en zorlu siniflandirma gorevini temsil
etmektedir. Bu gorevde, 6zellikle ViT ve CCT modellerinde belirgin bir performans
diisiisii gozlenmistir. Bu durum, smirli veri ortamlarinda nadir dental anomalilerin
tespitinin gii¢liigiinii vurgulamaktadir. Bununla birlikte, CIT modeli bu zorlu kosullarda
dahi tiim metriklerde diger modellerin lizerinde performans gostermis ve veri kisitliligina
ragmen dikkate deger bir genelleme kapasitesi sergilemistir. CNN mimarisi, gorece
rekabet¢i sonuclar tiretmis olsa da 6zellikle REC ve MCC gibi anomali tespitinde kritik

rol oynayan metriklerde CIT nin gerisinde kalmstir.
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Cizelge 4.1 CIT ve SOTA modellerinin ti¢ farkli veri setindeki performanslari

Model ACC PREC REC Si%)r AUC JSC MCC
(%) (%0) (%0) (%) (%0) (%) (%)
VS1: Germ eksikligi — Normal — Siiperniimere dis

CIT 96,00 96,89 93,96 95,29 95,76 91,05 93,28

CCT 86,85 89,04 80,59 83,67 86,05 12,47 78,15

ViT 83,42 83,23 72,74 74,90 81,31 62,81 71,75

(Resl\(l:el:lll\;ZVZ) 79,42 77,59 67,11 69,06 77,16 56,21 64,73

VS2: Germ eksikligi — Normal

CIT 97,33 97,50 96,94 97,20 | 96,94 | 94,57 94,45

CCT 90,00 91,52 88,05 89,19 88,05 80,62 79,50

ViT 87,33 86,87 86,66 86,76 86,66 76,73 73,54

CNN
(VGG16) 94,00 93,51 94,16 93,79 94,16 88,34 87,67
VS3: Siiperniimere dis — Normal

CIT 92,94 90,86 92,66 91,68 92,66 84,81 83,51

CCT 82,35 79,03 82,83 80,20 | 82,83 67,44 61,75

VIiT 77,64 74,02 77,16 74,92 77,16 60,60 51,09

CNN 89,41 | 8651 | 90,16 | 87,90 | 90,16 | 78,67 | 76,59
(Xception)

4.3 Yapay Zeka Modellerinin Insan Uzmanlarla Kiyaslanmasi

Yapay zeka tabanli modelin tanisal basarimini insan uygulayicilarla karsilastirmak
amaciyla, iki bagimsiz uzman grup olusturulmustur: Uzman Pedodontist Grubu (UPG)
ve Genel Dis Hekimi Grubu (GDG). UPG, klinik deneyimleri 6 ila 9 y1l arasinda degisen
ic pedodontistten olusurken; GDG, klinik deneyimi 20 ila 33 yil arasinda olan ii¢ genel
dis hekiminden olugmaktadir. GDG grubunda ayrica agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda
uzmanlasmis bir dis hekimi de yer almistir. Her bir klinisyen, {i¢ sinifli siniflandirma
gorevi igceren VS1 test veri setini, gercek yasam kosullarini taklit etmek {izere zaman
kisitlt bir ortamda bagimsiz olarak degerlendirmistir. Gézlemciler arasi degiskenligi en
aza indirmek ve uzman gruplartyla model arasinda adil bir karsilastirma
gerceklestirebilmek amaciyla, her iki grup icin c¢ogunluk oyu (majority voting)
yontemiyle her bir vaka i¢in tek bir fikir birligi etiketi (consensus label) olusturulmustur.
Bu etiketler, gergek etiketlerle karsilagtirilarak standart performans metrikleri

hesaplanmistir. Elde edilen basarimlara iliskin sonuglar, Cizelge 4.2°de sunulmaktadir.
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Cizelge 4.2 incelendiginde, 6nerilen CIT modelinin tiim degerlendirme metriklerinde her
iki uzman grubunun tizerinde performans gosterdigi goriilmektedir. CIT modeli, %96,00
ACC, %95,29 F1 skoru ve %93,28 MCC degerleri ile, karmasik bir {i¢ sinifli tam
senaryosunda dahi gii¢lii bir siniflandirma yetenegi sergilemistir. ilging bir sekilde, GDG
grubu, UPG grubuna kiyasla anlamli derecede daha yiiksek performans gostermistir:
GDG’nin F1 skoru %91,09, AUC degeri ise %92,71 olarak kaydedilirken, UPG’nin F1
skoru %74,67, AUC degeri ise %80,18 olarak olgiilmiistiir. Bu sonuglar1 daha da
baglamlandirmak icin degerlendiriciler arasi1 uyum analiz edilmistir. Fleiss’ k, UPG
icinde orta diizeyde uyum (x = 0,4325) ve GDG iginde zayif-orta diizeyde uyum (k =
0,3620) oldugunu gostermistir. Ciftler halinde Cohen’in k degerleri 0,1426 ile 0,6916
arasinda genis bir aralikta degismistir ve bazi uzman ciftlerinin giiglii bir tutarlilik
sergilerken digerlerinin 6nemli Slgiide farklilagtigini gostermistir. Referans standardiyla
kiyaslandiginda, GDG (ACC = %91,43, k = 0,8528, “neredeyse miikemmel”), UPG’den
(ACC = %75,28, « = 0,5906, “orta-6nemli”) daha yiiksek bir uyum elde etmistir. Bu
bulgular, panoramik radyografilerden elde edilen dis anomalilerinin teshisinde insan
karar alma siirecinin dogasinda var olan heterojenligi vurgulamaktadir. Birlikte ele
alindiginda, bu sonuglar iki 6nemli i¢goriiyii vurgulamaktadir: (i) insan uzmanlarin
kendileri yalnizca orta diizeyde grup ici ve gruplar aras1 uyum sergilemistir ve (ii) CIT
modeli, klinisyenler arasinda gozlemlenen degiskenlikten daha tutarli ve tekrarlanabilir
ciktilar saglamistir. Bu, Onerilen ¢ercevenin, 6zellikle uzman yorumlarinin tutarsizlia

maruz kaldig1 durumlarda, giivenilir bir tan1 araci olarak potansiyelini vurgulamaktadir.

Cizelge 4.2 VS1 i¢in CIT ve insan uzmanlarin siniflandirma performanslari

vodel | ACC | PREC | REC Si%)r AUC | Jsc | mcc
(%0) (%) (%0) (%) (%0) (%0) (%0)
cIT 9600 | 96,89 | 9396 | 9529 | 9576 | 9105 | 9328
UPG 7543 | 8045 | 7543 | 7467 | 8018 | 59.94 | 62,29
GDG 9143 | 9213 | 9143 | 91,09 | 9271 | 8411 | 8575
UPG: Uzman Pedodontist Grubu, GDG: Genel Dis Hekimi Grubu
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4.4 Istatistiksel Analiz Bulgular

Onerilen model, SOTA modelleri ve insan uzman gruplar1 arasindaki gézlemlenen
performans farklarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigmi degerlendirmek
amaciyla, VS1 test veri seti lizerinde iki kuyruklu z-testi yaklagimiyla McNemar testi
uygulanmistir. Bu test, iki siiflandiricinin ayni 6rnekler {izerindeki ikili siniflandirma
sonuclarini eslestirilmis sekilde karsilastirmakta ve bu dogrultuda 2 x 2’lik bir kontenjans
tablosu olusturarak, yalnizca modeller arasindaki geliskili siniflandirma durumlarini
dikkate almaktadir. Ozellikle, bir modelin dogru sinifladigi ancak digerinin yanls
smifladigr 6rnekler (ve tam tersi) sayilarak bu asimetri tizerinden z-skoru hesaplanmakta
ve bu degerden p-degeri tiiretilmektedir. Genel olarak p < 0,05 esigi farkin istatistiksel
olarak anlamli kabul edilmesi i¢in kullanilir; bu durumda, modeller arasindaki
performans farkinin tesadiifen ortaya ¢ikma olasilign disiiktiir. Ancak iki kuyruklu
McNemar testlerine ek olarak, ¢oklu karsilastirmalar1 kontrol etmek i¢in bir Bonferroni
diizeltmesi uygulanmistir. Onerilen CIT modeli ile her bir karsilastirict (CCT, ViT, CNN,
UPG, GDG) arasindaki bes oOnceden belirlenmis karsilastirma odak noktamizi

olusturmaktadir. Buradan yola ¢ikarak a4 j = O'TOS = 0,01, |z| = 2,57 ayarlanmis bir

anlamlilik esigi saglanmaktadir. Alt1 yontem arasinda kesifsel tiim ¢ift karsilagtirmalari
da hesaplanmistir (m = 15), ancak ¢alismanin temel amacmin CIT’yi alternatif
yaklasimlarla karsilastirmak olmasi nedeniyle bunlarin yorumlanmasi ikincil olarak

kabul edilmistir.

Cizelge 4.3, tiim ikili McNemar testi karsilastirmalarina ait z-skorlarini raporlamakta;
oklar iistiinliik yoniinii géstermektedir. Bonferroni diizeltilmis birincil aile 6lgiitli altinda
tablo su sekilde yorumlanir: 6nerilen CIT modeli, CCT (z = 3,26), ViT (z = 4,01), CNN
(z = 4,90) ve UPG’ye (z = 5,19) kiyasla anlamli diizeyde iistiindiir; buna karsin GDG
tizerindeki istiinliigl diizeltilmis esige ulasmamaktadir (z = 1,78) ve ihtiyatli kontrol
altinda GDG ile istatistiksel olarak farksiz kabul edilir. Birincil aile disinda kalan
(kesifsel) karsilastirmalar, GDG’nin UPG’yi (z = 4,80), CNN’1 (z = 3,77) ve ViT’1 (z =
2,74) aym esikte geride biraktigini, ancak CCT’yi gecemedigini (z = 1,56)
gostermektedir. Yapay zeka taban ¢izgileri arasinda CCT-VIT (z = 1,09), CCT-CNN (z
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= 2,19) ve VIiT-CNN (z = 1,40) karsilagtirmalart anlamli degildir; buna karsilik CCT,
UPG’den anlamli olarak daha iyidir (z = 2,72). ViT-UPG (z = 1,97) ve CNN-UPG (z =
0,96) de anlaml1 degildir. Genel olarak CIT, GDG hari¢ tiim karsilastiricilara karsi en
yiiksek performansini siirdiirmekte (GDG ile performans karsilastirilabilir diizeydedir);
ote yandan GDG en gii¢lii insan grubu olarak 6ne ¢ikmakta ve ayarlanmis karar kurali

altinda ¢ogu yapay zeka taban ¢izgisi birbirinden ayirt edilememektedir.

Duyarlilik analizi (sensitivity analysis) kapsaminda ¢ogulluk kontrolii tim 15 ikili
kargilagtirma i¢in yeniden uygulanmustir (Bonferroni, a,q; = 0,0033; iki yonli kritik
deger |z| = 2,93). Bu daha siki 6l¢iit altinda temel sonuglar degismemektedir: CIT,
CCT’ye (z=3,26), ViT’e (z=4,01), CNN’e (z=4,90) ve UPG’ye (z=5,19) kars1 anlaml
bigimde tistiindiir; buna karsin GDG’ye karst Gistiinliigii anlamli degildir (z= 1,78). Kalan
(CIT dis1) giftler arasinda yalnizca GDG’nin EPG’ye (z = 4,80) ve CNN’e (z = 3,77)
tstiinliigii anlamliligin1 korumaktadir; GDG-ViT karsilastirmasi (z = 2,74) ayarlanmis
esigi artik kargilamamakta, GDG-CCT (z = 1,56) ise anlaml1 degildir. Baslangi¢ diizeyi
yapay zeka modelleri bu diizeyde birbirinden ayirt edilememektedir (CCT-VIiT z = 1,09,
CCT-CNN z = 2,19, ViT-CNN z = 1,40) ve UPG’den farklar1 genisletilmis diizeltme
altinda anlamliligini yitirmektedir (CCT-UPG z = 2,72, ViT-UPG z = 1,97, CNN-UPG
z=0,96). Genel olarak, siralama saglamdir: CIT, GDG ile istatistiksel basa baslik disinda
en iyi performansi siirdiiriirken, GDG en giiglii insan grubu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
durum, derin 6grenme sistemlerinin hala uzman insan bilgisinden 6grenebilecegi alanlar

bulundugunu da gostermektedir.

Cizelge 4.3 VS1 i¢cin McNemar testinin sonuglari

CCT ViT CNN UPG GDG
CIT «— 3,26 «— 4,01 «— 4,90 «— 5,19 «— 1,78
CCT «— 1,09 «— 2,19 «— 2,72 1-1,56
ViT «— 1,40 «— 1,97 1-2,74
CNN «— 0,96 1-3,77
UPG 1-4,80
UPG: Uzman Pedodontist Grubu, GDG: Genel Dis Hekimi Grubu
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4.5 Aciklanabilir Yapay Zeka Bulgulari

CIT modelinin yorumlanabilirligini artirmak ve karar verme mekanizmalarina iliskin
icgoriiler sunmak amaciyla, agiklanabilir yapay zeka tekniklerinden yararlanilmigtir. CIT
mimarisi, involiisyon tabanli Oznitelik ¢ikarimi ile transformator temelli kiiresel
baglamsal modellemeyi birlestirmektedir. Ozellikle CIT tokenizer yapisindaki
involiisyon katmanlari sayesinde, giris goriintiisiindeki mekansal iliskiler, transformator
kodlayici asamasindan Once korunmaktadir. Ancak, oOznitelikler projelendirilip
transformator bloklarinda islendiginde, veriler sirali bir formata doniistiiriildiigiinden
dolay1 mekansal karsilik (spatial correspondence) kaybolmaktadir. Bu mimari 6zellik
nedeniyle, mekansal bilgilere dayanan agiklanabilirlik yontemleri, yalnizca tokenizasyon
asamasinda Tretilen invollisyonel Oznitelik haritalar1 {lizerinde anlamli sekilde
uygulanabilmektedir. Bu nedenle, Grad-CAM uygulamasi, sekans projeksiyonundan
onceki son involiisyon katmaninin ¢iktis1 iizerine gergeklestirilmistir. Grad-CAM,
hedeflenen simifin ¢ikisi ile 6znitelik aktivasyonlar1 arasindaki tiirevleri hesaplayarak
sinifa 6zgl 1s1 haritalar tiretir ve boylece ilgili tahminde en fazla katki saglayan bolgeleri
one ¢ikarir. Bu yaklasim, modelin dikkat mekanizmalarinin anlagilmasini saglayarak,
Ozellikle tibbi goriintiileme uygulamalarinda model c¢iktilarimin klinik gegerliliginin

desteklenmesi agisindan kritik dneme sahiptir.

Sekil 4.9, involiisyonel 6zniteliklerden tiiretilen temsili Grad-CAM gorsellestirmelerini
sunmaktadir. Her bir test Ornegi i¢in ii¢ siitun gosterilmistir: orijinal panoramik
radyografi, pedodontist tarafindan isaretlenmis dental anomalilere ait ROI’ler ve
involiisyonel 6znitelik haritalarindan tiiretilmis Grad-CAM 1s1 haritast. Germ eksikligi
orneklerinde, Grad-CAM aktivasyonlar1 pedodontist tarafindan isaretlenen dissiz
alanlarla acik bigimde ortlismekte ve On (anterior) ve arka (posterior) bolgelerdeki eksik
dis germlerini vurgulamaktadir. Model, birden fazla eksik germ mevcut oldugunda dahi,
kritik tanisal bolgelere tutarli sekilde odaklanabilmektedir. Siiperniimere dis vakalarinda,
Grad-CAM is1 haritalari, uzman etiketlemeleriyle uyumlu olarak ekstra dental yapilarin
bulundugu lokalize bélgeleri basariyla vurgulamaktadir. Ozellikle dikkat ¢ekici olan,
aktivasyon haritalarinin daginik degil, kompakt ve hedefe yonelik bir dikkat oriintiisii

sergilemesidir; bu da CIT modelinin, ¢evresel anatomik yapilardan etkilenmeden, klinik
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acidan anlamli 6zniteliklere secici bigimde odaklanabildigini ortaya koymaktadir. Bu
acgiklanabilirlik sonuclari, CIT modelinin karar verme siireglerinin uzman klinik
yorumlarla  yiikksek  derecede ortustigunii gostermektedir. Grad-CAM
gorsellestirmelerinde gézlemlenen odaklanmis dikkat, modelin 6zellikle pediatrik
panoramik radyografilerdeki anomali tespiti gibi yiiksek mekansal hassasiyet gerektiren

senaryolarda, giivenilirligini ve saglamligin1 desteklemektedir.

Orijinal Goriintii Uzman isaretlemesi Grad-CAM

Germ eksikligi

Sekil 4.8 Cesitli test goriintiileri icin Grad-CAM gorselleri
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5. TARTISMA

CIT modelinin elde ettigi tanisal performans, Onerilen mimarinin pediatrik dental
anomalilerin tespiti konusunda anlamli iyilestirmeler sundugunu ortaya koymaktadir.
Tim veri setlerinde, CIT modeli, temel modeller olan CCT, VIiT ve CNN yapilarina
kiyasla ACC, PREC, REC, F1 skoru, AUC, JSC ve MCC metriklerinde tutarl1 ve iistiin
performans gostermistir. Bu iistiinliik, yalnizca ikili siniflandirma gorevlerinde degil, ayni
zamanda daha karmasik olan ¢ok sinifli senaryoda da acik¢a gézlemlenmistir. Bu durum,
involiisyon tabanli tokenizasyonun, transformator temelli kiiresel baglamsal modelleme
ile birlestirilmesinin, giiclii ve genellenebilir bir 06znitelik ¢ikarim mekanizmasi
sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, Grad-CAM ile gergeklestirilen agiklanabilirlik
analizleri, modelin tahminlerinin klinik gegerliligini giiclendirmis; CIT nin dikkatini

klinik acidan anlamli anatomik bdlgelere yonlendirdigini gostermistir.

CIT mimarisinin temel avantajlarindan biri, mimari agidan kompakt, hafif ve modiiler bir
yapiya sahip olmasidir. Sabit evrisim filtreleri yerine uyarlanabilir involiisyon filtreleri
kullanilarak, CIT modeli mekansal olarak dinamik 6znitelik ¢ikariminit miimkiin kilarken,
ayni zamanda son derece diigiik sayida parametre ile caligmaktadir. Modelin toplam
parametre sayisi yalmzca 299.820 olup, yalnizca 15 adet Ogrenilebilir katman
icermektedir; bu sayi, benzer gorevlerde kullanilan klasik ViT ve CNN mimarilerine
kiyasla belirgin sekilde daha diisiiktiir. Bu kompaktlik, hesaplama verimliligini
artirmakta, egitim siiresini kisaltmakta ve asir1 6grenme riskini azaltmaktadir; bu durum
ozellikle veri kisitliligiyla karakterize edilen tibbi goriintiileme alanlar i¢in biiylik 6nem
arz etmektedir. Bunun yani sira, CIT’nin modiiler yapisi (tokenizer, transformator
kodlayict ve siniflandirma bashigi olmak iizere {i¢ ayr1 bilesen), modelin dis radyografisi
disindaki siniflandirma problemlerine de kolaylikla uyarlanabilmesini saglamaktadir. Her
bir modiil, farkli veri tiirleri, 6lgekler veya ¢ok modlu (multimodal) girdiler i¢in bagimsiz
bicimde ozellestirilebilir, bu da CIT mimarisini yapisal, yapisal olmayan veya tibbi veri
setleri dahil olmak iizere ¢ok cesitli gorevler icin genel amagh kullanilabilir bir ¢6ziim
haline getirmektedir. Ayrica, modele entegre edilen stokastik derinlik diizenlemesi,
egitim kararliligindan 6diin vermeksizin modelin genellenebilirligini daha da

artirmaktadir. Klasik ViT modelleri cogunlukla hiperparametrelere duyarlilik ve yiliksek
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bellek gereksinimleri nedeniyle sinirlamalarla karsilasirken, CIT modeli, yerel duyarlilik
ile kiiresel baglamsal ¢ikarim arasinda iistiin bir denge sunmakta; bunu yaparken
mekansal ¢ikarimsal 6nyargilar1 (spatial inductive biases) etkin bigimde kullanmakta ve

transformator tabanli 6lgeklenebilirligi korumaktadir.

CIT modelinin umut verici performansina ragmen, bu ¢alisma bir dizi 6nemli sinirliligi
da kabul etmektedir. ilk olarak, veri seti pediatrik dental gériintiileme agisindan makul
bir biiylikliige sahip olsa da genel goriintii isleme gorevleriyle karsilastirildiginda goreli
olarak kiigiiktiir. Ozellikle siiperniimere dis sinifinda yer alan 6rnek sayisiin azhigs,
modelin bu anomalilerin tim morfolojik cesitliligine maruz kalma diizeyini sinirlayabilir.
Siniflar arasindaki dengesizlik, tabakali (stratified) 6rnekleme ve JSC ile MCC gibi
dengeye duyarli degerlendirme metrikleri ile kismen azaltilmis olsa da bu durum modelin

nadir goriilen siniflara kars1 duyarliligini etkileyebilir.

Tek merkezli olus, bir kusurdan ziyade bir sinirliliktir; i¢ tutarliligi saglar ancak cihazlar,
protokoller ve hasta karmasindaki kurumlar arasi degiskenligi yeterince temsil
etmeyebilir. Verilerin tek bir kurumdan gelmesine ragmen, merkeze 6zgii 6zelliklere agir1
uyum riski yogunluk ve geometrik artirmalar, normalizasyon ve kalibrasyon-duyarl
degerlendirme 1ile hafifletilmistir. Yerel baglam toplulastirmasint vurgulayan CIT
mimarisi, orta diizey goriiniim degisimlerini soniimleyebilir; bununla birlikte panoramik
cihazlardaki ve edinim protokollerindeki heterojenlik performansi yine de etkileyebilir.
Klinik genellenebilirligi giiglendirmek amaciyla, site-held-out yaklagimiyla kurumlar
aras1 dogrulama o6ngoriilmekte; dogrudan veri paylasiminin kisitl oldugu durumlarda
federatif egitim/degerlendirme benimsenebilmektedir. Olast kurumsal yanlilik, cihaz
tirleri ve hasta katmanlari boyunca alt grup performanslart ve kalibrasyonun
raporlanmasiyla nicel olarak degerlendirilebilir. Ozetle, tek merkezli kaynak saglama i¢
tutarliligi giivence altina almakla birlikte genellenebilirlik agisindan bir sinirlilik
olusturmaktadir; bu nedenle farkli goriintiileme kosullar1 altinda dis dogrulama gelecek
caligmalarda planlanmistir. Pediatrik veri paylagimina iliskin etik kisitlar nedeniyle, ¢cok
merkezli ¢calismalar siklikla uzun siireli yonetisim siirecleri gerektirmekte olup bu durum

acikca gozetilen bir translasyonel engel olarak kabul edilmektedir.
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Veri seti boyutu ve smif dengesizliginin 6tesinde, derlenen veri setinin yapisal bazi
sinirhiliklar: da modelin daha genis dlgekte genellenebilirligini etkilemektedir. Ozellikle
dikkat cekici bir sinirlilik, veri setinde yer alan tiim vakalarin anomali tiirii bakimindan
birbirinden bagimsiz olmasidir; baska bir deyisle, hi¢gbir panoramik radyografide hem
germ eksikligi hem de siiperniimere dis anomalisi bir arada bulunmamaktadir. Klinik
pratikte bu tiir vakalar oldukg¢a nadir goriilse de modelin ¢oklu anomali igeren 6rnekler
tizerinde egitilmemis ve dogrulanmamis olmasi, mevcut CIT modelinin tek bir goriintiide
birden fazla farkli anomaliyi ayn1 anda taniyamayacagi anlamina gelmektedir. Buna ek
olarak, siiperniimere sinifi icerisinde mesiodens tipi vakalarin diger alt tiirlere
(distomolar, paramolar, parapremolar) gore baskin olmasi, modelin daha nadir goriilen
alt tiirleri ayirt etme yetisini sinirlandirmistir. Her ne kadar klinige yansiyan siiperniimere
vakalarin ¢ogu mesiodens olsa da diger alt tiirlerin diisiik 6rnek sayisi, modelin alt tiirler

arasinda ayrim yapacak sekilde egitilmesini engellemistir.

Bir diger 6nemli sinirlilik ise, modelin yalnizca goriintii diizeyinde siniflandirma yapacak
sekilde egitilmis olmasidir; yani, anomali mekansal olarak yerellestirilmemistir.
Goriintiilerdeki anomalilerin tam konumlariin elle etiketlenmesi, pedodontist uzmanlar
lizerinde zaman ve kaynak agisindan O6nemli bir ylik olusturdugundan, bu calisma
kapsaminda maniiel bolgeleme (segmentasyon) yapilmasit miimkiin olmamistir. Bu
nedenle mevcut sistem, yalnizca tanisal smiflandirma sunmakta; ancak agik bigimde
anomali konumlandirmasi (lokalizasyonu) saglamamaktadir. Bu eksiklik, gelecekte

nesne tespiti veya segmentasyon tabanli yaklasimlar ile giderilebilir.

Bu calismanin 6zgiin yonlerinden biri, dort yas alt1 pediatrik hastalarda germ eksikligi
siiphesine odaklanan 6zel bir analiz igermesidir. Erken ¢ocukluk déneminde, 6zellikle
ikinci kiiciik az1 disi gibi bazi disler i¢in germ olusumunun radyografik olarak heniiz
gOriiniir hale gelmemesi, normal dis gelisiminin sinirlar1 igerisinde degerlendirilebilir. Bu
nedenle, bu donemde bir dis germinin goriintiide bulunmamasi, kesin olarak dental
agenezi anlamina gelmemektedir. Ancak, potansiyel germ eksikliklerinin erken donemde
tespit edilmesi, olas1 bir agenezinin daha sonra dogrulanmas: halinde, yakin izlem ve
zamaninda miidahale i¢in klinik acidan kritik 6neme sahiptir. Bu gergeklikten hareketle,

calismada sz konusu erken donem vakalar veri setinde tutulmus; boylece modelin erken
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tarama ve risk siiflandirmasi kapasitesinin artirilmasi hedeflenmistir. Dolayisiyla, yas
gibi demografik degiskenlerin yoklugu bir sinirlilik olarak degerlendirilebilir; ancak bu
durum ne ¢alismanin yiiriitiilmesini engellemis ne de modelin performansini etkilemistir.
Demografik degiskenlerin bulunmayisi, veri kiimesinin bilesimi ve dahil edilme olgiitleri
seffaf bicimde tanimlandigi ve tanisal etiketler metaveriden tiliretilmek yerine
dogrulanmis  klinik  sonuglara dayandirildigi  i¢in, yeniden {iretilebilirligi
zedelememektedir. Benzer bicimde, ¢alisma goriintii tabanli taniya odaklandigini agikca
belirtmekte ve eksik metaveriye iliskin siirliliklar1 net bigimde raporladigindan, tibbi
aragtirmalarda beklenen seffaflik gereklilikleri de ihlal edilmemektedir. Son olarak,
demografik alt gruplara gore adillik (fairness) degerlendirmeleri bu baglamda
yapilamamis olsa da, bu tiir analizler radyografiye dayali anomali saptama cergevelerinin
kapsami disinda olup benzer ¢aligmalarda da nadiren uygulanabilmektedir. Bunun yerine,
model adilligi dolayl olarak, ger¢cek yasam tanisal ¢esitliligini yansitan, genis ve klinik

olarak dogrulanmis bir veri kiimesinin kullanimiyla desteklenmistir.

Onemli olarak, bu ¢aligma pediatrik panoramik radyografilerde germ eksikliginin
otomatik tanisina yonelik ilk yapay zeka uygulamasini temsil etmektedir. Germ eksikligi,
agenezi spektrumunun en erken gozlemlenebilir evresini olusturdugundan, bu tiir
anomalilerin erken donemde tespit edilmesi klinik agidan yiiksek diizeyde deger
tasimaktadir. Bu erken teshis, proaktif tedavi planlamasin1 miimkiin kilmakta ve kalic1
dis eksikliklerine bagli olarak gelisebilecek islevsel ve estetik komplikasyonlarin
onlenmesine katki saglamaktadir. Dolayisiyla, onerilen CIT modeli, yalnizca teknik
acidan yapay zeka temelli dis tan1 alanini ilerletmekle kalmayip, ayn1 zamanda pediatrik

bireylerde erken anomali taramasi i¢in klinik olarak etkili bir arag sunmaktadir.

Insan— yapay zeka karsilastirmali testlerin ve bigimsel hipotez dogrulamasinin dahil
edilmesi, calismanin iddialarimi belirgin bigimde giiclendirmekte ve dogrudan
translasyonel hedeflerine hitap etmektedir. Dis hekimligi goriintiileme literatiiriinde, bu
diizeyde istatistiksel katilik igeren klinisyen—model karsilastirmalar1 halen yaygin
degildir. Gézlemciler aras1 uyum analizleri klinisyenler arasinda ancak orta diizeyde bir
uyusma oldugunu gostermis; performans oriintiileri, radyografik yorumlamada tanisal

dogrulugun yalnizca mesleki unvandan ziyade pratik deneyim ve algisal faktorlerce

72



bicimlendigini ortaya koymustur. Bu baglamda, 6nerilen CIT modeli uzman pedodontist
grubunu geride birakmis ve ihtiyath ¢oklu karsilastirma kontrolii altinda genel dis
hekimleri grubundan istatistiksel olarak farksiz bulunmustur ve heterojen insan
yargilarina kars1 nesnel ve yeniden iiretilebilir ¢iktilar saglamistir. Bu durum, derin
o6grenme modellerinin tanisal 6znelligi azaltabilecegi ve gozlemciler arast degiskenligi
diistirebilecegi onermesini desteklemektedir. Ayrica bulgular, CIT’in yalnizca bagimsiz
bir tan1 aract olarak degil, klinik uygulamada yardimci bir sistem olarak da hizmet
edebilecegini; bu yoniiyle kaynaklarin kisith oldugu ortamlarda veya pediatrik anomali
saptamada deneyimi sinirli klinisyenler igin degerli olabilecegini gostermektedir. Insan
uzmanlarin VS1 test setini tamamlama siiresi ortalama yaklagik 59 dakika (birim: dk)
iken, CIT modeli ¢apraz dogrulamada katman basina ortalama yalnizca 271.89 s’lik bir
egitim siiresine ihtiya¢ duymustur. Bu belirgin fark, modelin sadece ¢ikarimda degil
egitimde de verimli oldugunu vurgulamakta; CIT’in yeni tanisal gorevlere klinik agidan
uygulanabilir bir zaman diliminde yeniden egitilebilecegini veya ince ayar

yapilabilecegini diisiindiirmektedir.

Dis hekimliginde yapay zeka uygulamalaria yonelik ilgi giderek artsa da siiperniimere
dis siiflandirmasini ele alan mevcut literatiiriin kapsam1 hem sinirli hem de yontemsel
derinlik acisindan yetersizdir. Cizelge 5.1°de ozetlendigi iizere, mevcut c¢aligmalarin
biiyiik ¢ogunlugu, yalnizca mesiodens tespiti tizerine odaklanmis; bu tespitler genellikle
InceptionResNetV2, VGG16 veya AlexNet gibi CNN tabanli mimarilerle
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalar, cogunlukla orta ile yiiksek diizeyde dogruluk rapor
etmis olsalar da ¢ogunlukla 1000’in altinda panoramik goriintii iceren kiigiik veri setlerine
dayanmaktadir. Ornegin, Ahn vd. (2021) ile H. Kim vd. (2024), mesiodens
siniflandirmasinda %90’1n {lizerinde dogruluk bildirmistir; ancak bu modeller yalnizca
850 ila 1.100 goriintiiden olusan veri Setlerinde egitilmistir. Benzer sekilde, Ragodos vd.
(2022) gibi daha genis kapsamli dental anomali tespiti ¢aligmalarinda ise, siiperniimere
dislere 0zgii Ozniteliklere sinirli odaklanilmasi ve veri cesitliliginin yiiksek olmasi
nedeniyle, bu simifta belirgin bir performans diisiisii gézlemlenmistir (AUC = %57,10).
Buna karsilik, bu ¢alismada sunulan onerilen CIT modeli, 1.170 pediatrik panoramik
goriintiiden olusan daha biiyiik bir veri Seti iizerinde egitilmis ve ayn1 anda hem germ

eksikligi hem de siiperniimere dis siniflandirmasi gergeklestirmistir; bu, literatiirde daha
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once goriilmemis 6nemli bir ilerlemedir. Ayrica, Cizelge 5.1°de yer alan ¢aligmalarin
yalnizca ¢ok azi, Grad-CAM (Ahn vd. 2021, Ragodos vd. 2022) veya SHAP (Hayashi-
Sakai vd. 2024) gibi a¢iklanabilir yapay zeka yontemlerini entegre etmistir. Buna karsin,
bu c¢alismada Grad-CAM gorsellestirmeleri sistematik olarak uygulanmis, boylece

modelin karar siiregleri daha seffaf hale getirilmistir.

Onemli olarak, CIT modeli %96,00 dogruluk ile dnceki calismalara esdeger ya da iistiin
tanisal performans sergilemis; bunu yaparken ayni zamanda mimari verimlilik ve
Olceklenebilirlik 6zelliklerini de korumustur. Gergeklestirilen literatiir taramasina gore
germ eksikliginin otomatik tespitine yoOnelik daha oOnce dogrudan bir g¢alismanin
yayimlanmadigi anlasilmaktadir. Ancak, E. Kim vd. (2024) ile Uyar ve Uyar (2025)
tarafindan yiiriitiilen agenezi ve hipodonti smiflandirmasina yonelik bazi giincel
calismalar mevcuttur. S6z konusu ¢alismalar, klinik semptomlarin radyografik olarak
belirginlestigi evrelerdeki anomalileri tespit etmeyi amaglarken, bu ¢aligmada onerilen
model, germ eksikligini daha erken bir evrede, heniiz radyografik belirtiler olusmadan
yapay zeka temelli olarak 6ngorebilen ilk yaklasimdir. Bu proaktif tespit yetisi, gelecekte
ortaya ¢ikabilecek agenezi vakalarinin Onlenmesinde klinik agidan kritik bir rol
istlenmektedir. Ayrica, bu ¢alismada sunulan model, daha karmasik ve belirsiz tanisal
hedeflerle ¢alismasina ragmen, onceki calismalardan daha yiiksek bir siniflandirma

dogrulugu (%96,00) elde etmeyi basarmistir.

Derin 6grenme yaklagimlari dis radyolojisinde etkileyici tanisal basarilar elde etmis olsa
da yalnizca birka¢ ¢alisma yapay zeka performansini insan uzmanlarin performansiyla
sistematik olarak karsilastirmistir. Cizelge 5.1’den godzlemlendigi gibi siirh literatiir
arasinda, Ahn vd. (2021), mesiodens tespiti i¢in birden fazla CNN’i degerlendirmis ve
InceptionResNetV2’nin %92,40 ACC elde ettigini, pediatrik uzmanlarina (UPG:
%99,00) ve genel dis hekimlerine (GDG: %95,00) yaklasirken tan siiresini 6nemli dl¢iide
azalttigin1 bildirmistir. Benzer sekilde, Ragodos vd. (2022), agiz igi fotograflarindan 10
farkli dis anomalisini tespit etmek icin ResNet18 tabanli bir CNN’i degerlendirmis ve
modelin 10 anomali kategorisinden 7’sinde deneyimli bir dis hekiminden daha iyi
performans gosterdigini ve siniflandirma gorevini ¢ok daha kisa siirede tamamladigini

bildirmistir. Daha yakin zamanda, H. Kim vd. (2024), meziodenslerin segmentasyonu

74



icin ResNet kodlayicilart ile U-Net’i kullanmis ve yalnizca 7,5 s’lik bir tani siiresiyle
genel dis hekimleri (GDG: %96,00) ile karsilastirilabilir tan1 performanst (F1 skor:
%95,00) bildirmistir. Bu sinirli calisma grubuyla uyumlu olarak, mevcut ¢alisma ayrica
yapilandirilmis bir insan-yapay zeka karsilastirmasi da gerceklestirmistir. Benzersiz bir
sekilde, onerilen modelimiz, olduk¢a deneyimli genel dis hekimleri de dahil olmak iizere
her iki insan grubunda da stiin tan1 dogrulugu (ACC: %96,00, F1 skor: %95,29, MCC:
%93,28) gostermistir. Ozellikle, genel dis hekimleri pediatrik uzmanlardan daha iyi
performans gosterirken CIT modeli her ikisinin de tan1 yetenegine eriserek tutarli ve
yiiksek performansli tan1 destegi sunma potansiyelini vurgulamistir. Literatiirde bu tiir
yapay zeka ve insan uzman karsilastirma ¢aligmalarinin azligi ve modelimizin uzmanlara
gore zorlu siniflandirma gorevindeki giiglii performansi gbz 6niine alindiginda bu tez
calismasinin katkilarindan biri olarak bu testlerin uygulanmasi ¢alismanin yeniligini ve

klinik 6nemini vurgulamaktadir.

Cizelge 5.1 incelendiginde birkag ¢alismada (Korkmaz vd. 2025, Al Kheraif vd. 2019)
rapor edilen ACC oranlarinin, bu ¢alismada sunulan CIT modelinin performansini az da
olsa gectigi goriilmektedir. Bu smirli farkin cesitli olast nedenleri bulunmaktadir.
Oncelikle, sz konusu ¢aligmalarin daha biiyiik veya daha homojen veri setleri (6rnegin
1.500 panoramik goriintii) kullanmalari, modelin nadir anomalileri daha dengeli bir
sekilde dgrenmesine katki saglamis olabilir. ikinci olarak, bu calismalarm cogunda
yalnizca ikili simiflandirma senaryolaria odaklanilmasi, dogas1 geregi daha az karmagsik
gorevlerde performansin artmasina yol acabilmektedir; oysa bu ¢alismada CIT modeli
hem ikili hem de ¢ok sinifli siniflandirma goérevlerini kapsayacak sekilde daha genis bir
problem alanimi ele almaktadir. Bununla birlikte, bu istiinliikler yalmzca veri seti
boyutlar1 veya ikili siniflandirma gorevlerinin gorece basitligi ile degil, ayn1 zamanda
yontemsel tercihlerle de iliskilidir. Ornegin, Korkmaz vd. (2025), calismasinda
performans artisi, DarkNet, DenseNet ve ResNet gibi literatiirde uzun stiredir kendini
kanitlamis mimarilerin fiizyonuna dayandirilmistir; bu tiir hibrit yaklasimlar dogal olarak
tekil modellerden daha yiiksek dogruluk sergilemektedir. Benzer sekilde, Al Kheraif vd.
(2019) tarafindan uygulanan segmentasyon + CNN stratejisi, anomalili bdlgelerin
onceden belirlenmesine olanak tanimis ve smiflandirmayr yalmizeca ilgi alanlarma

odaklamistir; bu, tim panoramik goriintii izerinden 6grenme yapan CIT modeline kiyasla
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belirgin bir avantaj saglamaktadir. Dolayisiyla, sz konusu caligmalarin daha yiiksek
dogruluk degerleri rapor etmesi anlasilir olmakla birlikte, bu durum CIT mimarisinin
yenilik¢i katkisini golgelememektedir. CIT, herhangi bir flizyon veya bolge odakli 6n
isleme olmaksizin, tek basina ve end-to-end bir ¢ercevede giiclii performans sergilemis;
tistelik ¢cok sinifli ve zorlu gorevlerde dahi rekabetci dogruluk oranlarini korumustur. Bu
baglamda, CIT’nin fiizyon tabanli veya segmentasyon destekli bir yaklasimla
biitiinlestirilmesi, gelecekte daha da yiiksek basarimlar i¢in giliclii bir arastirma yonii

olarak degerlendirilebilir.
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Cizelge 5.1 Literatiirdeki ilgili siniflandirma c¢aligmalarina genel bakis

Performans

Expert comparison

Kaynak Teshis Yoéntem Veri seti (ACC %) Exp-Al (ACC %)
(Ahn vd. . . Panoramik ) UPG: 99.00
2021) Mesiodens InceptionResNetV2 1.100 92,40 Grad-CAM GDG: 95.00
(Hayashi- . .
Sakaivd. | Mesiodens Binary connect Panoramik | g1 5 SHAP .
mnist_LeNet 628
2024)
(Mine vd. . . Panoramik ) i
2022) Stiperniimere VGG16 220 84,00
(Okazaki N Panoramik ) i
vd. 2022) Stiperniimere, Odontoma AlexNet 150 70,00
Stiperniimere, Rotasyon, Uzman bir dis hekimine
(Ragodos Agenezi, Mikrodonti, Agiz ici Siiperniimere gbre model 10
vd 2022) Gomiili, Hipoplazi, Kesici ResNet18 fotograflar AlilJ)C' 5u7 10 Grad-CAM anomaliden 7’sinde
' Fissiir, Hipokalsifikasyon, 38.486 B daha yiiksek F1 skorlari
Yerinden Oynamig Dig elde etti
(Korkmaz N : DarkNet, DenseNetand | Panoramik ) i
vd. 2025) Stiperniimere (Distomolar) ResNet fusion 263 96,20
(Al Kheraif . . Hybrid graph Panoramik ) i
vd. 2019) Stperniimere cut segmentation + CNN | 1.500 97,07
(H. Kim vd. . ) Panoramik ) UPG: 99.00
2024) Mesiodens U-Net + ResNet 850 92,40 GDG: 93.00
(E. Kim vd. . . Panoramik ) i
2024) Agenezi InceptionResNetV2 806 73,80
(Uyar ve . . VGG19-Bilayered Neural | Panoramik ) i
Uyar 2025) Hipodontia Network 1.068 95,63
Germ eksikligi, Compact Involutional Panoramik ) UPG: 75.43
Bugalisma | g niimere Transformer (CIT) 1.170 96,00 Grad-CAM GDG: 91.43




6. SONUC

Bu ¢aligmada, pediatrik dental anomalilerin panoramik radyografiler lizerinden otomatik
olarak tespit edilmesine yonelik CIT ismini verdigimiz yenilik¢i bir transformatdr
mimarisi Onerilmistir. Uyarlanabilir involiisyonel tokenizasyon ile hafif yapili bir
transformatér mimarisinin entegrasyonu sayesinde, CIT modeli hem yerel mekansal
Oznitelikleri hem de uzun menzilli baglamsal iliskileri etkili bicimde yakalayabilmistir.
Model, 6nemli 6l¢iide azaltilmis parametre sayisiyla hesaplama agisindan verimli bir yap1
sunarken, ayni zamanda giincel evrisimsel ve transformatdér tabanli modellerle

karsilastirildiginda iistiin tanisal performans sergilemistir.

Sekil 5.1, VS1 veri setinden elde edilen sonuglara dayali genel performans egilimlerini
Ozetleyen st diizey bir gorsellestirme sunmaktadir. Bu o6zet, dogrudan metrik
degerlerinin toplanmasina degil, siralamaya dayali bir agirliklandirilmig puanlama
yaklagimina dayanmaktadir. Her bir degerlendirme metrigi i¢in, alt1 tan1 yontemi (dort
yapay zeka modeli ve iki uzman grup), en iyi performanstan (puan = 6) en diisiik
performansa (puan = 1) kadar siralanmistir. Bazi metrikler (6rnegin ACC-MCC) farkli
modeller arasinda ayni siralama sonuglarin1 ortaya koydugundan, gorsellestirmede

sadelik saglamak amaciyla tek bir satirda birlestirilmistir.

Sekil 5.1°de gozlemlendigi iizere, siralama temelli 6zet, Olciitler genelinde acik ve kararl
bir diizeni ortaya koymaktadir. CIT, her grup (ACC-MCC, PREC-F1 skor-AUC-JSC,
REC ve McNemar testi) tizerinde en iist siray1 isgal ederek, tutarli bigimde giiclii ayirt
edicilik, PREC ile REC arasinda dengeli bir performans ve ikili tutarlilik testlerinde
istlinliik gostermektedir. GDG, ikinci sirada yakin bir konumda yer almakta; ACC ve
PREC odakl1 gruplarda CIT’in hemen altinda puanlar almakta ve McNemar testi 6zetinde
birincilikle esitlenerek VS1 iizerinde genel dis hekimlerinin deneyim giidiimlii iistiin
performansini vurgulamaktadir. CCT, belirgin bir orta katmani1 olusturarak ¢ogu grupta
ViT-CNN-UPG’yi geride birakmakta ancak CIT-GDG’nin altinda kalmaktadir; bu
durum, esik bagimsiz (AUC-JSC) ve esik temelli (ACC-MCC) o6l¢iitlerdeki ara konumu
ile tutarhidir. ViT ve CNN daha diisiik siralarda yer almakta; bu tablo daha zayif
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PREC/REC dengesi ve ikili karsilastirmalarda CIT’e karst daha diisilk uyumla
uyumludur. UPG ise karisik bir profil sergilemekte (daha diisik ACC-MCC, ancak
nispeten daha iyi REC ve rekabetgi McNemar testi siralamasi) ve bu durum, bir
yetersizlikten ziyade insan gruplarn i¢i degiskenlige isaret etmektedir. Birlikte ele
alindiginda, Sekil 5.1 McNemar testi tablosunu dogrulamaktadir: CIT genel olarak baskin
yontemdir; GDP, CIT ile basa bas diizeyde insan gruplari i¢inde en gii¢lii sonuglari
vermekte; kalan yapay zeka taban cizgileri ise Olgiitler genelinde tutarli ve yaygin bir

iistiinliik gostermeden kiimelesmektedir.

64 Metrikler
Em ACC, MCC
Bl PREC, F1 Skor, AUC, |SC
5 — =3 REC
0 McNemar testi
- q = == )
o
R
v
2 3
=)
o
2
1
0
CIT cCT ViT CNN EPG GDP
Model

Sekil 6.1 VS1’den elde edilen sonuglara dayali genel performans 6zeti

Algoritmik yeniliklerin 6tesinde, bu tez ¢alismasi kritik klinik yenilik ve istiinliikler
saglamaktadir. Onemli olarak, bu ¢aligma, germ eksikliginin otomatik tanisma yonelik
ilk yapay zeka temelli yaklasimi temsil etmektedir. Germ eksikligi, dental agenezinin
radyografik olarak gozlemlenebilen en erken gostergesi olup, erken evrede saptanmasi
klinik miidahalelerin zamanlamasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Ek olarak bu tez
calismasinda klinik a¢idan farkli iki insan grubuyla yapilan insan—yapay zeka
karsilagtirmali testleri yer almaktadir. Bu testlerin degerlendirilmesi gerg¢evesinde elde
edilen bulgular, CIT modelinin tanisal iistiinliiglinii istatistiksel olarak anlamli sekilde
dogrularken, ayn1 zamanda insan performansindaki klinik deneyim temelli degiskenligi
de gozler oniline sermistir. Elde edilen sonuglar, CIT modelinin klinik uygulamalarda

tutarli, nesnel ve giivenilir bir tan1 destegi sunma potansiyelini vurgulamakta; 6zellikle
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uzman pediatrik hekimlere erisimin siirli oldugu saglik ortamlarinda dikkat ¢ekici bir

deger 6nermesi sunmaktadir.

Tezin ana sonuglar1 asagida siralandigi gibi 6zetlenebilir:

e Model Ikili stniflandirma gérevlerinde (VS2 ve VS3) daha hizli olmak iizere tiim
veri seti yapilandirmalarinda hizli yakinsama ve egitim-dogrulama metrikleri
arasinda daha gii¢lii bir uyum gostererek, asir1 uyum veya yetersiz uyum olmadan
saglam bir genellemeyi dogrulamistir.

e Onerilen CIT modeli, tiim veri seti yapilandirmalarinda (VS1, VS2, VS3) SOTA
modellerinden (CCT, ViT, CNN) siirekli olarak daha iyi performans gostererek,
karmagik cok smifli senaryolarda bile ACC, F1 skor, AUC, JSC ve MCC
metriklerinde en yiiksek performanslari elde etmistir.

e CIT modeli, germ eksikligi tespitinde (VS2) %97,00 ACC ve AUC ile neredeyse
miikemmel bir tan1 performansi elde etmis ve olas1 dis agenezisinin erken teshisi
i¢in ilk yapay zeka tabanli yaklasim olma potansiyelini vurgulamistir.

e Siiperniimere dislerin (VS3) nadirligi ve morfolojik benzerligine ragmen, CIT,
smirli veri ve dengesiz senaryolarda dayanikliligini vurgulayarak, rakip modellere
kiyasla iistiin performansin1 korumustur.

e McNemar testine gore insan—yapay zeka karsilastirmasi, CIT nin pedodontist
grubuna kars1 istatistiksel olarak anlamli bicimde istiin oldugunu; genel dis
hekimleri ile ise istatistiksel olarak farksiz (pariteye yakin) bir performans
sergiledigini ve uzman yargilartyla klinik olarak anlamli 6rtiigmeyi korudugunu
gostermistir.

e Aciklanabilirlik analizleri (Grad-CAM), modelin odak bdlgelerinin uzman
tanimli  ROD’lerle  ortiistiigiinii  dogrulayarak,  klinik  giivenilirligini,
yorumlanabilirligini  ve insan tanisal ~muhakemesiyle uyumlulugunu
vurgulamaistir.

e Genel olarak, bulgular CIT’yi pediatrik panoramik radyografiler igin saglam,
genellestirilebilir ve agiklanabilir bir Al ¢ercevesi olarak ortaya koymaktadir ve
ozellikle kaynaklarin siirli oldugu ortamlarda veya deneyimli uzmanlarin

bulunmadigi durumlarda klinik karar vermeyi destekleme potansiyeli yiiksektir.
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Sonug olarak, bu tez ¢alismasi ve dnerilen yontemler, erken teshisi destekleyen, tanisal
Oznelligi azaltan ve klinik is akiglarini iyilestiren, yorumlanabilir ve yiiksek performansli
yapay zeka sistemlerinin dental radyolojiye sorumlu bigimde entegrasyonu yoniinde
Oonemli bir adimi temsil etmektedir. Gelecekteki arastirmalar, CIT nin umut verici
sonuglarini birkag temel noktaya odaklanarak genisletmelidir. ilk olarak, birden fazla
kurumdan ve farkli goriintiileme cihazlarindan toplanan daha biiyiik ve daha ¢esitli
pediatrik panoramik veri setlerinin entegrasyonu, modelin mevcut kohortun otesinde
genellestirilebilirligini dogrulamaya yardimci olacaktir. ikinci olarak, klinik kayitlar ve
tamamlayici radyografik modaliteler (6rnegin sefalometrik veya agiz i¢i gortintiiler) dahil
olmak tizere ¢ok modlu verilerin dahil edilmesi, dis anomalilerinin tanisal dogrulugunu
ve baglamsal anlayigimi artirabilir. Bir diger umut verici yol ise, gercek zamanli klinik
ortamlarda veya kaynak kisith ortamlarda kullanima uygun hafif mimarilerle model
verimliliginin optimizasyonunda yatmaktadir. Ek olarak, gelecekteki ¢alismalar, modelin
farkli hasta popiilasyonlar1 ve yas gruplar1 arasinda istikrarini ve giivenilirligini
degerlendiren uzunlamasina dogrulama ¢aligmalarina odaklanmalidir. Son olarak, Grad-
CAM’i diger atif tabanli ve kavram tabanli yontemlerle birlestirerek aciklanabilirlik
cercevelerinin genisletilmesi, giiven ve seffafligt daha da artiracak ve nihayetinde
sistemin giivenilir bir karar destek araci olarak klinik entegrasyonunu ve kabuliinii

kolaylastiracaktir.
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