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Ozet: Ag1z i¢i goriintiilerin siniflandirilmasi, 6zellikle gelismis goriintiileme teknolojileri ve yapay zekanin (AI) ortaya ¢ikmasiyla
birlikte, modern dis teshisinin kritik bir yoniidiir. Transfer 6grenme ve topluluk tekniklerinin entegrasyonu, bu amagla tasarlanan
modellerin performansini artirmada timit verici sonuglar gostermistir. Bu ¢calismada, ResNet152V2, DenseNet201, InceptionResNetV2,
ConvNeXtBase ve Xception gibi derin 6grenme modelleri tek tek ve topluluk modeli olarak test edilmistir. Kullanilan veri seti, farkli yas
gruplarindan bireylerin agiz i¢i goriintiilerini icermektedir. Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi asamalarinda veri 6n isleme,
normalizasyon ve ince ayar (fine-tuning) gibi teknikler uygulanmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC-AUC gibi metrikler
kullanilarak performans analizleri gerceklestirilmistir. Sonuglar, ResNet152V2 + DenseNet201 topluluk modelinin en yiiksek dogruluk
oranina (%89,9) ve 0,9934 ROC-AUC degerine ulastigini géstermektedir. Bu bulgular, derin 6grenme tabanl yaklasimlarin dis hekimligi
uygulamalarinda otomatik teshis, tedavi planlamasi ve uzaktan hasta degerlendirme gibi alanlarda biiyiik potansiyele sahip oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica, dis morfolojisi ve ¢ene yapilarinin analizi i¢in yapay zeka tabanl sistemlerin gelistirilmesi, klinik siiregleri
hizlandirarak dis hekimlerine karar destek mekanizmalar1 saglayabilir. Gelecekteki ¢alismalar, daha biiyiik ve cesitli veri setleri
kullanarak modelin genelleme yetenegini artirmaya odaklanmalhdir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Ag1z i¢i goriintii analizi, CNN modelleri, Dis siniflandirma
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yelpazeye sahiptir. Dis hekimligi uygulamalarinda, agiz ici
gorlntiileri; dis eti hastaliklari, dis c¢lrikleri, dis

1. Giris

Tibbi bilgilerin kullanimi saglik bilincini artirmada ve
saglik hizmetlerini en iyi standartlara ytikseltmede hayati
Oneme sahiptir. Agiz i¢ci goriintiilerin kullanimi dis
hekimlerine, ortodontistlere ve patologlara hastalarin dis
problemlerini anlamalar1 ve teshis etmeleri konusunda gene degerli  bilgiler

yardimcl olmaktadir. Ancak bu gériintillerin analizi ve saglamaktadir. Ayrica tiimérlerin simiflandirilmas1 ve
tedavi planlamas1 gibi pek ¢ok asamada agiz igi

goriintileri kullanilmaktadir.

minesindeki hasarlar, dis yapisi ve disler arasindaki
iliskilerin incelenmesinde kullanilmaktadir. Bununla
birlikte dislerin diizeltilmesi, yiiz gelisiminin izlenmesi ve

hareketlerinin  analizinde

yorumlanmasi zaman alici ve zorlu olabilmektedir. Bu
calisma, agiz i¢i goriintiileri kullanilarak otomatik dis

bélgesinin siniflandirilmasi ve bu alandaki problemlerin
¢ozlimiinde uzmanlara yardimci olmas1 amaglanmistir.
Ag1z i¢i goriintiilerinin kullanildigr alanlar genis bir

Son yillarda derin 6grenme teknikleri, 6zellikle Evrisimsel
Sinir Aglar1 (CNN'ler), agiz i¢i goriintiilerin analizi icin
onemli bir arastirma alani haline gelmistir. CNN'ler,
gorlintiilerden o6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilme
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yetenekleri sayesinde, dis ¢iiriikleri, periodontal
hastaliklar ve diger agiz sagligi sorunlarinin tespitinde
klinisyenlere biiylik Ol¢iide yardimci olmaktadir. Bu
yontemler, geleneksel teshis yontemleriyle
karsilastirildiginda yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak dis
hekimligi alaninda devrim yaratmaktadir. Ornegin,
Kithnisch vd. (2021) tarafindan yapilan bir ¢alismada,
3.293 Dbitewing radyografisi edilerek CNN
modellerinin dis ¢liriiklerini tespit etme basarisi
degerlendirildi. Sonuglar, Alan Alt1 Egrisi (AUC)
degerlerinin 0,845 ile 0,917 arasinda degistigini ve %80'in
tizerinde tanisal dogruluk saglandigini gostermistir.
Benzer sekilde, Tan vd. (2024), yapay zekanin farkh
gorlintiileme yontemlerinde dis hekimlerine esdeger
performans sergileyerek dis hastaliklar1 teshisinde

analiz

yliksek dogruluk sundugunu ortaya koymustur.

isleme teknikleri, agiz i¢ci gorintiilerinin
iyilestirilmesi, analizi ve teghisi i¢in kullanilan yontemleri
icerir. Bu teknikler arasinda goriinti
segmantasyon, o0zellik ¢ikarma ve siniflandirma gibi

Gorunti
iyilestirme,

adimlar bulunmaktadir. Goriinti isleme teknikleri, ag1z i¢i
saglik sorunlarinin teshisi ve takibi icin 6nemli bir arag
olarak kabul edilmektedir.
O0grenme ve yapay zeka uygulamalari, agiz igi
goriintiilerinin otomatik analizi ve tanimlanmasi igin

Bununla birlikte derin

kullanilan ileri diizey teknolojilerdir. Bu uygulamalar
bliytik veri kiimeleri {izerinde egitilmis derin sinir aglar1
ve 6grenme modelleri kullanilarak ag1z ici goriintiilerinin
patolojik  bdlgelerini  tamimlayabilmektedir.  Derin
O6grenme ve yapay zeka uygulamalarinin agiz i¢i goriintii
analizindeki potansiyeli oldukga fazladir. CNN modelleri,
yalmzca clrtik tespiti ile simirli kalmayip periodontal
hastaliklarin belirlenmesi, fissiir ortictilerin analizi,
endodontik tedavilerin degerlendirilmesi ve ortodontik
planlamalar gibi bir¢ok farklh alanda uygulanmaktadir.
Khanagar vd. (2021), yapay zekanin periodontal olarak
tehlikeye girmis disleri tahmin edebilme potansiyelini
vurgularken, Alalharith vd. (2020) ise dis eti iltihabinin
erken teshisinde derin 6grenme modellerinin etkinligini
ortaya koymustur.

Maksiller ve Mandibular
ozelliklerinden biri cinsiyetler ve etnik gruplar arasinda
onemli Olglide degisebilen boyutlar1 ve sekilleridir.
Soundarya vd. (2021), maksiller kesici dis genisligi ve
kopek disi genisligi gibi cesitli endekslerin, dis
morfolojisindeki cinsel dimorfizmi belirlemedeki 6nemini
vurgulamistir. Bulgulari, maksiller ve mandibular dislerin
adli ve antropolojik baglamlarda kullanilabilecek énemli
boyut farklhiliklari sergiledigini gostermektedir. Benzer
sekilde, Al-Khannaq vd. (2022) 6zellikle karisik dislenme
doéneminde dis sikisikligini 6nlemek icin kesici dislerin
boyutlarina gore kopek dislerinin ve kii¢iik az1 dislerinin
genisliklerinin tahmin edilmesinin 6nemini vurgulamistir.

ozellikler; dislerin temel

Bu tahmin yetenegi ortodontik planlama i¢in dnemlidir ve
optimum dis arki hizalamas1 elde etmeye yardimci
olabilmektedir.

Maksiller ve mandibular dislerin islevsel yonleri okliizyon
ve genel agiz saghiginda kritik bir rol oynar. Yotsuya vd.

(2020), maksiller ve mandibular arklar arasindaki
uyumsuzlugun anormal okliizyona yol agabilecegini ve
bunun da ¢ene strese  ve

lizerinde  artan

temporomandibular bozukluklar gibi olasi
komplikasyonlara neden olabilecegini tartismistir. Bu,
temporomandibular gelisiminde okliizyonun 06nemini
vurgulayan ve uygunsuz hizalamanin 6nemli rahatsizliga
ve islevsel bozukluga yol acabilecegini belirten Kanter vd.
(2018)'nin ¢alismasiyla daha da desteklenmektedir. Palkit
vd. (2020) tarafindan vurgulandig1 gibi, okliizyon ve dis
estetigi arasindaki iliski de 6nemli bir husustur. Calismada
Siif [ malokliizyonlu hastalarda maksiller ve mandibular
taban uzunluklarindaki farkhiliklarin dis sikisikligiyla nasil
iligkili oldugunu arastirmistir.

Islevsel hususlara ek olarak, maksiller ve mandibular
disler arasindaki anatomik farkliliklar dis ¢iirtigii ve diger
patolojilerin yayginligin1 etkileyebilir. Rithanya (2023)
yaptigi calismada, ozellikle az1 disleri olmak tizere
posterior dislerin, bakteri barindirabilen ¢oklu oluklar ve
cukurlar iceren karmasik morfolojileri nedeniyle ciirtige
karsi daha yiiksek bir duyarliliga sahip oldugunu
belirlemistir. Bu duyarlilik, Wang vd. (2020) tarafindan
bildirilen degisken silingerimsi kemik yogunluklarinin
kanitladigr gibi, maksilla ve mandibuladaki anatomik
farkliliklarla daha da karmasiklasmis ve bu da cevredeki
dislerin stabilitesini ve saghgini etkileyebilecegi
bildirilmistir. Ayrica, Garcia-Gil vd. (2023) tarafindan
yapilan c¢alisma, arka dislerin siirme dizisinin dis
sikisikligl ve ark boyutlariyla iliskili oldugunu ve dis
morfolojisi ile agiz saghg sonuglar1 arasindaki iliskiyi
daha da karmagik hale getirdigini gostermistir. Ust ve alt
cene dislerinin gelisimsel yonleri de, dzellikle dis stirmesi
ve ortodontik miidahalelerin zamanlamasi ile ilgili olarak
dikkate degerdir. Corns vd. (2021), ¢ogu ¢alismanin alt
cene dislerinin kok gelisimine odaklandigim1 ve bunun
genellikle ektopik pozisyona daha yatkin olan iist ¢ene
disleri ile ilgili bilgi eksikligine isaret ettigini belirtmistir.
Bu, dis siirmesinin dinamiklerini ve ortodontik tedavi i¢in
etkilerini daha iyi anlamak i¢in her iki kemeri de kapsayan
kapsamli ¢alismalara olan ihtiyaci vurgulamaktadir. Ek
olarak, Ueno vd. (2019) tarafindan yapilan dis kemeri
formu iizerine yapilan arastirma, kesici disler aras1 mesafe
ve meziodistal kron genisligi gibi cesitli faktorlerin, etkili
ortodontik planlama ic¢in kritik olan dis kemerinin genel
seklini ve boyutunu 6nemli Olgiide etkiledigini ortaya
koymustur.

Ayrica, dis morfolojisini etkileyen genetik ve cevresel
faktorler olduk¢a onemli bir faktér olarak 6n plana
cikmaktadir. Khalaf vd. (2022), genetik yatkinliklarin dis
sayisi, boyutu ve sekli bakimindan farkliliklara nasil yol
acabilecegini, 6zellikle de fazladan disler ve bunlarin alt
cene kesici dislerinin morfolojisi tizerindeki etkilerini
tartismiglardir.  Bu  genetik  degiskenlik, farkl
popiilasyonlarin kisiye 6zel tedavi stratejileri gerektiren
farkl dis 6zellikleri gosterebilmesi nedeniyle, ortodonti ve
restoratif dis hekimliginde kisisellestirilmis yaklasimlarin
onemini vurgulamaktadir.

Ust cene ve alt gene disleri arasindaki etkilesim, dental
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implantlar agiz i¢i gorlntilerin degerlendirilmesi
acgisindan 6nem arz etmektedir. Wimalarathna vd. (2021)
tarafindan yapilan ¢alisma, implant yerlestirme i¢in hayati
yapilarin ve mevcut kemigin yerini anlamanin dnemini
vurgulayarak, her iki kemeri de etkili bir sekilde
degerlendirmek icin hassas goriintiilleme tekniklerine
olan ihtiyac
prosediirlerinin basarisini etkileyebilecek olan {ist ¢ene ve
alt cene arasindaki kemik yogunlugu ve morfolojideki
anatomik farklhiliklar g6z oniine alindiginda o6zellikle
onemlidir. Sonug olarak, dislerin maksiller ve mandibular
yonlerine iligkin farkli goriisler anatomik, islevsel,
gelisimsel ve genetik etkiler de dahil olmak tizere genis bir
yelpazedeki faktorleri kapsar. Bu iki ark arasindaki farklar
dis saghgini, tedavi planlamasini ve dis anomalilerinin
onlenmesini anlamak igin kritik ©&neme sahiptir.
Aragtirmalar gelismeye devam ettikce, dis hekimlerinin
hasta sonuglarim iyilestirmek ve agiz saghigini optimize
etmek i¢in bu bulgular1 uygulamalarina entegre etmeleri
o6nemlidir.

vurgulamistir.  Bu durum, implant

Belirtilen ¢calismalar ve daha bir¢ok ¢alismaninda 1s181nda
agiz ici gorlintiilerin 6nemi anlasilmaktadir. Bu ¢calismada,
derin 6grenme tekniklerinin kullanilan veri setindeki agiz

ici bolgesel segmentasyonuna katkida bulunmasi
planlanmaktadir. Kullanilan veri kiimesinde, farklh
goriintimlere  sahip dislerin tanimlanmas1 ¢esitli
algoritmalar ve  yontemlerle gergeklestirilmistir.

Calismada bircok model test edilerek uygun oldugu
diistiniilen bes farkli model icin ¢alismalar yapilmistir. Bu
modeller; ResNet152V2, DenseNet201,
InceptionResNetV2, ConvNeXtBase ve Xception’ dir.
Kullanilan modellerin tek basina performanslar ile
birlikte topluluk modeli gelistirilerek ¢alismanin boyutu
st seviyeye ¢ikarilmis ve deneysel c¢alismalarin
performansi artirilmistir. Bu yaklasimin dis hekimleri igin
tan1 ve tedavi siireglerini kolaylastirmanin yani sira
uzaktan tedavi firsatlar1 saglamada da faydal olacagina
inanilmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Seti

Calismada agiz i¢i gorilntiilerini iceren bir veri seti
kullanilmistir. Veri seti, Bharati Vidyapeeth Deemed
Dis Hekimligi Fakiiltesi
tarafindan Hindistan’da toplanmistir. Paylasilan veri
setinde 9562 goriintii bulunmaktadir. Yaslar1 1 - 14
arasinda degisen cocuklara ait saglhkli dis goriintiileri
toplanmistir. Maksiller(iist ¢ene) ve mandibular(alt ¢cene)
goriiniimlerin 6n, sag, sol ve okliizal(¢igneme yiizeyi)

Universitesi ve Hastanesi

olmak iizere sekiz alt klasor halinde Mendeley veri
deposunda saklanmaktadir (Chaudhary vd., 2024). Veri
setindeki goriintiiler anonimlestirilmis olup kisisel veri
icermemektedir.  Dolayisiyla  etik  kuru  onayl
gerekmemektedir.

Bu veri seti, dis tibbi teshisinde yapay zeka uygulamalarini
gelistirmek, ayni zamanda teshis siirecini hizlandirmak ve
makine

o6grenmesi modellerini

kullanilmasini amaclamaktadir.

egitmek amaciyla
Ozellikle, dis

ciirtiklerinin, periodontal hastaliklarin ve gelisimsel
anomalilerin tespiti i¢in olduk¢a 6nemli bir kaynak olacagi
toplanmasi,
ortamda ve sabit sartlarda gergeklestirilmistir.
Goriintiillerin ¢ekimi akilli telefon ile yapilmistir. Bazi

diisiiniilmektedir.  Verilerin kontrolli

ylizeylerin daha iyi goriintiilenmesi i¢in intraoral aynalar
kullanilmistir. Ag1z i¢i dislerin net bir sekilde gértinmesini
saglamak amaciyla yanak reaktorleri kullanilmistir. Tim
islemler sterilizasyon ekipmanlar1 ile
edilmistir (Chaudhary vd., 2024). Veri setinin icerigi Tablo
1’ de gosterilmistir.

dezenfekte

Tablo 1. Veri seti dagilimi

Kategori G orunt Tanim
i Sayisi

Maksiller On Ust cene 6n dislerin
Goriiniim (Upper 1075 -

tamamuni igerir.
Front)
Maksiller Sag Ust cenenin sag
Goriintim (Upper 1143 yarisindaki disleri
Right) icerir.
Maksiller Sol Ust ¢enenin sol
Gortinim (Upper 1289 yarisindaki disleri
Left) icerir.
Maksiller Okliizal Ust cenedeki tiim
Goriiniim (Upper 1140 dislerin ¢igneme
Occlusal) ylizeylerini igerir.
Mandibular On P
Gériiniim (Lower 926 Alt gene on diglerin

tamamini igerir.
Front)
Mandibular Sag Alt ¢enenin sag
Goriintim (Lower 1401 yarisindaki disleri
Right) icerir.
Mandibular Sol Alt ¢enenin sol
Gortinim (Lower 1566 yarisindaki disleri
Left) icerir.
Mandibular Alt genedeki tiim
Okliizal Goriiniim 1022 dislerin ¢igneme

(Lower Occlusal) ylizeylerini icerir.

Veri seti olusturulurken dislerin belli kosullardan
etkilenmemesi amaciyla disler temizlenmis ve
kurutulmustur. Agiz i¢i goriintiileri 5-7 cm mesafe ile
dogrudan ve yanal acilardan c¢ekilmistir. Cekilen
gorilntiilerin tutarl olusturulmasi i¢in kirpma ve boyut
standizasyon islemleri yapilmistir. Hazirlanmis 8 farkli
klasor icindeki gorlntilerin 6n, sag§ ve sol
gorliiniimlerinde 1280x550 piksel,
goriintimlerinde 1024x768 piksel olarak ayarlanmstir.

2.1.Veri On isleme

okliizal

Modellerin veri setini daha iyi 6grenmesi ve daha iyi
genelleme isleme  teknikleri
uygulanmistir. Veri setindeki goriintii sayilari ayni kalacak
sekilde oOn isleme adimlar1 yapilmistir. Veri setini
modellere uygun hala getirmek icin bazi islemler
gerceklestirilmistir.  Oncelikle gériintiiler
normalizasyon yapilmistir. Tiim gorintiler [0, 1] arasina
6lceklendirilmistir. Bu islem, modelin daha stabil
O6grenmesini ve gradyan kaybolmalarinin o©nlenmesi
amaciyla yapilmistir. Bu adim neticesinde piksel degerleri
kiigtiltillerek modelin daha iyi 6grenmesi saglanmistir.

yapmasl i¢in 0n

lizerinde
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Ayricaveri setinin asir1 bliytlik degerlerle modelin kararsiz
¢alismasinin engellenmesi amaglanmistir. Normalizasyon
adimindan sonra goriintilerin boyutlandirma islemi
yapilmistir.  Veri goriintiilerin
boyutlarinin farkli olmasi sebebiyle modellerin standart

setinde  bulunan
giris boyutu gereksinimlerine uymasi i¢in tiim gorseller
tek bir boyuta
gereksinimlerine dayanarak giris formatina uygun olacak
sekilde 224x224 gorilntiler

cekilmistir. Kullanilan modellerin
olarak tlim

Egitim Setindeki Sinif Dagilimi

Dogrulama Setindeki Sinif Dagilimi

boyutlandirilmistir.Bu islemler yapildiktan sonra mevcut
sekiz klasérden orantili olacak sekilde %70 egitim seti, %
20 dogrulama seti ve %10 test seti olacak sekilde
goriintiiler sirasiyla 6705, 1915 ve 962 goriinti seklinde
ayrilmistir. Kullanilan veri setine ait goriintiilerin Sekil
1'de egitim setine, dogrulama setine ve test setine ait
dagihim gosterilmistir. Sekilden anlasilacagl tlizere veri
setindeki mevcut sekiz klasoriin orantili bir sekilde {i¢ set
icerisine dagitildig1 goriilmektedir.

Test Setindeki Sinif Dagilimi

Siniflar

Sekil 1. Veri setinin egitim, dogrulama ve test setindeki dagilimi.

2.2. Temel Model Egitimi, Dogrulamasi ve Se¢imi

On isleme ve normalizasyon uygulanmis agiz ici dis
rontgeni goriintiileri, daha sonra her bir Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN) modeline giris verisi olarak kullanilmistir.
Calismada kullanilan CNN modelleri ResNet152V2,
DenseNet201, InceptionResNetV2, ConvNeXt ve Xception
olarak belirlenmistir. EfficientNetV2S ve EfficientNetB4
diisik performans gosterdigi icin degerlendirme disi
birakilmistir. Segilen modellerin daha 6nceki calismalarda
basarili sonuglar vermesi ve transfer 6grenme yetenekleri
ve egitilebilirlik diizeyleri etkili olmustur. ResNet152V2;
derin katman yapisi ve residual baglantilar ile daha iyi
o0grenme saglamaktadir. DenseNet201; her katmanin
katmanlardan dogrudan baglanti almasini
saglayarak bilgi akisini iyilestirmektedir.
InceptionResNetV2; coklu odlcekli ozellikleri 6grenerek
detayli analiz yapar. ConvNeXtBase; modern CNN
mimarileri ile optimizasyon saglamaktadir. Xception;
derin ayrik evrisimler kullanarak hesaplama verimliligini
icin farkli amaglar

onceki

artirmaktadir. Her bir model
degerlendirilmek lizere segilmistir.
Tim modeller, Adam optimizatori ve agirlik azalmasi
(weight decay) ile optimize edilmis, 0.0001 6grenme orani
ile egitilmistir. Her bir model 30 epoch boyunca egitim ve
dogrulama slireglerine tabi tutulmus, asir1 uyumu
(overfitting) 6nlemek amaciyla erken durdurma (early
stopping) stratejisi uygulanmistir. Modelin daha stabil ve
glivenilir sonuglar vermesi i¢in veri artirma (data
augmentation) teknikleri kullanilmamis, ancak veri seti
egitim siirecinden once orantili ve dengeli bir sekilde
egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Veri
setindeki sekiz farkli sinif, tiim alt kiimelerde dengeli bir
sekilde temsil edilecek sekilde boliinmiistiir.

Tekil model performans degerlendirmesine ek olarak,
topluluk modelleri de ¢alismaya dahil edilmistir. Ikili
topluluk modeli igin ResNet152V2+DenseNet201,

ResNet152V2+Xception, ResNet152V2+ConvNeXtBase ve
ResNet152V2+InceptionResNetV2 kombinasyonlar: test
edilmistir. Coklu (multi) topluluk modeli icin ise li¢ veya
daha fazla modelin birlikte kullanildigi birlestirme
teknikleri uygulanmistir.

Modellerin egitilmesi asamasinda ince ayar (fine-tuning)
siireci olusturulmustur. ince ayar énceden egitilmis bir
modelin bazi1 katmanlarini acarak tekrar egitmek olarak
tanimlanmaktadir. Bu baglamda ImageNet veri kiimesi ile
egitilmis modellerin agirliklar: kullanilmistir. Modelin ilk
katmanlar1 dondurularak 6nceden 6grendigi ozellikler
korunmustur. Modelin son katmanlar1 tekrar aciklarak
egitime baslanmistir. ilk olarak modelin 6nceden
6grendigi kullanilarak  sadece  yeni
siniflandirma egitilmistir. {lk egitimin
ardindan, modelin tst katmanlar1 acilarak ince ayar
yapilmistir. Temel modelin iist katmanlar1 bu asamada
serbest birakilmistir. Onceden egitilmis katmanlar daha
disiik bir 6grenme orani ile tekrar egitilmistir. Boylece
model, oOnceki bilgilerini kaybetmeden yeni verilere

ozellikleri
katmanlari

adaptasyon saglamistir. ince ayar islemi transfer 6grenme
ile baglarken , once ozellikleri ¢ikarilmis ve daha sonra
ince ayar gercgeklestirilmistir. Bu durum temel model
egitimini getirerek  dogrulugu
artirmistir. Yapilan islemlere ait kodlama islemindeb bir
goriintii Sekil 2’de gosterilmistir.

daha verimli hale
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from tensorflow.keras.applications import
ResNet152V2

from tensorflow.keras.layers import
GlobalAveragePooling2D, Dense

from tensorflow.keras.models import Model

base_model = ResNet152V2(weights="imagenet",
include_top=False, input_shape=(224, 224, 3))

for layer in base_model.layers[:100]:
layer.trainable = False

X =
GlobalAveragePooling2D()(base_model.output)
x = Dense(256, activation="relu")(x)
output_layer = Dense(8, activation="softmax")(x)

model = Model(inputs=base_model.input,
outputs=output_layer)
model.compile(optimizer="adam",
loss="categorical_crossentropy”,
metrics=["accuracy"])

model.summary/()
Sekil 2. Ince ayar islemi icin bir bélim.

Bu calismada derin 6grenme modellerinin egitimi ve
dogrulamasi i¢in Keras kiitliphanesi kullanilmistir. Keras,
TensorFlow cercevesi icinde yiiksek seviyeli bir API
olarak calisarak kullanici dostu ve esnek bir model
olusturma siireci sunmaktadir.

Modelin egitim siirecinde kayip fonksiyonu (loss function)
categorical cross-entropy edilmistir.
Categorical cross-entropy, c¢ok simnifli siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip
fonksiyonudur ve modelin tahmin ettigi olasiliklar ile

olarak tercih

gercek etiketler arasindaki farki Olcerek modelin
optimizasyonunu saglar.Deneysel ¢alismanin etkinligini
artirmak amaciyla kayip fonksiyonu olarak “categorical
cross-entropy”  secilmistir.
dokiimantasyonda etiketler ve tahminler arasindaki
capraz entropi kaybini hesaplayan kayip fonksiyonudur.

Egitim asamasi
dogrulama setleri lizerinde test edilmistir. Performans
Olciimleri icin bes metrik kullanilmistir: Dogruluk,
kesinlik, duyarliik F1- Skoru, ROC-AUC Skoru. Bu
metrikler, modellerin test verisi lizerindeki basarilarini
6le¢mek i¢in kullanilmistir.

Derin O6grenme performansini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan metrikler

Keras’ a ait olan

tamamlandiktan sonra modeller

modellerinin

arasinda dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision),
duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi 6nemli olgiitler
(Abunasser ve Al-Hiealy, 2022;
Elshennawy ve Ibrahim, 2020). Bu metrikler, modelin
siniflandirma performansini farkh agilardan detayli bir
sekilde oOl¢mektedir (Vakili wvd., 2020). Dogruluk
(accuracy), modelin yapmis oldugu smiflandirmalar
icerisinden dogru olanlarin oranini belirtirken; hassasiyet
(precision), modelin pozitif olarak siniflandirdig1 veri
noktalarimin igerisinden gergekten pozitif olanlarin

bulunmaktadir

oranini gostermektedir (Chicco ve Jurman, 2020).
Duyarlihk (recall) ise, gercekten pozitif olan veri
noktalarinin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak
siniflandirildigini ifade eder ve bu, modelin yetenegi
hakkinda dnemli bilgiler sunmaktadir (Wang vd., 2018).
F1 skoru ise hassasiyet ve duyarlilik degerlerini bir biitiin
olarak birlestirerek modelin performansini daha kapsaml
ve dengeli bir sekilde degerlendirmekte, bu nedenle bu
metrik, gelistiricilere modelin genel basar1 durumu
hakkinda daha iyi bir anlayis sunmaktadir (Chicco ve
Jurman, 2020; Sitaula ve Shahi, 2022). ROC-AUC, bir
modelin dogru pozitif orani (TPR - True Positive Rate) ve
yanlis pozitif oran1 (FPR - False Positive Rate) arasindaki
iliskiyi gorsellestiren bir grafiktir (Gupta vd., 2021). Bu
egri, siniflandiricinin karar esigi degistirildikge nasil
performans gésterdigini anlamak igin kullanilir. Ozellikle
dengesiz veri kiimelerinde, ROC-AUC metrigi, Accuracy
(Dogruluk) gibi yaniltict metriklerden daha iyi bir
performans gostergesi olarak kullanilir (Wang vd., 2018).
Esitlik 1-5’ de hesaplama ile ilgili gerekli 6l¢ciim islemleri
verilmistir. Burada belirtilen TP(True Positive); dogru
sekilde pozitif tahmin edilen 6rnekler olarak, TN(True
Negative); dogru sekilde negatif tahmin edilen 6rnekler
olarak, FP(False Positive); yanls sekilde pozitif tahmin
edilen 6rnekler olarak, FN(False Nagtive); yanls sekilde
negatif tahmin edilen drnekler tanimlamak mimkindiir.

Dosruluk = TP+ TN a
OBTUIME = TP TN + FP + FN
Kesinlik = s )
e = TP FP
D Llik = L 3)
Wyarti = rp Y FN
_ Kesinlik x Duyarhlik
F1=2x Kesinlik+ Duyarlihk (4)
X ekseni (FPR) = Py ekseni (TPR) =
FP+ TN
TP (5)
TP+ EN
Tek basina en iyi performansi veren modeller

belirlendikten sonra birlestirme teknikleri uygulanmistir.
Bu asamada topluluk modelleri i¢in yaygin olarak
kullanilan yaklasimlardan agirlikli ortalamali karar (soft
voting), ¢cogunluk karari (hard voting) ve yeni bir model
ile son kararin verilmesi (meta model) teknikleri
uygulanmistir. Bu yoéntemler topluluk yontemleri test
edilmistir. Ttim modellerin birlesimi ile olusturulan model
icin lojistik regresyon meta model olarak kullanilmistir.
Bunun sebebi farkli derin 6grenme modellerinden elde
edilen birlestirerek
verebilmektir. Lojistik regresyonun segilmesinin sebebi
olduk¢a hafif ve hizli bir smiflandirma algoritmasi
olmasidir. Lojistik regresyon ile birlikte birden fazla

tahminleri nihai bir Kkarar

modelin ¢iktilar1 alinarak, bu ¢iktilarin tizerinden yeni bir
tahmin yapilmaktadir. Bu durum modelin agirliklarini
optimize ederek en iyi kararin verilmesini saglamaktadir.
Lojistik regresyon ile tim modellerin tahminleri giris
olarak verilmistir. Lojistik regresyon bu tahminleri
kullanarak nihai bir tahminde bulunarak sonug¢ elde
etmigstir. Tim bunlar neticesinde lojistik regresyon, hangi
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modelin hangi durumda daha iyi oldugunu 6grenerek, bu
duruma gore de agirhiklarini optimize etmistir.

Ortalama tahmin ydnteminde, tiim modellerin smnif
olasiliklarinin ortalamasi alinmakta ve en ytiksek degere
sahip olan smif segilmektedir. Cogunluk oylamasi
yonteminde her modelin tahmin ettigi sinif alinarak en
¢ok tahmin edilen sinif secilmektedir. Meta model ile
temel modellerin c¢iktilarinin bir ikinci model ile analiz
edilmesini saglamaktadir.

Secilecek modeller belirlenirken CNN tabanli mimariler
edilmistir. ResNet152V2, DenseNet201,
InceptionResNetV2, ConvNeXtBase ve Xception secilen
modellerdir. ResNet, He vd. (2016) tarafindan 6nerilen ve
derin sinir aglarinin egitiminde karsilasilan gradyan
kaybolmas1 problemini ¢6zmeyi amaglayan bir CNN
mimarisidir. ResNet152V2, 152 katmana kadar ¢ikabilen
derin bir modeldir. Derin aglarda 6grenme siirecini
kolaylastiran baglantilar icermektedir. Bu
baglantilar, 6nceki katmanlarin ¢iktisini dogrudan daha
sonraki ileterek geri yayilimi

tercih

residual

katmanlara
iyilestirmektedir. DenseNet, Huang vd. (2017) tarafindan
gelistirilen bir CNN mimarisidir. Bu modelin en 6nemli
ozelligi, her katmanin Onceki tiim katmanlardan bilgi
almasidir. Boylece, geleneksel CNN'lerde oldugu gibi her
katman sadece onceki katmandan degil, tim o6nceki
katmanlardan girdiyi alarak bilgi akisini giiclendirmekte
ve parametre verimliligini artirmaktadir.
InceptionResNetV2, Szegedy vd. (2017)
gelistirilen ve Inception mimarisi ile residual baglantilar:
birlestiren bir CNN modelidir. Inception aglari, farkh
boyutlarda filtreleri ayni anda ¢alistirarak coklu odlgekli
ozellikleri yakalarken, residual baglantilar da derinlik
arttikca 6grenmeyi kolaylastirmaktadir. Bu model, Google
tarafindan gelistirilen Inception ve ResNet mimarilerinin

tarafindan

en iyi yonlerini birlestirerek daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmay1 basarmistir. ConvNeXtBase, Liu vd.
(2022) gelistirilen ve standart CNN
mimarilerini Transformer tabanli modellerle rekabet
edecek sekilde optimize eden bir modeldir.
ConvNeXtBase, Vision Transformer (ViT) gibi yeni nesil
mimarilerin getirdigi yenilikleri geleneksel CNN'lere
uygulayarak daha verimli ve o6lgeklenebilir bir yapi
sunmaktadir. Bu model, daha biiylik kernel boyutlari,
normalizasyon iyilestirmeleri ve optimize edilmis

tarafindan

Tablo2. Modellerin metrik degerlerinin karsilastirilmasi

aktivasyon fonksiyonlar1 ile gelistirilmistir. Xception,
Chollet (2017) tarafindan gelistirilen ve Inception
mimarisinin daha ileri bir versiyonu olan bir CNN
modelidir. Xception'un temel 6zelligi, derin ayrik
evrisimler kullanarak hesaplama maliyetini azaltirken
modelin 6grenme kapasitesini artirmasidir. Bu modelde,
geleneksel konvoliisyon katmanlar:t yerine, kanallar
bagimsiz destekleyen ayrik
evrisimler  kullanilmaktadir.  Boylece, daha az
parametreyle daha iyi performans elde edilebilmektedir.
Secilen modeller, goriintii isleme, nesne algilama, tibbi
goriintii analizi ve diger derin 6grenme uygulamalari i¢in
yaygin
kullanilan veri setine ve uygulama amacina bagh olarak
belirlenmistir.

arasinda O6grenmeyi

olarak kullanilmaktadir. Segilen modeller

3. Bulgular ve Tartisma
Bu kisma kadar anlatilan ¢alismanin detaylarinin deneysel
sonuglar1 bu béliimde anlatilmaktadir. Deneysel sonuglar
oncesinde veri setinin egitim, dogrulama ve test setleri
hazirlanmistir. Modellerin egitilmesi asamasinda yeterli
olacag ve tutarli bir egitim elde edilebilmesi amaciyla veri
sayilar1 sabit kalmistir. Bununla birlikte model segimleri
yapulmis ve hazirlanmis setler dengeli bir sekilde
kaydedilmistir. Calismada, 6ncelikle modellerin bireysel
ResNet152V2,
ConvNeXtBase ve

performansi analiz edilmistir.
DenseNet201, InceptionResNetV2,
Xception haricinde ¢alisma dahilinde bircok model test
edilmistir. Ancak degerlendirilen modeller igerisinde
calisma kapsamina uygun olarak sonug lireten modeller
dahil edilmistir. Topluluk modeli igerisinde de uygun
calismasi modellerin

Seciminde belirleyici bir faktér olmustur. Modellerin
metrik sonuglar1 Tablo 2’ de gosterilmistir. Modellerin
ciktilar1 incelendiginde dogruluk degeri en yiiksek olan
modelin ResNet152V2 oldugu goriilmektedir. Performans
olctimlerinde 6énemli bir metrik olan ROC-AUC degeri en
yliksek sonu¢ veren modelin DenseNet201 modeli oldugu
gorilmektedir. Bu asamada sistemde kullanilan modeller
icin egitim ve dogruluk setleri i¢in kayip (loss) grafikleri
ve dogruluk grafikleri hazirlanmistir. ResNet152V2
modeli i¢cin kayip grafigi Sekil 3’ de, dogruluk grafigi Sekil
4 “ de gosterilmistir.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F1 ROC-AUC
ResNet152V2 0,8557 0,8693 0,8716 0,8687 0,9870
InceptionResNetV2 0,8100 0,8339 0,8304 0,8289 0,9802
DenseNet201 0,8525 0,8826 0,8747 0,8664 0,9884
Xception 0,7934 0,8096 0,8094 0,8030 0,9787
ConvNeXtBase 0,7113 0,7460 0,7205 0,7280 0,9603
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ResNet152V2 - Egitim ve Dogrulama Loss Grafigi

—&— Train Loss
—e— validation Loss

0 5 10 15 20 25 30
Epachs.

Sekil 3. ResNet152V2 egitim ve dogrulama seti i¢in kayip
grafigi.

ResNet152V2 - Egitim ve Dogrulama Accuracy Grafigi

—8— Train Accuracy
—e— validation Accuracy

0.8

o 5 10 15 20 25 30
Epachs

Sekil 4. ResNet152V2 egitim ve dogrulama seti igin
dogruluk grafigi.

ResNet152V2 gibi 6nceden egitilmis bir modelin bazi
katmanlar: dondurularak egitime baslanmistir. ilk olarak
modelin sadece son siniflandirma katmanllar1 egitilmis,
daha sonra derin katmanlar agilarak modelin 6grenme
kapasitesi artirilmistir. Transfer 6grenme sayesinde
model, ImageNet gibi bir veri setinde 6grendigi bilgileri
koruyarak daha hizh ve bagarili bir sekilde egitilmistir. ik
katmanlarin dondurulmasi, modelin agiz i¢i goriintiilerine
daha iyi adapte olmasin saglamistir. Egitim siirecinin ilk
asamalarinda kayip degeri yliksekken, epoch ilerledikce
kayip azalmis ve dogruluk artmistir. Erken durdurma
(early stopping) uygulanarak modelin asir1 6grenmesi
(overfitting) 6nlenmistir.

DenseNet201 modeli icin kayip grafigi Sekil 5 de,
dogruluk grafigi Sekil 6 ‘ da gosterilmistir.

DenseNet201 - E§itim ve Dogrulama Loss Grafigi

—®— Train Loss

—#— Vvalidation Loss

o 5 10 15 20 25 30
Epachs

Sekil 5. DenseNet201 egitim ve dogrulama seti i¢in kayip
grafigi.

DenseNet201 - Egitim ve Dogrulama Accuracy Grafigi

—— Train Accuracy
—e— Validation Accuracy

0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 6. DenseNet201 egitim ve dogrulama seti i¢in
dogruluk grafigi.

DenseNet201 modeli, yogun baglanti yapisi nedeniyle
daha hizli 6grenme saglamistir. ResNet152V2 modeline
kiyasla daha diisiik baslangi¢ kaybi ile baslamistir. Yogun
baglantilar sayesinde erken Ogrenme daha hizh
gerceklesmistir.

Xception modeli icin kayip grafigi Sekil 7’ de, dogruluk

grafigi Sekil 8 ‘ de gosterilmistir.

Egitim ve Dogrulama Loss Grafigi

1o —8— Train Loss
~e- validation Loss

o 5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 7. Xception egitim ve dogrulama seti i¢in kayip
grafigi.

Egitim ve Dogrulama Accuracy Grafigi

—8— Train Accuracy

o8] —# Validation Accuracy

04

o 5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 8. Xception egitim ve dogrulama seti i¢cin dogruluk
grafigi.

Xception modeli, ayrik derin evrisimler (depthwise
separable convolutions) kullanarak daha az parametre ile
daha yiiksek verimlilik saglamaktadir. Egitim siirecinde
dogruluk degerleri diger modellere gore daha diisiik
Xception modeli veri setindeki detaylar:
yakalamakta diger daha
performans gostermistir. Xception modeli, daha hafif bir
yaplt sundugu icin hizh c¢aligsa da, detayll tibbi
goriintiilerde bazi kayiplar yasanmistir. ConvNeXtBase
modeli i¢in kayip grafigi Sekil 9’ da, dogruluk grafigi Sekil
10’ da gosterilmistir.

kalmistir.

modellere kiyasla zayif
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ConvNeXt - Egitim ve Dogrulama Loss Grafigi

—&— Train Loss
—e— validation Loss

0 5 10 15 20 25 30
Epachs.

Sekil 9. ConvNeXtBase egitim ve dogrulama seti i¢cin kayip
grafigi.

ConvNeXt - Egitim ve Dodrulama Accuracy Grafigi

0.7 4 =% Train Accuracy
—e— validation Accuracy

o 5 10 15 20 25 30
Epachs

Sekil 10. ConvNeXtBase egitim ve dogrulama seti i¢in
dogruluk grafigi.

ConvNeXtBase modeli, Vision Transformer (ViT) tabanh
optimizasyonlar iceren modern bir CNN mimarisidir.
Ancak, bu modelin dogruluk orani beklenenden diisiik
cikmistir. Dogruluk egrisi diger modellere kiyasla daha
dalgali bir seyir izlemistir. Veri setindeki kompleks
morfolojik detaylar1 yakalamakta zorlanmistir.

InceptionResnetV2 modeli i¢in kayip grafigi Sekil 11’ de,
dogruluk grafigi Sekil 12° de
InceptionResNetV2 modelinin ogruluk egrisi oldukca
stabil ilerlemistir. Dis morfolojisi gibi cok 6lcekli (multi-
scale) goriintiilerde Inception mimarisi daha avantajli bir

gosterilmistir.

sonug verebilmesi miimkiin olabilmektedir.

Tiim modellerin deneysel sonuglarindan bazi ¢iktilari igin
grafikleri birlikte ROC-AUC
degerleri de 6l¢iilmiistiir. En yiiksek sonu¢ veren model
olan DenseNet201 modelidir. Veri setinde belirtilen sekiz
klasor icin bu modelin ROC-AUC degerlerine ait grafik
Sekil 13’ de gdsterilmistir.

belirtilmistir. Bununla

InceptionResNetV2 - Egitim ve Dogrulama Loss Grafigi

—®— Train Loss

—#— Vvalidation Loss

0 5 10 15 20 25 30
Epachs.

Sekil 11. InceptionResnetV2 egitim ve dogrulama seti i¢in
kay1p grafigi.

InceptionResNetV2 - Egitim ve Dogrulama Accuracy Grafigi

=~ Train Accuracy
0.8 | —8— Validation Accuracy

0.4

0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 12. InceptionResnetV2 egitim ve dogrulama seti i¢in
dogruluk grafigi.

ROC Curve - DenseNet201

1.01
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0.21

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 13. DenseNet201 ROC egrisi.

DenseNet201 modelinin ROC egrisinin egimi oldukca
yiiksektir, bu da modelin pozitif siniflar1 ayirt etmede
basarili oldugunu gosterir. DenseNet201’in yiliksek ROC-
AUC degerine sahip olmasi, modelin duyarlhiliginin (recall)
iyi oldugunu kanitlamaktadir. Tibbi uygulamalarda yanlis
negatiflerin (false negatives) azaltilmasi biiylik 6nem
tagimaktadir. ROC-AUC degeri yiiksek bir model, gercek
pozitifleri (true positives) yiiksek dogrulukla tespit
edebilmektedir.

Modellerin bireysel performans degerlendirmesinden
sonra ikili modellerin egitimine baslanmistir. ROC -AUC
degerlerinin en yliksek oldugu iki modelin ve ilk ve liglincii
modelin ikili olarak model egitim sonuglarinin metrik
degerlerine ait ¢iktilar Tablo 3’ de verilmistir. ikili
olusturulan modellerde ROC-AUC degerinin arttig1 biiytik
farklihklar goriilmemektedir. Bunun sebebi modellerin
bireysel olarak gosterdikleri
olduk¢a 1iyi sonuglar olabilecegi
Calismada kullanilmak tizere secilen bes modelin hepsinin
topluluk modeli olusturmas1 ve veri seti {izerinde
deneysel gerceklestirilmistir. ~ Lojistik
regresyonun meta model olarak kullanilmasi neticesinde
dogru agirliklarin segilmesi ile model en iyi sonuclara
ulasmistir. Secilen tiim modellerin birlikte egitilmesi
sonucunda olusan c¢iktilar icin olusturulan tim veri
sonuglar1 Tablo 3’ de gosterilmistir.

performanslarinin da
disinilmektedir.

sonuglari
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Tablo3. Modellerin metrik degerlerinin karsilastirilmasi

Model Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F1 ROC-AUC
ResNet152V2+DenseNet201 0,8879 0,8988 0,9004 0,8995 0,9905
ResNet152V2+InceptionResNetV2 0,8619 0,8747 0,8749 0,8746 0,9879

Tiim Modeller 0,8990 0,9002 0,9107 0,8998 0,9934

oo Topluluk Modellerinin Performans Karsilagtirmasi Yapllan deneylerde ResNet152V2, DenseNet201,

S

—e— Accuracy
-m- Precision

—&- Recall
% e
ResNet152V2+DenseNet201 ResNet152V2+inceptionfesNetva Tum Modeller
Modeller
Sekil 5. Topluluk modellerin karsilagtirmasi.
Elde edilen sonuglar, agiz i¢ci  goriintilerin
siniflandirilmasinda derin  6grenme yodntemlerinin

onemini ve etkinligini ortaya koymaktadir. Tek basina en
iyi performansi veren modellerin ResNet152V2 ve
DenseNet201 oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte,
topluluk  modeli yaklasimi ile bu modellerin
daha iyi genelleme saglanarak
siniflandirma basarisini artirmistir. Bu durum, agiz ici
goriintli analizinde tek bir model yerine ¢oklu model

yaklasimlarinin

birlestirilmesi,

kullanilmasinin avantajlarini
gostermektedir.

Sonuglar degerlendirildiginde, bazi modellerin belirli
siniflarda daha ytiksek dogruluk sergiledigi ancak diger
siniflarda daha diisiik performans goésterdigi gorilmiistir.
Ozellikle ConvNeXtBase modeli, diger modellere kiyasla
daha diisiik dogruluk oranlarina sahip olmustur. Bu
durum, modelin mimarisinin dis gorintiilerindeki
karmasik morfolojik farkliliklar1 tanimlamakta yetersiz
kalabilecegini gostermektedir. Ote yandan, ResNet152V2
ve DenseNet201 gibi daha derin yapih aglar, karmasik
desenleri ve ince detaylar1 daha iyi yakalayabilmistir.
Topluluk modelinin basarisinin en 6nemli nedenlerinden
biri meta 6grenme (meta model) ile agirliklarin optimize
farkl
faydalanilmasidir. Lojistik regresyon meta model olarak
kullanilarak, her modelin belirli siniflarda gosterdigi

edilmesi ve modellerin giicli  yodnlerinden

basar1 oranlar1 degerlendirilmis ve en iyi sonucu veren
modelin daha fazla agirliklandirilmasi saglanmistir. Bu
yaklasim sayesinde, tekil modellerde goriilen genelleme

eksiklikleri giderilmis ve hata oranlar1i minimize
edilmistir.
4. Sonug¢
Bu calisma, agiz ici goriintiilerini kullanarak dis bolgesinin
siniflandirilmasina  yonelik derin 06grenme tabanl
yaklasimlari incelemis ve cesitli model

kombinasyonlarinin performanslarini degerlendirmistir.

InceptionResNetV2, ConvNeXtBase ve Xception modelleri
tek tek ve topluluk modeli seklinde test edilmistir.
Sonuglar, topluluk modellerinin bireysel modellere
kiyasla daha yiliksek dogruluk ve genelleme kabiliyetine
sahip oldugunu géstermektedir. Ozellikle, ResNet152V2 +
DenseNet201 modeli ile elde edilen %89,9 dogruluk orani
ve 0,9934 ROC-AUC degeri, agiz i¢ci gorintiilerinin
siiflandirilmasinda olduk¢a basarii bir performans
sergilemistir.

Calismanin O6nemli bulgularindan biri, derin 6grenme
tabanh yaklasimlarin dis hekimligi alanindaki tam
stireglerini hizlandirmada ve dogruluk oranini artirmada
biiylik potansiyel tasidigidir. Bu yontemler, Kklinik
ortamda daha hizli ve gilivenilir teshisler sunarak dis
hekimlerine destek olma kapasitesine sahiptir. Ayrica,
gelistirilmis siniflandirma modelleri, uzaktan hasta
degerlendirme siireglerinde de kullanilabilir ve dijital dis
hekimligi uygulamalarina entegre edilebilir.

Pratik Kullanim Alanlar1:

-Otomatik Teshis ve Tedavi Planlama: Derin 6grenme
tabanli modeller, dis hekimleri tarafindan o6n teshis
amaciyla kullamlabilir. Ornegin, ciiriiklerin veya dis eti
hastaliklarinin erken tespiti saglanabilir.

-Uzaktan Hasta Takibi: Dijital platformlar aracilifiyla
hastalarin agiz i¢i goriintiileri analiz edilebilir ve 6n
degerlendirme yapilabilir.

-Ortodontik  ve Adli Uygulamalar:: Dis
morfolojisine dayali simiflandirma, kimlik tespiti, yiiz
tanima ve ortodontik planlamada kullanilabilir.

Calismanin Kisithliklar: ve Gelecek Calismalar:

Bilimler

-Veri seti yalnizca belirli bir yas grubuna (1-14 yas) ait
olup, yetiskin bireyleri icermemektedir. Gelecekteki
calismalar, farkli yas gruplarim ve daha genis
popiilasyonlari igeren veri setleriyle genisletilmelidir.
-Kullanilan derin 6grenme modelleri daha fazla veri
artirma (data augmentation) teknikleri ile desteklenebilir,
boéylece modelin genelleme yetenegi artirilabilir.

-Gergek klinik ortamlarda test edilerek modellerin pratik
kullanim agisindan degerlendirilmesi gerekmektedir.
Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, agiz igi
analizinde

goriintiilerinin
derin 6grenme tekniklerinin etkinligini
gostermekte ve dis hekimligi alaninda dijital teshis ve
tedavi yontemlerine katk: saglayabilecek énemli bir adim
olarak degerlendirilmektedir. Devam eden arastirmalar,
bu sistemlerin gercek klinik ortamlarda daha genis
6lcekte uygulanabilirligini test etmeyi amaglamaktadir.
Gelecekte, agiz saghg: teshislerinin otomatiklestirilmesi
ve yapay zeka destekli sistemlerin yayginlasmasiyla
birlikte, hem klinik hem de uzaktan saglik hizmetleri
onemli o6lclide iyilesebilecegi ongoriilmektedir. Yapay
zeka tabanli modellerin daha fazla gelistirilmesiyle, dis
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hekimligi alaninda teshis ve tedavi siireclerinin daha da
ileriye tasinmasi beklenmektedir.

Katki Orani Beyam

Yazarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazar

makaleyi incelemis ve onaylamistir.

S.C.
K 100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimu.

Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigin1 beyan
etmektedirler.

Etik Onay Beyam
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigi i¢in etik kurul onay1 alimnmamaistir.
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