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1. GIRIS

1.1. Nazopalatin Kanal

1.1.1. Nazopalatin Kanalin Anatomisi

Nazopalatin Kanal (NPK); maksiller santral keserlerin posteriorunda, orta hatta
lokalizasyon gosteren bir anatomik olusumdur (Sicher ve Dubrul, 1975; Williams ve
ark., 1989). Nazal ve oral kavitelerdeki yumusak dokulart birbirine baglamaktadir
(Knecht ve ark., 2005; Jacobs ve ark., 2007). Sekil 1.1.’de kuru kafa fantomu
tizerinde NPK’1n sagittal plandaki kesiti goriilmektedir.

Sekil 1.1. Kuru kafa fantomu iizerinde NPK’1n sagittal plandaki kesiti (Von Arx ve Lozanoff,
2017)

Insisiv foramen ya da fossa, NPK’in oral kaviteye agilan huni seklindeki
acikhigimi tamimlar (Von Lanz ve Wachsmut, 1985; Langland ve Langlais, 1997;
Standring, 2005; Mallya ve Lam, 2019). NPK’1n nazal kaviteye foramina Stensen ya
da nazopalatin foramen olarak isimlendirilen mediolateral olarak uzanan iki foramina
ile agildig1 belirtilmistir (Radlanski, Emmerich ve Renz, 2004; Standring, 2005;
Jacobs ve ark.,, 2007; Song ve ark., 2009). Ayrica foramina Scarpa adl



anteroposterior olarak konumlanan iki kiigiik foramina da NPK merkezinde yer alir
(Langland ve Langlais, 1997; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Mallya ve Lam, 2019).
Sekil 1.2.’de kuru kafa fantom iizerinde NPK ve aciklikliginun palatalden goriiniimii

izlenmektedir.

Sekil 1.2 .Kuru kafa fantom iizerinde insisiv foramen (IF ile gosterilmistir), sag ve sol NPK (NPCr ve
NPCI ile gosterilmistir), sag nazopalatin foramenin (NPCrno ile gosterilmistir) palatalden

goriiniimii (Von Arx ve Lozanoff, 2017)

NPK igerisinde Nazopalatin arter, ven ve sinirleri igeren bir norovaskiiler
demet bulunur. Hem histolojik hem de radyolojik inceleme yapilan bir ¢alismada
kemik kanallar1 ile arter sayisi1 arasinda korelasyon mevcutken, kemik kanallari ile
ven ve sinir demetlerinin sayisinin iliskili olmadig1 gézlenmistir. Ayrica sinir demeti
sayisinin genellikle 2’den fazla oldugunu belirtilmistir. Ayni calismada; kan
damarlarinin NPK’1in hem santral hem lateral kanallarinda bulundugu, buna karsin
sinir demetlerinin temel olarak santral kanalda veya lateral kanallarinin merkezinde
oldugunu bildirmislerdir (Song ve ark., 2009). Ayrica yapilan baska bir ¢alismada
NPK’da norovaskiiler yapilarin yanisira seromiikoz bezlere de rastlanilmistir (Liang

ve ark., 2009).

Maksiller sinir trigeminal sinirin ana dallarindan bir tanesidir. Nazopalatin sinir

ise maksiller sinirin sphenopalatin dalindan ayrilan bir sinirdir. Trigeminal sinir gibi



nazopalatin sinir de duyu lifleri igermektedir. Nazopalatin sinire ait duyu lifleri,
septum ve anterior palatinal bolgeyi baska deyisle premaksiller mukoza ile palatal
gingivay1 innerve ederler. Ayrica, sempatik ve parasempatik sinir lifler de
icermektedir. Bu lifler ile septal ve palatal mukozadaki sekresyonun kontroliinii

saglanmaktadir (Chandra, Rohman ve Walsh, 2008; Fitzpatrick ve Downs, 2022).

Sphenopalatin sinir, pterygopalatin fossa igerisinde bulunan pterigopalatin
gangliondan gegtikten sonra, sphenopalatin foramen araciligiyla nazal kaviteye
ulasir. Sphenoid siniis ostiumunun altindan medial olarak ilerleyerek nazal septuma
gelir. Buradan NPK’a ulasana kadar mukoza ile periosteum/perikondriyum arasinda
oblik olarak asagi ve ileri dogru seyreder. Nazopalatin sinir, NPK ve insisiv forameni
gectikten sonra major palatinal sinir dallari ile birlesir. Bu sayede premaksillanin ikili
innervasyonu saglanir (Chandra, Rohman ve Walsh, 2008; Fitzpatrick ve Downs,

2022). Nasopalatin sinirin seyri Sekil 1.3.’de gosterilmistir.

External nasal branch of anterior ethmoidal n.

Lateral nasal branches of anterior ethmoidal n.
Olfactory bulb

Cribriform plate

Olfactory tract - :
Lateral superior posterior
Al nasal branches of maxillary n.

Maxillary n. (CN V,) (sphenopalatine
foramen dissected away)

Pterygopalatine ganglion

Greater petrosal n.

Deep petrosal n.

Nerve of pterygoid canal (Vidian n.)

Pharyngeal n.

Nasopalatine n. (cut)

Inferior posterior nasal branch

of greater palatine n.

Olfactory bulb

Cribriform plate
Olfactory tract

il
Olfactory n. (CN 1)

Greater palatine n,
Lesser palatine nn:

Medial nasal branch
of anterior ethmoidal n.

£ br/ﬂ; Olfactory n. (CN 1)

Nasopalatine n.

Incisive canal

Nasal septum

Sekil 1.3. Nasopalatin sinirin seyri (Netter, 2022)



Nazopalatin arter, maksiller arterden pterigoapaltin fossa igerisinde kaynagini
alan sfenopalatin arterin bir dalidir ve sfenopalatin foramen araciligi ile burun
bosluguna girer. Nasopalatin sinir ile beraber septum boyunca oblik sekilde
ilerleyerek, desendan palatin arterin terminal dallar1 ile palatinal bolgenin
anteriorunda anastomoz yapmak {izere NPK’a ulasir ve iginden geger (Von Arx ve
Lozanoff, 2017; Fitzpatrick ve Downs, 2022). Nasopalatin sinirin seyri Sekil 1.4.’de

gosterilmistir.

Anterior deep temporal a.
Posterior deep temporal a.
Accessory meningeal a.
Middle meningeal a.
Anterior tympanic a.
Deep auricular a.

Sphenopalatine a. Artery of pterygoid canal

Posterior lateral nasal branch
of sphenopalatine a.

Pharyngeal branch of
sphenopalatine a.

Sphenopalatine
oramen

Infraorbital a.

Poslerior superior
alveolar a.

Auriculo-

Sphenopalatine a. temporal n.

Posterior septal
branches of
sphenopalatine a.

Descending
palatine a.—

Buccal a.
Superficial

Incisive canal temporal a.

Ascending

Left greater palatine a.
pharyngeal a.

Right greater palatine a. : "
Ascending palatine a.

Left lesser palatine a. Tonsillar branches

Right lesser palatine a- External carotid a.

Tonsillar branch
of facial a.
Facial a.

Superior pharyngeal constrictor

rteries to pterygoid mm:
4 ,1'&"; Masseteric a.

Inferior alveolar a.

Styloglossus m.

Sekil 1.4. Nasopalatin arterin seyri (Netter, 2022)

1.1.2. Nazopalatin Kanalin Morfolojisi ve Varyasyonlari

Kanalin morfolojisinin karakteristik olarak “V” ya da “Y” seklinde oldugu
belirtilse de (Lake ve ark., 2018), kanalin morfolojisi olduk¢a fazla ve Onemli
miktarda degiskenlik (Panjnoush ve ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017)
gostermektedir. Literatiirde NPK i¢in pek ¢ok siiflama mevcuttur.




Koronal planda incelendiginde NPK kanal dallanmasina gore siniflandirilabilir.
Buna ornek olarak Bornstein ve ark.larinin siniflamasi sayilabilir. Bu siniflamaya

gore NPK;
A. tek genis bir kanal,
B. iki dar kanal,

C. st kisimda dallanmalar igeren Y-sekilli kanal olmak iizere 3 farkli grup
seklinde izlenebilir (Bornstein ve ark., 2011). Smiflamanin sematize edilmis
hali Sekil 1.5.”de goriilmektedir.

Type A Type B Various Type C

WER\ER\7ANT2A\Y

Sekil 1.5. Bornstein ve arkadaglarinin koronal planda NPK siniflandirmasi (Bornstein ve ark.,
2011)

NPK sagittal planda ise, sekilleri tizerinden(huni, kum saati, muz, silindirik
gibi) farkli gruplarda incelendigi pek cok siniflama mevcuttur (Goriirgdz ve Oztas,
2021). Goriirgdz ve Oztas’in calismalarinda kullandiklar sagittal plandaki modifiye
bir NPK siniflamasi Sekil 1.6.’de goriilmektedir.



Sekil 1.6. Goriirgdz ve Oztas’in sagittal planda kullandiklart NPK siniflandirmasi (GOriirgdz ve
Oztas, 2021)

Axial planda ise NPK insisiv foramina ve foramina Stenson sayisina gore
yapilabilir. Buna Fernandez-Alonso ve ark.larimin siniflamasi 6rnek gosterilebilir. Bu

smiflamaya gore NPK dort farkli grupta incelenebilir:

1. 1linsisiv foramina ve 1 foramina Stenson (1.1),

2. 1linsisiv foramina ve 2-5 foramina Stenson (1.2-5),

3. 2insisiv foramina ve 2-3 foramina Stenson (2.2-3)



4. 3 insisiv foramina ve 1-3 foramina Stenson (3.1-3) (Fernandez-Alonso ve

ark., 2014). Bu siniflamaya ait goriintiiler Sekil 1.7.’da goriilmektedir.

Sekil 1.7. Fernandez-Alonso ve arkadaglarinin aksiyal planda NPK siniflamas1 (Fernandez-Alonso
ve ark., 2014)

Bunlar ve daha pek c¢ok simiflamalardan da goriilecegi lizere NPK
degerlendirilirken sadece “V” veya “Y” seklinde bir kanal olarak tanimlamak
yetersiz  kalmaktadir, ¢linkii bu tamimlama sadece belli bir alt grubu
yansitabilmektedir (Friedrich ve ark., 2015).

1.1.3. Nazopalatin Kanalin Klinik Onemi

NPK, morfolojisi ve boyutlarindaki varyasyonlar ile norovaskiiler igerigindeki
cesitlilik dolayisiyla; bulundugu bolgedeki klinik iglemler agisindan 6nem
tasimaktadir (Liang ve ark., 2009). Klinik olarak 6nem tasidigi durumlar; lokal
anestezi, palatal cerrahi, dental implant cerrahisi, yarik damak gibi konjenital
defektler ve bunlarin onarimi, meziodensler, patent Nasopalatin Duktus (NPD) veya
Nazopalatin Kist gibi patolojik olusumlarin varligi, epistaksis olarak sayilabilir
(Liang ve ark., 2009; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Lake ve ark., 2018; Fitzpatrick ve

Downs, 2022). Bu durumlarda ve bunlara ek olarak travmatik lezyonlarin onarimi
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veya palatal ekspansiyon gibi ortodontik tedavi ile iligkili cerrahilerde; yapilacak
operasyonun planlamas:t NPK’in topografi ve morfolojisinden etkilenebilmektedir

(Iamandoiu, Muresan ve Rusu, 2022).

Maxillofasiyal cerrahi prosediirlerinde Nazopalatin sinir blokajina siklikla
ihtiya¢ duyulmaktadir (Fitzpatrick ve Downs, 2022). Nazopalatin sinir blokajinda,
nazopalatin siniri bilateral olarak uyusurabilmek adina NPK’da anestezik ajan

birikimi saglanmahidir (Schwartz, 2012).

NPK bolgesinde yapilan implant cerrahisi ile diger cerrahi prosediirler i¢in
anterior maksilladaki Ol¢ciimler ve NPK morfolojisi ile boyutlarinin belirlenmesi;
mevcut kemik miktarinin saptanmasinin yanisira, anatomik olusumlarin korunmasi
ve NPK’in perforasyonu, kanama, duyusal islev bozuklugu, implant
osseointegrasyonunun engellenmesi gibi komplikasyonlarin 6nlenmesi agisindan
onem tasimaktadir (Jacobs ve ark., 2007; Bornstein ve ark., 2011; Bernades-
Mayordomo, Guijarro-Martinez ve Hernandez-Alfaro, 2013; Fernandez-Alonso ve
ark., 2015). Anterior maxilla cerrahisi sirasinda NPK i¢inden ya da yakinindan gegen
anatomik olusumlara, cerrahi aletler ile implantlar temas edebilir ve bu durum bahsi
gecen komplikasyonlarin ortaya ¢ikmasiyla sonuglanabilir (Rosenquist ve Nystrom,
1992; Scher, 1994; Artzi ve ark., 2000; Liang ve ark., 2008; Raghoebar, Den Hartog
ve Vissink, 2010; Taschieri ve ark., 2012; De Oliveira-Santos ve ark., 2013; Von Arx
ve ark., 2013).

Kompleks restoratif bir prosediir olan anterior digsiz bolgenin implant ile
rehabilitasyonunun yapilabilmesi i¢in titiz ve dogru bir osteotomi planlamasinin
yapilmasi bolgenin karmagik anatomiSinden otiirii gereklidir (Mardinger ve ark.,
2008). Maksiller keser dislerin ¢ekimi sonrasinda apikolingual ydnde alveolar
progesin progresif kemik kaybi meydana gelir ve alveolar kret anatomik yapilara
bagka bir ifade ile insisiv foramenlere dogru yaklasir. Bazen insisiv fotramenin bu
migrasyonu sonrasinda, Nazopalatin sinir ve damarlar alveolar kret tepesinde
lokalize olabilir. Ayrica travma, kist, tiimor, periodontal hastalik, dis ¢ekimi gibi
cesitli durumlarda; maksiller keser dislerin kaybmin yanisira maksillanin kemik

yapist bozulabilir (Mardinger ve ark., 2008; Raghoebar, Den Hartog ve Vissink,



2010). Bunlar sonucunda NPK’m morfometrisinde degisim karsimiza ¢ikmaktadir
(Artzi ve ark., 2000; Fukuda ve ark., 2015).

Maksiller anterior bdlgede implant uygulamasinin, kemik rezorpsiyonu
sonrasinda genislemis insisiv foramen nedeniyle uygun sekilde yapilmasi da
zorlasmaktadir (Artzi ve ark., 2000). NPK igerisine implant yerlestirilmesi riski,
santral keser dis ¢ekimini takiben gelisen labial kemigin rezorpsiyonu ve dolayisiyla
NPK’a komsu kemik miktarinin azalmasi sonrasinda artmaktadir (Von Arx ve
Lozanoff, 2017). Anterior maksillar bolgede NPK ile yakin iliski olmasi, implant
uygulamalarinda dikkatli bir radyolojik analizi de gerekli kilmaktadir (Bornstein ve
ark., 2011).

Restoratif dis prosediirleri esnasinda, Nazopalatin sinir ve arter yaralanmaya
egilim gosterirler (Lake ve ark., 2018). Buna ragmen literatiirdeki olgu raporlarinda;
nazal septal cerrahi, maksiller kanin ¢ekimi, insisiv forameninin nodrovaskiiler
demetin elektif divizyonu, kret augmentasyonu ile Nazopalatin sinirin posterior
lateralizayonu gibi ¢esitli cerrahi prosediirler sonrasinda anterior maksillada, az
sayida gecici duyu degisikligi bildirilse de, kalici sensivite degisikligi olmadigi
bildirilmistir (Von Arx ve Lozanoff, 2017). Sert damak bdlgesinin sensivitesinin,
nazopalatin sinir kesisinden etkilenmedigi ve major palatin sinirin tim sert damak
mukozasiin normal sensiviteSini saglayabilme kapasitesine sahip oldugu sonucuna
varilmigtir. Bunun yanisira, duyusal dallar anterior palatinal bolgeye canalis
sinosustan gelen kemik kanallar araciligiyla da taginabilmektedir (Von Arx ve ark.,
2013).

Nazopalatin sinir blokaj1 yapilirken yarik damak hastalarinda klinik islemler
esnasinda zorluklar karsimiza cikabilmektedir. Nazopalatin sinir blokaji sadece
incomplet yarik damak vakalarinda uygulanabilmektedir. Ciinkii complet damak
yariklarinda premaksilla deforme bir yapiya sahiptir (Reena, Bandyopadhyay ve
Paul, 2016). Ayrica cerrahi olarak yarik damak gibi miidehale edilecek bolgedeki
varyasyonlar ve NPK anatomisindeki farkliliklar, cerrahi prosediir planlamasi
gerektirir ve cerrah i¢in 6nem tasimaktadir (Choi ve ark., 2016; Sachdeva, Donkers
ve Kim, 2016; Dolci ve ark., 2018).



Orta hatta, iki santral keser dis arasinda bulunan, siklikla palatal veya alveolar
proses i¢cinde konumlu olan siirniimerer disler meziodens olarak tanimlanir. Daha az
siklikla nazal tabanin kortikal kemigi veya NPK ile iliskili oldugu ve radyografide
rastlantisal olarak saptanabilir, ¢linkii semptom veya komplikasyon olusmadikga

farkedilmeyebilecegi bildirilmistir (Mossaz ve ark., 2014; Aoun ve Nasseh, 2016).

NPK’1n bir parcasi ve bir epitel yapist olan NPD, insanda persiste olabilir ve
islevsizdir (Jacob ve ark., 2000). Obliterasyona ve dejenerasyona ugramasi,
dogumdan o6nce veya ilk postnatal yil igerisinde meydana gelir (Noyes, 1935;
Bellairs, 1951; Meyer, 1958). Bazen tek veya ¢ift tarafli olarak, NPD acikligi
eriskinlerde devam edebilir ya da olusabilir (Roper-Hall ve Dent, 1941; Hill ve
Darlow, 1945; Allard, De Vries ve Van Der Kwast, 1982).

Patent NPD klinik olarak c¢ogunlukla vakalarin asemptomatik oldugu
(Rodrigues ve ark., 2009); ancak sislik, rahatsizlik, agr1 gibi ¢esitli klinik durumlara
da yol acabilen (Von Arx, Schaffner ve Bornstein, 2018) bir antitedir. Oncelikle;
insisiv papilla bolgesinde patoloji sik goriilmediginden, NPD klinisyen tarafindan
intraoral muayene dikkatli yapilmadik¢a rahatlikla saptanamaz (Lundner ve
Warunek, 2006). Patent NPD nadiren agri, enfeksiyon gibi bulgulara neden olur.
Ayrica; stvi/havanin bu gecitten gecisi, hastada cizirtili/islik seslerinin olugmasi gibi
anormal sikayetlerle hekime basvuru olabilir (Von Arx, Schaffner ve Bornstein,
2018). Guta-perka yerlestirilerek radyografi alinmasi gibi cesitli tekniklerle
incelenebilir (Rawengel, 1923; Lee, Lee ve Lee, 2013). Patent NPD’nin fistiil agzini
veya periapikal lezyonu taklit etmesi sonucunda yanlis yorumlanmasi gereksiz
endodontik tedavi yapilmasina neden olabilir (Broome ve Seymour Jr, 1976; Moss,
Hellstein ve Johnson, 2000; Suter ve ark., 2011). Bunlarin yani sira; literatiirde
patent NPD varligi, NPK kisti gelisimi ile de iligkilendirilmistir (Falci ve ark., 2013).
Etiyolojik olarak ortodontik palatal ekspansiyon sonrasinda (Eppley ve Delfino,
1988; Lundner ve Warunek, 2006; Pithon, 2011) veya santral keser dis ¢ekimini
takiben immediat ya da gec¢ yapilan implant cerrahisi sonucunda (Casado ve ark.,
2008; Sivolella ve ark., 2013; Takeshita ve ark., 2013) NPD’un uyarildigi ve NPK
kisti meydana geldigini bildiren yayinlar mevcuttur. Son olarak; patent NPD’un

cekim sonrast oroantral fistiil varliginin saptanmasinda Valsalva manevrasi
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yapilirken yaniltabilecegi, bu sebeple diagnostik olarak tehlikeli oldugu belirtilmistir
(Leboucq, 1881; Valstar ve Van Den Akker, 2008). Patent NPD vakasinin

okluzalden goriiniimii ve Guta-Perka ile alinmis periapikal radyografi Sekil 1.8.’de

goriilmektedir.

Sekil 1.8. Guta-Perka yerlestirilmis Patent NPD olan bir hastaya ait okluzalden goriiniim ve ayni
hastaya ait pariapikal radyografi (\Von Arx ve Lozanoff, 2017)

Insisiv Kanal kisti olarak da isimlendirilen NPK kist, ¢ogu nazopalatin foramen
ya da kanalda meydana gelen gelisimsel non-odontojenik bir kisttir. En yaygin non-
odontojenik kisttir (Larheim ve Westesson, 2006; El-Naggar, Chan ve Grandis,
2017; Philbert ve Sandhu, 2020). Erkeklerde kadinlara gore biraz daha fazla goriiliir.
Dordiincii ve altinci dekatlarda daha siktir (Elliott, Franzese ve Pitman, 2004;
Cecchetti ve ark., 2012). NPK’in ¢apt 6mm’den fazla oldugunda NPK kistinden
stiphelenilmesi gerektigi bildirilmistir (Elliott, Franzese ve Pitman, 2004; Mccrea,
2014). Klinik olarak anterior maksillada, palatinal bolgede, orta hatta genellikle
asemptomatik siglik olarak izlenir (Mccrea, 2014). Radikiiler kistle ayiric1 tanisi,
iligkili oldugu disin vital olmasi ile yapilir (EI-Naggar, Chan ve Grandis, 2017;
Ozcan, 2017; Mallya ve Lam, 2019; Philbert ve Sandhu, 2020).

Radyolojik goriintilleme yontemleri olarak periapikal, panoramik ve okluzal
radyograflar; Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi (KIBT) kullanilmaktadir (Orhan ve
Unsal, 2021). Ayrica Manyetik Rezonans Gériintiileme ve Ultrasonografi (USG) ile
de goriintiilemesi yapilabilir (Hisatomi ve ark., 2001; Orhan ve Unsal, 2021). NPK
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kistleri palatal flep kullanilarak cerrahi eniikleasyon ile tedavi edilir (Cecchetti ve
ark., 2012).

Epistaksis burunda aktif kanama olmasidir ve bu duruma oldukga sik rastlanilir
(Viehweg, Roberson ve Hudson, 2006). Sphenopalatin arterin posterior septal dali,
superior labial arterin nazal septal dali ve anterior etmoidal arterin dallar1 arasindaki
anastomozun oldugu Little alani, epistaksisin biiylik bir ¢ogunlukla meydana geldigi
bolgedir. (Schaitkin, Strauss ve Houck, 1987). Genellikle konservatif tedavi tercih
edilse de inatgr kanamalarda cerrahi miidahale yapilir. Cerrahi olarak genellikle
sphenopalatin arter ya da maksiller arterin posterior septal dallarina miidahale edilir.
Butrymowicz ve ark.lar1, epistaksise cerrahi miidahale i¢in sphenopalatin arterin
insisiv foramenden koterizasyonu yontemini tanimlamiglardir. Calismalarinda, bu
yontemi uyguladiklar1 hicbir hastada 24 ay burun kanamasi goriilmedigini
bildirmislerdir. Septal perforasyon, septal hematom ve dis ile damak anestezisi bu

yontemin komplikasyonlaridir (Butrymowicz ve ark., 2016).

1.1.4. Nazopalatin Kanalin Radyolojik Goriintiilenmesi

Periapikal ve okluzal radyografi gibi intraoral radyografi, panoramik
radyografi gibi ekstraoral radyografi teknikleri, NPK’mn goriintiilenmesinde
kullanilmaktadir(Mallya ve Lam, 2019).

Insisiv foramen, intraoral ve panoramik radyografilerde santral keser dislerin
orta ve apikal iiclii bolgesinde genellikle diffiiz sinirli oval radyolusent saha olarak
izlenir. Bazen NPK’m yan duvarlar izlenebilir. Bu yan duvarlar, nazal agikligin
tabanindan insizsiv foramenlere dogru uzanan iki radyoopak ¢izgi olarak seyredilir.
Abartil1 bir vertikal a¢1 kullanimi, Stensen foramenlerinin goriilmesini saglayabilir

(Mallya ve Lam, 2019).

2 boyutlu goriintiileme teknikleri; dogasi geregi magnifikasyon, distorsiyon ve
siiperpozisyon gibi siirlamalara sahiptir. Bu durum ve bununla beraber 3 boyutlu bir

yapinin 2 boyutta gosterilmeye calisilmasi, yapilarin tam dogru bir sekilde
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gosterilememesine neden olur (Scarfe ve Farman, 2008). Bukkolingual alveolar
kemik genisligi gibi 3 boyutlu yap1 6zellikleri s6z konusu oldugunda konvansiyonel
radyografi tekniklerinden bilgi elde edilemez (Tyndall ve Brooks, 2000). Bu da ileri

goriintiileme tekniklerinin kullanimini gerektirmektedir.

NPK ve insisiv foramen bir ileri goriintiileme yontemi olan KIBT ile de
goriintiilenebilir ve KIBT goriintiilerinde bu anatomik yapilar daha iyi
yansitilmaktadir (Mallya ve Lam, 2019). NPK konumu ve boyutu hakkinda klinik
olarak 6nemli ve ayrintili bilgiler, KIBT sayesinde elde edilebilir (Panjnoush ve ark.,
2016).

Ayrica bagka ileri goriintiileme yontemleri olarak, Bilgisayarlt Tomografi (BT)
(Cavalcanti ve ark., 1999; Mraiwa ve ark., 2004; Mardinger ve ark., 2008; Liang ve
ark., 2009), MRG (Jacobs ve ark., 2007; Liang ve ark., 2009) ve Mikro Bilgisayarl
Tomografi (Mikro-BT)(Song ve ark., 2009; Fukuda ve ark., 2015) kullanilmistir.
Bunlarin yanisira NPK kisti USG yardimiyla da goriintiilenebilir (Orhan ve Unsal,
2021).

1.1.4.1. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

KIBT, konik 151n teknigini kullanan bir BT tiiriidiir. Maksillofasiyal bdlge,
KIBT araciligiyla 3 boyutlu olarak degerlendirilebilmektedir (Mozzo ve ark., 1998).
KIBT konik 151 geometrisi ile radyasyon iireten bir X-1sin1 kaynagi ve tek, diiz-
panel veya gorlintli yogunlastirict radyasyon dedektoriinden olusur. Doner bir
platforma X-i1sin1 kaynagi ve reseptdriiniin sabitlenmesi ile goriintileme meydana
gelmektedir. Hacimsel bir veri setinde matematiksel olarak yeniden yapilandirilan
¢oklu, sirali ve diizlemsel goriintiiler, X-151n kaynagi ve dedektor sayesinde, platform
nesne etrafinda dondiikge iiretilir (Danforth, Dus ve Mah, 2003).

Diisiik 1sinlama parametreleri gibi ozellikleri sayesinde, KIBT yayginlasan
kullanim alanlarina sahiptir (Aktan ve ark., 2015). Dentoalveoler cerrahi i¢in implant

planlamasi, 3. molar disin mandibular kanal ile iliskisi, maksillofasiyal travmalarin
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degerlendirilmesi, lezyonlarin 3 boyutlu incelenmesinde KIBT yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica ortodonti, endodonti, periodontoloji, adli dis hekimligi ve
kulak burun bogaz alanlarinda da siklikla KIBT goriintiilerine basvurulmaktadir (De

Vos, Casselman ve Swennen, 2009; Aktan ve ark., 2015).

Konvansiyonel BT ile kiyaslandiginda; X-i15in1 demetini paralellestirerek
siirlamasi, izotropik vokseller sayesinde goriintiiniin daha dogru olmasi, hizli
tarama siiresi, radyasyon dozunun daha az olmasi, maksillofasiyal bolgeye 6zel
gorlintiileme modlar1 icermesi, ¢esitli artifakt azaltict algoritmalar igermesi
avantajlart olarak sayilabilir. KIBT 1n dezavantaji ise goriintii netliginin artifaktlar,
giiriiltli ve zayif doku kontrasti tarafindan kotii yonde etkilenmesidir (Venkatesh ve
Elluru, 2017).

NPK, mandibular kanal, mental foramen gibi anatomik olusumlar; KIBT nin
artan kullanim1 ve goriintiileme teknolojilerindeki yenilikler sayesinde yakindan ve
daha dogru bir sekilde incelenebilmektedir(Bornstein ve ark., 2011). Bunun yanisira,
KIBT yapay zeka alaninda da pek ¢ok caligmada kullanilmaktadir. (Badr ve Jadu,
2022; Muresanu ve ark., 2022).

1.2. Yapay Zeka

1.2.1. Yapay Zeka’ya Giris

Zeka, kavram ve nesneler arasinda iliski kurabilme, diislinlip ¢o6ziim
tiretebilme, karar verebilme, yargilama ve sonu¢ c¢ikarma yetene8i olarak
tanimlanmakta ve adapte olma, anlama, 6grenme, analiz edebilme gibi eylemlerin
gerceklestirilebilmesini  saglamaktadir (Yilmaz, 2020). Yapay zeka ise, veriler
araciligiyla 6grenebilen makinelerin problemleri ¢ozmeleri amaclanarak gelistirilmis

sistemlerdir (Akst, 2019).

Yapay zeka galismalarina Alan Turing ile baslandig1 kabul edilebilir. Turing,

akill1 makineler tlizerine 1947 yilinda bir konferans vermistir. Ayrica yapay zekanin
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en iyl makinelerin yapilmast ile degil bilgisayarlarin programlanmas: ile

arastirilabilecegine karar veren ilk kisi olabilecegi belirtilmistir (Mccarthy, 2007).

Turing, 1950 yilinda yazdigi bir makalede “Makineler diisiinebilir mi?”
problemini cevaplamak adina, bu probleme esdeger olarak tasarladigi “Taklit
Oyunu”nu, giiniimiizdeki kavramsallastirilmis  ismi  ile  “Turing Testi’ni
tanimlamistir. Bu makale ile bir makinenin bir insan gibi diisiiniip, zeki olabilecegi
diistincesi ilk kez olarak ortaya konmustur. Ayni zamanda bu makalede; insan-
bilgisayar arasindaki farki, etkilesim sirasinda insan fark edemiyor ise bilgisayarin
insan kadar akilli kabul edilmesi gerektigi varsayimmda bulunulmustur (Turing,

1950).

1956°da ise John McCarthy, 6nemli bir donim noktasi olan Darmouth
Collage’da yapilan bir konferansta “Yapay Zeka” terimini ortaya atmistir (Moor,
2006). McCarthy, yapay zekayr “Zeki makineler ozellikle de zeki bilgisayar
programlar1 yapma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlamaktadir (Mccarthy,

2007).

Yapay zeka; insanin 6grenme, karar verme ve problem ¢ézme gibi diisiinme
becerileriyle alakali eylemlerin otomasyonu olarak 1978’de Richard Bellman

tarafindan ifade edilmistir (Bellman, 1978).

Gliniimiizde ise; problem ¢6zme, karar verme gibi insana 6zgii karmagsik
bilissel becerilerini taklit edebilen herhangi bir makine veya teknoloji yapay zekay1

ifade eder (Khanagar ve ark., 2021).

Yapay zeka, dogal zekadan belirli 6zellikleri ile ayrilmaktadir. Yapay zeka,
dogal zekanin aksine olusacak cevap durum ve cevresel faktorlerden etkilenip
degismemektedir. Kendisine 6gretildigi ve tutarli sekilde yanit verir. Dogal zeka gibi
stirekli 6grenme, tecrilbe kazanma halinde degildir. Sadece egitim verileri kadar
bilgiye sahiptir. Dogal zeka gibi yeni durumlarda eski tecriibbe ve bilgiler
yorumlanarak yanit olusturamaz. Yapay zekada bilgilerin makinelerde depolaniyor

olmas1 sayesinde; bilgilerin raporlanmasi, belgelenmesi ve aktarimi, dogal zekanin
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aksine kolaydir. Ayn1 zamanda depolanan veriler dogal zeka gibi unutulma riski
tasimadigindan kalici 6zelliktedir. Yapay zekanin egitilme siiresi, dogal zekanin
egitilip yetkin bir uzmanin yetistirilmesine goére cok daha kisadir ve daha az
maliyetlidir. Yapay zeka, sadece insan modellemesi sonucunda var olup bilgi
edinebilir. Dogal zekadaki gibi yaratilicik, esinlenme gibi 6zelliklerden yoksundur.
Dogal zekanin aksine durmaksizin aktif ve giincellenebilir bir 6zellikte degildir.
Yapay zeka dar bir bakis acisiyla, sadece algoritmalar araciligi ile Ogrenebilir.
Hassas bir gozlem ya da sosyal algilama yapamaz (Pirim, 2006; Nabiyev, 2012;
Shabbir ve Anwer, 2018; Pandl ve ark., 2020; Yilmaz, 2020).

1.2.2. Makine Ogrenimi

Yapay zekanin temel bir alt dali olan Makine Ogrenimi (Hashimoto ve ark.,
2018), Arthur Samuel tarafindan “bilgisayarlara acgik¢a programlanmadan 6grenme
yetenegi veren caligma alani” seklinde ifade edilmistir (Samuel, 1959). Makine
Ogreniminde yiiklenen verilerden &grenilen kaliplar araciligiyla tahmin edilerek
problem ¢oziilmektedir (Hashimoto ve ark., 2018; Khanagar ve ark., 2021). Makine
Ogreniminde; goriintiilerin tespit edilmesi, dgrenilmesi, kendi kendini diizeltmesi,
siniflama ve alt siniflama yapmasi gibi insan zihninin ardisik veriler isleyerek yaptigi

islevleri taklit etmektedir (Sen ve ark., 2020).

Verilerin istatistiksel yap1 ve kaliplarin1 algoritmalar araciligiyla 6grendigi ve
verileri isleyerek cevaplar liretmesi nedeniyle (Sen ve ark., 2020), veri sayisinin
artmast degerlendirmeyi iyilestirir ve yapay zeka tarafindan probleme 0zel
cevaplarin nasil iretilecegi O6grenilir (Samuel, 1967). Makine 6greniminin, tipki
radyologlarin goriintiileri tekrar inceleyerek Ogrenmesi gibi, yapay zekanin fazla
sayida ve yeni veri setleri kullanan bir egitimle deneyim kazanabilmesine ve
Ogrenerek gelisebilmesine olanak saglamasi yapay zeka sistemlerini avantajli
kilmaktadir (Kohli ve ark., 2017).

16



1.2.2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), popiiler bir Makine Ogrenimi tipi olarak karsimiza
cikar. Insan néronunun yapisindan ilham alir, matematiksel modeller olan yapay
noronlardan olusur ve bu noronlar birlestirilerek bir ag olusturulur (Nichols, Herbert
Chan ve Baker, 2019; Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). YSA’larin egitilmesi
tipk1 insan zekasinda oldugu gibi drneklerle olur (Arslan ve Ince, 1993). Ozellikle dil
veya goriintii gibi karmasik veri yapilarinda Makine Ogreniminden performans
anlaminda daha basarilidir (Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). YSA’lar1 tahmin,
veri iliskilendirme, veri filtrelenmesi, veri yorumlama islemlerinde sikga kullanilir

(Agyar, 2015).

YSA’lart; ornekler lizerinden bilgi toplayarak genelleme yapip, daha Once
karsilasilmamis 6rnekler tizerinde dnceki 6rneklerden elde edilen bilgileri kullanarak
karar vererek calismalarinin yani sira; hizli olmasi, problemleri ¢ozebilmek icin
o0grenebilmesi ve genelleyebilmesi, kompleks problemleri yiiksek basar1 orani ile
basitge ¢ozebilmesi gibi avantajlara sahiptirler. Bunlara ek olarak islem
elemanlarinin herhangi birinde hasar meydana gelmesinin tiim sistemi islevsiz
kilmamasi, analiz yeteneginde ciddi bir diisiise neden olmamasi oldukc¢a 6nemli bir

avantajlaridir (Ergezer, Dikmen ve Ozdemir, 2003; Boziiyiik, 2005; Yasav, 2008).

1.2.2.1.1. Derin Ogrenme ve Derin Evrisimli Sinir Aglar

Derin Ogrenme; makine dgreniminin bir alt tiirii olup gériintii yorumlayan
yapay zeka sistemlerin ¢ogu derin 6grenme alt yapisini kullanir (Neri ve ark., 2019).
Derin Ogrenme Makine Ogreniminden farkli olarak; ham verinin kontrast, boyut gibi
ozelliklerinin tanimlandig1 ve bu 6zelliklerin olup olmamasina gore ¢ikarim yaptigi,
On-iglem siirecine gerek duymaksizin sadece ham veriyi isleyerek tahminde
bulunabilmektedir (Suzuki, 2017). YSA’larindan daha karmasik ve zor problemleri
¢ozebilmesi (Brotchie, 2019), daha karmasik ve biiyiik goriintiileri islemesi(Agyar,
2015) igin gelistirilmistir.
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Derin Ogrenme daha énce gelistirilen YSA’larindan katman sayisi agisindan
ayrilmaktadir (Murphy, 2012; Lee ve ark., 2017). Daha ¢ok sayida gizli katmana
sahip yapisi sayesinde, c¢iktiyr Ogrendigi yeni bilgilerle beraber adim adim
degistirebilir bir niteliktedir(Neri, De Souza ve Brady, 2019). YSA’larinin daha
gelismis hali olarak kabul edebilecegimiz Evrisimli (Konvoliisyonlu) Sinir Ag1
(ESA), Derin Ogrenme mimarilerinde en temel model olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Srivastava ve ark., 2014). Evrisim (konvoliisyon) 6zel dogrusal bir iglem tiirii olan
matematiksel bir tekniktir (Lecun, Bengio ve Hinton, 2015; Goodfellow, Bengio ve
Courville, 2016) ve bu teknik sayesinde derin 6grenme aglarini, agin ¢ogundaki
sinirsel baglantilar1 dogal olarak yakalanmasini saglamak tiizere kisitlar(Marcus,
2018). Sekil 1.9.’da Venn diyagraminda yapay zeka ile alt tekniklerinin iligkisini

gosterilmistir.

MAKINE
OGRENIMI

YAPAY SIiNIR

AGLARI

DERIN
OGRENME

Sekil 1.9. Yapay zeka ile alt tekniklerinin iligkisini temsil eden Venn diyagrami (Khanagar ve
ark., 2021).

Derin ESA’lar1, derin yani ¢ok katmanli YSA yapisini olusturan ¢oklu
katmanlar sayesinde daha biiyiik verileri isleyebilme kapasitesine sahiptir(Hwang ve
ark., 2019). Yine Derin Ogrenme sahip oldugu gok katmanli YSA yapisi sayesinde,

goriintli verisi gibi karmasik veri yapilart ve goriintiiniin makroskobik desenler gibi
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Ozellikleri yansitabilir(Schwendicke, Samek ve Krois, 2020). Bunlar da Derin
Ogrenmeyi ve Derin ESA’larmi kullanish kilmaktadir. Yiiklenen verilerin kalite ve

miktari da, Derin Ogrenme basarisini etkilemektedir(Luca ve ark., 2022).

Evrisimli Sinir Aglarimin Egitilmesi

e Derin Evrisimli Sinir Aglarinin (DESA) egitiminde birincil olarak katman

sayilar1 belirlenerek bir yapay zeka modeli olusturulur ve katmanlar siralanir.

e Filtre boyut ve sayisi gibi baslangic degiskenleri tanimlanir.

e Egitim setinden bir goriintii girdi verisi olarak modele aktarilir. Her katmanda

veriler islenerek bir sonraki katmana aktarilir (ileri besleme agamasi).

e Hedeflenen sonug ile agdan elde edilen sonucun farki alinarak belirlenen
hata, islemci elemanlarinin baglanti noktalarinin hepsine iletilir. (geri besleme

asamasi)

e Egitim veri kiimesindeki her bir goriintii i¢in ileri ve geri besleme asamalari

tekrarlamir (Ozkan ve Ulker, 2017).

Transfer Ogrenme

Klasik yapay sistemlerinde her problem igin en bastan ¢oziim lretilir, gegmis
deneyim ve yardimci verilerden faydalanilmaz. Her problem karsisinda sifirdan
egitim verisi olusturmak miimkiin olmadigindan, klasik makine 6grenimi metodlar
gercek hayatta karsilasilan problemler karsisinda islevsiz kalmaktadir.  Transfer
o0grenmede, benzer problemler ic¢in kullanilan egitim modellerinin yeniden
diizenlenip gelistirilmesi, s6z konusudur. Bu sayede DESA egitiminin en biiyiik
problemi olan veri setinin azlig1 problemi giderilmis olur. Bunun i¢in 6rnek model
olarak tasarlanmis AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ResNet gibi DESA mimarileri
mevcuttur (Koger, 2012; Basaran, 2020; Tur, 2021).
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Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin Ogrenme igin olusturulmus hazir Kkiitiiphaneler, Derin Ogrenme
mimarilerinin hizlica gelistirilebilmede en biiyiik rol oynayan etmenlerdendir. Her
biri farkli Ozelliklere sahiptir ve derin Ogrenme ¢alismalarimi pratiklestirip
kolaylagtirma islevini istlenirler. Bu sayede derin 6grenme aglari gelistirilirken
verimlilik arttirilmig olur. Bu kiitiiphaneler Java, Phyton, C++ gibi cesitli
programlama dillerinde olusturulmustur. Bu kiitiiphanelere 6rnek olarak Caffe,
Tensorflow, Torch, Keras adli kiitiiphaneler sayilabilir (Shi ve ark., 2016; Giindiiz ve
Cedimoglu, 2019; Uzun, 2020). Ayrica Darknet ve Pytorch da bu kiitiiphanelere
ornektir (Shin ve Kim, 2022).

Derin Ogrenmede Goriintii Segmentasyonu

Yapay zekada goriintli analizi i¢in ti¢ farkli yontem mevcuttur (Minaee ve ark.,
2021):

1.Siniflandirma: Goriintiideki bir 6genin hangi sinifa ait oldugunun tahmin

edilmesidir (Chollet, 2017; Yaji, Prasad ve Pai, 2019).

2.Nesne Algilama: Goriintiideki nesnelerin tespit edilmesi ve bir dikdortgen

igcine alinmasidir (Redmon ve Farhadi, 2017; Yaji, Prasad ve Pai, 2019)

3.Segmentasyon: Goriintiideki bir yapinin, diger yapilardan ayrilmasi ve
sinirlartyla beraber hangi nesnenin pargasi oldugunu belirtmektir. Nesne algilama ve
smiflama bu yontemden koken almaktadir (Chen ve ark., 2017; Yaji, Prasad ve Pai,
2019).

Iki farkl1 segmentasyon ¢esidi mevcuttur:

Birey (Instance) segmentasyon: Ayni tiire ait her bir farkli bireye ayri bir sinif

etiketinin tayin edildigi segmentasyon tiirtidiir.
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Semantatik Segmentasyon: Belirli bir nesne tiirline ait her ayr1 bireye ayni sinif

etiketinin tayin edildigi segmentasyon tirtdir (Garcia-Garcia ve ark., 2017).

1.2.2.1.1.1. YOLO (You Only Look Once) ve YOLOV5 (You Only Look

Once-version 5)

ESA yapisina sahip olan YOLO (You Only Look Once) oldukga hizli bir
nesne tanima mimarisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. YOLO’nun agilimi Tiirkgede
“Sadece bir kez bakarsin” anlamina gelmektedir ve adindan da anlagilacag: tizere
algoritma oldukg¢a hizlidir ve amaci tek seferde nesneyi tespit edebilmektir (Redmon
ve ark., 2016). Ayrica YOLO hizli olmasinin yani sira kiigiik bir yapiya sahip bir
mimaridir. Goriintiiniin sadece sinir agina aktarilmast nihai nesne algilama
sonucunun elde edilmesi i¢in yeterli olmasi, bu mimariyi hizli kilmaktadir. Ayrica

giiclii bir genelleme yetenegine sahiptir (Jiang ve ark., 2022).

YOLOV5’te, dnceki dort versiyondan farkli olarak ana kiitiiphane olarak
DarkNet yerine PyTorch ve ana yazilim dili olarak C yerine Python kullanilmaktadir
(Redmon ve Farhadi, 2018; Jocher ve ark., 2021). YOLOvVS5’in esas avantaji Phyton
kullanilmasindan ileri gelmekte ve PyTorch kullanilmasi ise daha hizli egitimin
yapilabilmesine zemin hazirlamaktadir (Jocher ve ark., 2021). YOLOV5’in son resmi
giincellemesinde v.7.0 yaymlanmistir. Bu giincellemede transfer 6grenme teknigi
kullanilarak Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) veri kiimesi ile 6n
egitim uygulanmis segmentasyon modelleri kullanima sunulmustur (Jocher ve ark.,

2022).

1.2.3. Yapay Zekanmin Dis Hekimligi ve Agiz, Dis ve Cene Radyolojisinde

Kullanim Alanlarn

Glinlimiiz dis hekimliginin bir¢cok alaninda yapay zeka sistemleri oldukca
ragbet gormektedir(Khanna, 2010; Khanagar ve ark., 2021). Tanida ikincil goriis
saglayan bilgisayar destekli tan1 sistemlerine de derin 6grenme sistemleri entegre

edilmeye baglanmistir(Tiirk, 2021). Ayrica yapay zeka tabanli sanal asistanlar
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randevularin diizenlenmesi, evrak ve sigorta yonetimi, hastanin mevcut allerjilerinin
hekime hatilatilmas1 gibi pek ¢ok gorevi istlenmektedir(Khanna ve Dhaimade,
2017). Yapay zeka teknolojisi sayesinde, insan kaynakli hatalar minimuma iner ve

zaman ile maaliyetten tasarruf saglanir (Khanna, 2010; Khanagar ve ark., 2021).

Agiz, Dis ve Cene Radyolojisinde periapikal radyografi, bite-wing radyografi,
panoramik radyografi, KIBT, BT, USG goriintilleri ve agiz i¢i fotograflart
kullanilarak pek ¢ok arastirma yapilmistir. Yapay zeka sistemleri; dis tanimlama-
siiflandirmasi, dis eksikligi tespiti, dis morfolojisi tespiti, ekstra kok ve stirnlimerer
dis tespiti, vertikal kok kirig1 saptanmasi, {ligiincii molar dis tespiti, dis ¢liriikklerinin
saptanmasi, periapikal radyolusensi ve lezyon tespiti, periodontal kemik kaybi
teshisi, anatomik yapilarin incelenmesi, osteoporoz gibi hastaliklarin saptanmasi,
gene kist ve timor teshisi, temporomandibular eklem diizensizligi tespiti, oral
mukoza patolojilerinin saptanmasi ve agiz kokusu teshisi gibi pek ¢ok durumda

kullanilmaktadir (Saglam, 2021; Tiirk, 2021).

Bu bilgiler 1518inda; NPK morfoloji ve varyasyonlarinin, basit bir ifade ile
dallanma durumunun, KIBT ile tespit edilmesi gerektigi ve bu tespit etme
asamasinda dogabilecek degerlendirme zorluklarinin asilmasi i¢in yapay zekanin
kullanilip kullanilamayacaginin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bildigimiz
kadaryla, literatiirde NPK segmantasyonunu ve dallanma varliginin tespitini yapay

zeka kullanarak inceleyen herhangi bir ¢aligma bulunmamaktadir.

Imaj temelli tanida otomatik lezyon saptama, segmentasyon ve siiflandirma
araclar1 makine Ogreniminin temel {stiinliiklerini olusturur. Ayrica ESA’lan
hekimlere benzer sekilde goriintiilerdeki hastaligin varligi veya yoklugu durumuna
gore smiflandirabilir. Yapay zekanin dar bir gérev odaginin olmasi, hastalar1 bir
biitin olarak degerlendirme yetenegine sahip olmamasi, biliyilk miktarda egitim
verisine ihtiya¢ duymasi, yanlis ¢ikarimlara varabilmesi, daha 1yi donanim
gereksinimlerine ihtiya¢ duymasi ve bunun ulasilabilirligi azaltmasi zayif yonleri

olarak sayilabilir (Martin Noguerol ve ark., 2019).
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Bu Tez calismasiin amaci KIBT goriintiilerinde NPK’1n segmente edilmesi ve
dallanma durumunun degerlendirilmesi acisindan gozlemci ile yapay zekayi
karsilastirmak olup; sifir hipotezi ise “NPK segmentasyonu ve dallanmasinin
tespitinde KIBT goriintiileri lizerinde yapay zekanin yapacagi degerlendirme ile

gbzlemcinin yapacagi degerlendirmenin tutarh olacagi”dir.

NPK varyasyondan oldukg¢a zengin bir anatomik olusumdur(Panjnoush ve
ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017) ve bu olusumun bulundugu bélgede
gerceklestirilen klinik islemler agisindan 6nemli bir yap1 oldugu bilinmektedir(Liang
ve ark., 2009). Bu noktada NPK’in dallanma durumunun bilinmesi olduk¢a énem
tagidig1 icin NPK ve NPK’in dallanma durumu iizerine calisildi. NPK gibi kanal
yapilarimin KIBT ile etkin bir sekilde go6zlenebildigi literatiirde bildirildigi

icin(Bornstein ve ark., 2011) calismada bu goriintiileme modalitesi kullanildi.

Yapay zeka sistemleri Onemli bir gelistirilebilme potansiyeline sahiptir
(Demirhan, Kili¢ ve Inan, 2010; Martin Noguerol ve ark., 2019). Deneyimi az
hekimler i¢in 6nemli bir tan1 destek araci olabilir (Hurt, Kligerman ve Hsiao, 2020).
Ayrica yapay zeka modellerinin, genellestirilebilirligi ile giivenilirliginin
dogrulanmasi (Steyerberg, 2010) ve klinik uygulamada kullanilabilmeleri igin
(Muresanu ve ark., 2022) gelistirilmesi gerektigi soylenebilir. Bu sebepler g6z
Oonlinde bulundurularak bu tez c¢alismasinda yapay zeka teknolojilerinden
faydalanildi. Literatiirde YOLOvVS modifikasyonlari ile segmentasyon calisilmis ve
YOLOVS5’in segmentasyon i¢in potansiyeli oldugu bildirilmistir (Wang, Li ve Zheng,
2022). Literatiirde, yeni resmi giincelleme ile gelen segmentasyon 6zelligi ile ilgili
herhangi bir arastirma bildigimiz kadar ile bulunmamaktadir. Bu noktada YOLOV5
modelinin segmentasyon performansiin degerlendirilmesi olduk¢a 6nem tasimakta
ve gerekmekte oldugu gbz oOniinde bulundurularak bu c¢alismada YOLOvVS’in
segmentasyon modellerinden biri olan YOLOv5x-seg kullanildi. iki boyutlu(2B)
YSA kullanildiginda, anatomik yapinin baskin olarak bulundugu yonelime dik plan
lizerinden egitim setlerinin olusturulmast Minemma ve arkadaglar1 tarafindan
yaptiklar1 ¢aligmada Onerilmistir. Ayrica 3 boyutlu YSA sistemlerinin segmentasyon
icin yeterince gelistirilemediginin alt1 ¢izilmistir. Bunun yerine tek planda

degerlendirilerek 2B veya birden fazla planda ayr1 ayr1 degerlendirilerek arttirilmis
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2B YSA sistemleri iyi performans gostermekte oldugu belirtilmistir (Minnema ve
ark., 2021). Bu ag¢idan bakildiginda 2B YSA sistemlerin kolay uygulanabilir oldugu
sonucuna varilabilir. 2B yontemler agisindan da yiiksek basar1 ve hiza sahip
algoritmalar gerekli oldugu sdOylenebilir. Bunlar g6z Oniinde bulundurularak 2

boyutlu, aksiyel plandaki veri setleri olusturulmustur.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1. Veri Setlerinin Olusturulmasi

2.1.1. Goriintiilerin Secilmesi

Bu tez galismasinda, Helsinki Deklarasyonuna uyuldu ve Ankara Universitesi
Dis Hekimligi Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan Etik Kurul 36290600
say1l1, 18/03 karar no’lu degerlendirme ile onay alindi (Ek 1). Caligma materyalini
olusturan KIBT goriintiilerinin elde edildigi hastalarin Oral Diagnoz klinigine ilk
basvurularinda, radyolojik goriintiilerinin aragtirma i¢in kullanilmasi konusunda

yazili onamlar1 alinmaktadir. (Ek 2)

Calisma kapsaminda, Ankara Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis
ve Cene Radyolojisi A.D.’da bulunan, Planmeca Promax3d Max Pro Face model
KIBT cihaz1 ile Aralik 2019-Mart 2022 yillar1 arasinda ¢ekilmis goriintiiler
retrospektif olarak tarandi. Goriintii parametreleri; goriintiileme alan1 (FOV) 50 x 55,
100 x 55, 100 x 90, 130 x 55 veya 130 x 90 mm, 96 kV, 8-10 mA, 12 sn, voksel
boyutu 0,2 pm idi.

Yapilan G-Power analizinde testin giicii 0,94, efekt biiyiikligi 0,5 olacak
sekilde; ESA performansinin egitim 6rneklem biiyiikliigiine bagl oldugu (Samala ve
ark., 2019) goz oniinde bulundurularak hesaplandi, rneklem biiyiikligii 200 olarak
bulundu. KIBT goriintiilerinde asagida belirtilen dahil etme ve hari¢ tutma

kriterlerine gore tarama islemi gerceklestirildi.

Goritintiilerin Dahil Edilme Kriterleri

o Cinsiyet farketmeksizin, herhangi bir sebepten KIBT goriintiisii alinmis, NPK

bolgesi net bir sekilde izlenebilen hastalarin goriintiileri
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e 18 yas ve Ustil hastalarin KIBT goriintiileri

Goriintiilerin Dahil Edilmeme Kriterleri

¢ NPK yapisin1 veya kortikal siirlarint etkileyen bir herhangi bir patolojiye

veya sistemik hastalia sahip hastalarin goriintiileri

¢ NPK seyrini etkileyen cerrahi islem skar1 veya fraktiirii bulunan hastalarin

goriintiileri

eNPK kortikal smirlarimi ihlal eden gomiilii dis varligi olan hastalarin

goriintiileri

e NPK’da kanalin tam olarak seyredilemedigi hastalara ait goriintiiler

eNPK’da septanin seyrinin anlasilamayacak kadar ince oldugu hastalara ait

goriintiiler

e Gortintiilerin okunmasini engelleyecek artifakt varligi

Belirtilen kriterler gz oniinde bulundurularak, NPK’da dallanma olan 100
adet KIBT ve dallanma olmayan 100 adet KIBT goriintiisii olmak tizere, toplamda
200 KIBT goriintiisii segildi.

2.1.2. Kesitlerin Hazirlanmasi

Secilen 200 KIBT goriintiisii Digital Imaging and Communication in Medicine
(DICOM) dosyas1 seklinde kaydedildi. Kaydedilen DICOM dosyalarinin aksiyel
kesit cerceve goriintiileri ITK-SNAP (Amerika Birlesik Devletleri) adli agik kaynak
kodlu bir yazilim ile Portable Network Graphics (PNG) formatinda disar1 aktarildi.

Disa aktarilan aksiyel goriintiilerden tiim sinirlar1 Kortikal kemik ile ¢evrili NPK

26



goriintiisii igermeyen kesitler ¢ikarildi. Toplamda 7879 adet aksiyel kesit gergeve
goriintlisii CranioCatch yaziliminin (Eskisehir, Tiirkiye) 2 boyutlu Etiketleme
Modiiliine yiiklendi.

2.2. Goriintiilerin Degerlendirilmesi ve Etiketlenmesi

Elde edilen aksiyel kesitler; gorlintii standardizasyonu amaciyla sabit bir
piksel boyutunda (1024 x 1024 piksel) ve kare seklinde (Kaheel, Hussein ve Chehab,
2021) yeniden boyutlandirildi. Kesitlerdeki NPK sinirlar1 4 yillik deneyime sahip bir
Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi arastirma gorevlisi tarafindan ayni sartlarda
CranioCatch (Eskigehir, Tiirkiye) yazilimi kullanilarak serbest ¢izim teknigi baska
bir ifade ile poligon yontemi ile etiketlendi. Bu sayede NPK’a ait alanlar isaretlendi
ve tanimlandi. Ayrica her bir NPK’daki total dallanma varlig1 ya da yoklugu durumu
bir excel dosyasina kaydedildi. Ancak etiketleme islemi sirasinda kanalin total
dallanma durumundan bagimsiz olarak kesitlerdeki dallanma varlig1 ya da yoklugu
durumuna gore etiketlendi. Aksiyel planda NPK’in kemik septa ile tamamen
ayrilmast durumu dallanmanin var oldugu durum olarak kabul edildi (Torres ve ark.,
2016). Sekil 2.1.’de NPK dallanmasi olan bir aksiyel kesitte, Sekil 2.2.’de ise NPK
dallanmas1 olmayan bir aksiyel kesitte Craniocatch yaziliminda NPK etiketlenmesi

gosterilmistir.

Sekil 2.1. NPK dallanmasi olan bir aksiyel kesitte Craniocatch yaziliminda NPK etiketlenmesi
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Sekil 2.2. NPK dallanmasi olmayan bir aksiyel kesitte Craniocatch yazilimmda NPK etiketlenmesi

2.3. Yapay Zeka Modeli ve Egitilmesi

Bu tez ¢alismasi, PyTorch kiitiiphanesi ile Python agik kaynakli kodlama dili
kullanan, transfer ogrenme teknigi kullamilarak MS COCO ile 6n egitimden
gecirilmis YOLOvV5 mimarisinin v.7.0. versiyonunun modellerinden biri olan
YOLOv5x-seg modeli (Jocher ve ark., 2022) ile transfer 6grenme teknikleri

kullanilarak yapildi.

Modellerin egitimi Ubuntu 18.04.5 LTS (GNU/Linux 4.15.0-136-generic
x86_64) isletim sistemine, 2 adet Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30
islemciye, 479GB PERC H330 Adp siiriicliye, 256 GB Memory RAM’e, 2 adet
NVIDIA Tesla V100 16Gb Pcie Gpuekran kartina sahip bir bilgisayarda
gerceklestirildi.

200 KIBT goriintiisiinden elde edilen 7879 aksiyel kesit; NPK’da dallanma var
olup olmamasina gore iki ayri gruba ayrildi. Dallanmanin var oldugu grup (Grup-1),
Dallanmanin olmadigi grup (Grup-2) seklinde iki ayr1 grup olarak egitildi.
Dallanmanin var oldugu grupta 1921 goriintii, dallanmanin yok oldugu grupta 5958
goriintii mevcuttu. Calisma igin ii¢ ayr1 veri seti olusturuldu; egitim veri seti modelin
egitilmesi i¢in, dogrulama veri seti egitim siirecinde modelin olusturulup
parametrelerin ayarlanmasi i¢in, test veri seti ise egitim ve dogrulama setleri araciligi

ile egitilmis modelin test edilebilmesi i¢in (Aslan, 2021) kullanildi. Egitim veri seti
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tiim goriintiilerin % 80’ini olusturan 160 KIBT goriintilisiinden, dogrulama veri seti
tiim goriintiilerin % 10’unu olusturan 20 KIBT goriintiisiinden ve test veri seti tiim
goriintiilerin % 10’unu olusturan 20 KIBT goriintiistinden olusmaktaydi. Goriintii ve

etiket sayilariin dagilimi Tablo 2.1.’de gdsterilmistir.

Cizelge 2.1. Goriintii ve etiket sayilarinin dagilimi

Gortintii Sayist Etiket Sayis1

Dallanma var olan grup 1921 4362
(Grup-1)

Grup-1 egitim veri seti 1537 3496
Grup-1 dogrulama veri seti 192 434
Grup-1 test veri seti 192 432
Dallanma yok olan grup 5958 5965
(Grup-2)

Grup-2 egitim veri seti 4766 4773
Grup-2 dogrulama veri seti 596 597
Grup-2 test veri seti 595 595

Veri yetersizligi ESA’lar i¢in olduk¢a onemli bir sorun teskil etmektedir.
Bunu engelleyebilmek icin veri arttirma (augmentation) uygulanmaktadir (Ergiin ve
Kilig, 2021). Veri arttirma, c¢esitli yontemlerle veri eklenerek kullanilacak veri
sayisinin artmasinin saglanmasidir (Purnama ve ark., 2019). Derin 6grenmedeki
basarinin veri arttirma sayesinde arttig1 literatiirde gosterilmistir (Lopez ve ark.,
2017). Bu ¢alismada, gorintiiler yukari, asagi, saga ve sola ¢evrilmek suretiyle (flip

up, flip down, flip right, flip left) veri arttirim1 iglemi gerceklestirilmistir.

YOLOvV5x-seg modeli ile 800 epoch (egitim turu) yapilarak egitim
gerceklestirildi. Her iki grupta da 6grenme hizi (learning rate) ise 0,001°di. Sekil
2.3.’de YOLOv5x-seg modeli ile gergeklestirilen NPK segmentasyonu modelinin
diyagrami, Sekil 2.4.’de ise siras1 ile Grup-1 ve Grup-2’ye ait gercek ve tahmini

segmentasyon ornekleri gosterilmistir.
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7879 adet karisik
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Sekil 2.3. YOLOV5x-seg modeli ile gergeklestirilen NPK segmentasyonu modelinin diyagrami
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Prediction Prediction

Sekil 2.4. Grup-1 ve Grup-2’ye ait gergek ve tahmini segmentasyon 6rnekleri

2.4. Yapay Zekanin Performansinin Degerlendirilmesi

Istatistiksel bir ara¢ olan Karisiklik Matrisi, baska bir adiyla Hata Matrisi,
eslestirilmis gdzlem sonuglarinin analizinde kullanilir (Lopez ve ark., 2017). Bu tez
calismasinda, Karisiklik Matrisi kullanilarak, tahmin ve gercek degerler birbirleriyle
karsilastirilmak suretiyle yapay zekanin performansi degerlendirildi (Deng ve ark.,
2016). Ayrica Birlesim iizerinden ortalama kesisim (loU, Intersection over Union),
Ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (MAP, Mean Average Precision) Alici
islem karakteristigi (ROC, Receiver Operating Characteristic) ve ROC egrisinin
altinda kalan alan (AUC, Area Under Curve) da hesapland:.
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2.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma icin kullanilan modellerin performanslarinin
degerlendirilmesinde kullanilan degerlendirme metrikleri genel olarak Karigiklik
Matrisi adli tablodan kaynaklanmaktadir (Japkowicz, 2011; Han, Kamber ve Pei,
2012). Matrisin satirlart gergcek degerleri, siitunlari ise tahmin edilen degerleri
gostermektedir (Alan ve Karabatak, 2020). iki smifli bir Karisiklik Matrisi Tablo
2.2.de gosterilmektedir.

Cizelge 2.2. iki smifli Kanisiklik Matrisi (Alan ve Karabatak, 2020).

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Pozitif TP(Gergek Pozitif)  FN(Yanlis Negatif)
Gergek Deger Negatif FP(Yanlis Pozitif)  TN(Gergek
Negatif)

Bu calismada yapay zeka modelinin performansinin degerlendirilmesinde

kullanilan matrisler soyledir:

Gergek Pozitif (TP): NPK dogru bulundu ve dallanma durumu ile sayisi

dogru smiflandirildi.

Yanhs Negatif (FN): NPK Dbulunamadi ve dallanma durumu ile sayisi

siniflandirilamada.

Yanhs Pozitif (FP): NPK bulundu ancak dallanma durumu yanlis
siiflandirildi ve/veya fazla dallanma bulundu.

TP, FN, FP duyarlilik ve kesinlik oranlarinin hesaplanabilmesi i¢in yapilan 6n

hesaplamalardir (Lee, Han, ve ark., 2020).
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Duyarhhik (Sensivity, Recall): Dogru pozitif ve dogru negatif degerlerin
pozitiflik derecesini ifade eder. TP / (TP + FN) olarak formiilize edilir (Lee, Han, ve
ark., 2020).

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilmis verilerin dogruluk oranini
ifade eder. TP / (TP + FP) olarak formiilize edilir (Lee, Han, ve ark., 2020).

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik oranlarinin harmonik ortalamasinin alinmasi
ile elde edilen degerdir. Bir segmentasyon metrigi olup, gercek ve tahmini
degerlerinin ¢akisan piksellerini yorumlar (Lee, Han, ve ark.,, 2020). Test
asamasindaki modelin etkinligi, F1 skorunun yiiksek olmasmna baghdir (Yu ve
Zhang, 2021). 2TP / (2TP + FP + FN) olarak formiilize edilir (Lee, Han, ve ark.,
2020).

Kesinlik, duyarlilik, F1 skoru segmentasyon performansini Olgmek igin

kullanilabilmektedir (Lee, Gharaibeh, ve ark., 2020).

IoU (Birlesim iizerinden ortalama Kkesisim): Tahmin edilen ve gergek
degerin kesisiminin toplam birlesimine oranlanmas ile elde edilir. Cakisma bolgesi
biiytidiikce ToU degeri 1’e yaklasir (Lee, Han, ve ark., 2020). Genellikle IoU degeri
0.5’e esit ve biiylik oldugunda dogru tahmin yapildigi baska bir ifade ile TP oldugu
varsayimi yapilir (Basaran ve Cagil, 2022). Bu calismada esik IoU degeri 0.5 olarak
kabul edildi. Bu 0.5’in altindaki degerler basarisiz kabul edildi (Yiice, 2022). loU:
TP/(TP+FN+FP) olarak formiilize edilir (Lee, Han, ve ark., 2020).

MAP (Ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi): Her sinifa ait ortalama
kesinligin (AP, average precision) ortalamasi ile elde edilen degerdir. Nesne
algilayabilen modellerde dogrulugun saptanmasini saglar (Guo, Qian ve Shi, 2021).
0 ile 1 arasinda degisen bir deger elde edilir ve sonucun 1’e daha yakin olmas1 istenir

(Ucuzal, 2020).
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ROC (Ahc islem karakteristigi): Duyarliligin kesinlige oraninin alinmasi ile
elde edilir (Sevli, 2019). Boylece bu iki kavram arasindaki denge degerlendirilmis
(Sevli, 2019) ve testin ayirt edebilme giicti tespit edilmis (Dirican, 2014) olunur.
Bunun yanisira test etkinliklerinin ve gozlemcilerin tami etkinliklerinin

karsilagtiritlmasinda da kullanilmaktadir (Dirican, 2014).

AUC (ROC egrisinin altinda kalan alan): ROC egrisinin altinda kalanin
hesaplanmasi ile bulunur (Sevli, 2019). Bu degerin 1’¢ yakin olmasi beklenir
(Ozenne, Subtil ve Maucort-Boulch, 2015; Cook, 2017). Ciinkii bu degerin
yiiksekligi tahmin dogrulugunu ifade eder (Tomak ve Yiiksel, 2009).

2.6. Gozlemci I¢i Giivenilirlik

Gozlemci i¢i glivenilirlik i¢in 2 hafta sonra goriintiilerin % 20’si (Aydogmus
Erik, Erik ve Yildirim, 2019a, 2019b; Mashyakhy ve Abu-Melha, 2021) dallanma

varligi ya da yoklugu durumu agisindan tekrar siiflandirildi.

Verilerin analizi SPSS 26.0 programi ile yapilmis ve %95 giiven diizeyi ile
calisilmistir. Kategorik (nitel) degiskenler igin frekans (n) ve yiizde (%) istatistikleri
verilmistir. Calismada test tekniklerinden Ki-Kare testi kullanilmis, dallanma
durumlar1 arasindaki uyumun belirlenmesinde Kappa, Kendall Tau (b), Intraclass
korelasyon iligki katsayilar1 hesaplanmistir. Kappa katsayist i¢in siniflandirma su
sekildedir; “< 0 Hi¢ uyusma yok” , “0.0-0.20 Onemsiz uyusma olmas1” , “0.21-0.40
Orta derecede uyusma olmas1” , “0.41-0.60 Ekseriyetle uyusma olmas1” , “0.61-0.80
Onemli derecede uyusma olmasi” , “0.81-1.00 Neredeyse miikemmel uyusma
olmas1” (Landis ve Koch, 1977). Korelasyon katsayisi i¢in simiflandirma su
sekildedir; “0<r<0,25 c¢ok zayif?, “0,26<r<0,49 =zayif”, “0,50<r<0,69 orta”,
“0,70<r<0,89 giicli”, “0,90<r<1 ¢ok giicli” (Akgiil ve Cevik, 2003). Ki-Kare testi;
kategorik degiskenler arasindaki iligkinin belirlenmesinde kullanilan test teknigidir.
Kappa ve Kendall Tau gruplu diizey degiskenlerinin iligkisinin siddetinin

betimlenmesinde kullanilir.
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3. BULGULAR

Bu tez ¢calismasinda YOLOv5x-seg model derin 6grenme algoritmasinin NPK
ve kanalin dallanma durumunun tespitindeki performansi incelendi. Modelin basarisi

Karigiklik Matrisi kullanilarak degerlendirildi.

YOLOV5x-seg modelinin NPK tespiti ve siniflandirilmasi i¢in TP, FP ve FN
degerleri Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. YOLOvV5x-seg modeli i¢in TP, FP ve FN degerleri

Grup-1 Grup-2
TP (Dogru bulunan) 424 796
FP (Yanlis bulunan) 2 2
FN (Bulunamayan) 14 14

YOLOvV5x-seg modelinin NPK tespiti ve siniflandirilmasi igin duyarlilik,
kesinlik ve F1 skoru degerleri Tablo 3.2.’de gosterilmistir. Duyarlilik degerlerine
bakildiginda her iki grup i¢in pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin
pozitif bulunma oraninin, Kesinlik degerlerine bakildiginda ise her iki grup i¢in de
pozitif tahminlerin gergekten pozitif olma oraninin yiiksek oldugu anlasilmaktadir
(Japkowicz, 2011). F1 skorunun sirasiyla Grup-1 igin 0.9815 olarak; Grup-2 i¢in ise
0.9900 olarak bulunmasi test asamasinda modelin etkin bir sekilde calistigini

gosterir.

Cizelge 3.2. YOLOvV5x-seg modeli i¢in Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skoru degerleri

Grup-1 Grup-2
Duyarlilik 0.9680 0.9827
Kesinlik 0.9953 0.9975
F1 Skoru 0.9815 0.9900
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YOLOvV5x-seg modelinin NPK tespiti ve siniflandirilmasi igin ortalama loU ve
MAP (IoU degeri esik deger olan 0.5 iken) degerleri Tablo 3.3.’de gdsterilmistir.
Ortalama loU, degerlerinin sirasiyla Grup-1 igin 0.9636; Grup-2 igin ise 0.9803
olarak bulunmus olmasi tahmini ve gergek segmente alanlarinin birbiri ile yiiksek
oranda Ortiistiigiinii ifade etmektedir. mAP degerleri sirastyla Grup-1 igin 0.7930;
Grup-2 igin ise 0.9637 olarak bulunmustur. mAP degerinin Grup-1’de diisiik olmast

dallanma varliginda NPK’1n tespitinin gii¢lestigini gdstermektedir.

Cizelge 3.3. YOLOvV5x-seg modeli i¢in loU vee mAP degerleri

Grup-1 Grup-2
loU 0.9636 0.9803
mAP 0.7930 0.9637

YOLOvV5x-seg modelinin NPK tespiti ve smiflandirilmasi AUC degerleri
Grup-1 i¢in 0.8841, Grup-2 i¢in 0.9510 bulunmustur. Grup-1 i¢cin ROC egrisi Sekil
3.1.’de, Grup-2 i¢in ROC egrisi Sekil 3.2.°de gosterilmistir. Grup-1 i¢in ROC
egrisinin 1’e ¢ok yakin olmamasi ve AUC degerinin Grup-2’nin degerine gore daha
diisiik olmas1 NPK’1n dallanma varliginda NPK tahmin dogrulugunun ve testin ayirt
etme gliciinlin NPK’da dallanma olmayan duruma gore daha diisiik oldugu anlamina

gelmektedir.
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Sekil 3.1. Grup-1 i¢in ROC egrisi
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Sekil 3.2. Grup-2 i¢in ROC egrisi

Gozlemci i¢i giivenilirlige bakildiginda, O6rneklerin degerlendirilen

dallanma durumu ile tekrar dallanma durumu arasinda istatistiksel anlamli iligki

bulunmaktadir (p=0,000<0,05). ilk ve tekrar dallanma durumu arasindaki uyum
Kappa (0,950) katsayisi, Kendall Tau (0,951) ve Intraclass (0,951) korelasyon



katsayilarina gore cok yiiksektir. Dallanma durumu gozlemleri arasinda miikemmel

uyum bulunmaktadir.

Cizelge 3.4. NPK dallanma durumunun ilk ve tekrar degerlendirilmelerinin uyum analizi sonuglari

Istatistik
Ki-Kare 32,481
Test
Y 0,000
Kappa 0,950
Uyum katsayilart Kendall Tau 0,951
Intraclass 0,951
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4. TARTISMA

NPK maksilla anteriorda lokalize bir anatomik olusumdur (Jacobs ve ark.,
2007). Bu bolge norovaskiiler varyasyonlar agisindan oldukga zengindir (Shelley ve
ark., 2019). Bulundugu bolge gibi, NPK’mn kendisi de oldukg¢a fazla varyasyona
sahiptir (Panjnoush ve ark., 2016; Von Arx ve Lozanoff, 2017). NPK literariirde
aksiyel, sagittal, koronal planlarda bir¢ok sekilde smiflandirilmistir (Bornstein ve
ark., 2011; Fernindez-Alonso ve ark., 2014; Goérirgdz ve Oztas, 2021). Bu
simiflandirmalardan da goriilecegi lizere, NPK’1 sadece “V” ya da “Y” seklinde bir
kanal olarak tanimlamak tim NPK varyasyonlarini kapsamamaktadir (Friedrich ve
ark., 2015). Bu varyasyon kapasitesinden dolay1 varyasyon durumunun tespiti
yapilacak klinik islemler agisindan olduk¢a 6nem tasimaktadir (Liang ve ark., 2009).
NPK; lokal anestezi, palatal cerrahi, dental implant cerrahisi, yarik damak gibi
konjenital defektler ve bunlarin onarimi, meziodensler, patent NPD veya Nazopalatin
Kist gibi patolojik olusumlarin varligi gibi Klinik islem ve durumlarda 6nemlidir
(Liang ve ark., 2009; Von Arx ve Lozanoff, 2017; Lake ve ark., 2018; Fitzpatrick ve
Downs, 2022). Kanal yapisinin bilinmesi olusabilecek komplikasyonlari
Onleyebilmek adina 6nem tasimaktadir(Jacobs ve ark., 2007; Bornstein ve ark., 2011;
Bernades-Mayordomo, Guijarro-Martinez ve Hernandez-Alfaro, 2013; Fernandez-
Alonso ve ark., 2015). Bu nedenle bu tez ¢alismasinda NPK ve NPK’in dallanma

durumu konu alindu.

NPK konvansiyonel goriintileme yontemlerinden periapikal ve okluzal
radyografi gibi intraoral radyografi teknikleri, panoramik radyografi gibi ekstraoral
radyografi teknikleri ile(Mallya ve Lam, 2019); ileri goriintileme yoOntemleri
olaraksa, KIBT, BT (Cavalcanti ve ark., 1999; Mraiwa ve ark., 2004; Mardinger ve
ark., 2008; Liang ve ark., 2009), MRG (Jacobs ve ark., 2007; Liang ve ark., 2009),
Mikro-BT(Song ve ark., 2009; Fukuda ve ark., 2015) ve NPK kisti varliginda USG
(Orhan ve Unsal, 2021) yardimiyla gériintiilenebilir. KIBT, NPK gibi kemik
yapilarin izlenmesinde etkili yollardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Bornstein
ve ark., 2011). KIBT, BT ye gore daha az radyasyon dozuna sahip olmasi, daha hizli
tarama siiresine sahip olmasi, izotropik vokseller sayesinde daha gercege yakin

boyutta goriintii elde edilmesi gibi avantajlara sahiptir (Venkatesh ve Elluru, 2017).
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Ayrica 2B radyografilerde oldugu gibi anatomik yapilarin gézlenmesini engelleyen
sliperpozisyon, magnifikasyon, distorsiyon varligt gibi Onemli dezavantajlar
icermeyen bir goriintiilleme modalitesidir (Honey ve ark., 2007). Bu sebeplerden

dolay1 bu ¢alismada NPK’1n izlendigi KIBT goriintiileri kullanildi.

Tim bu bilgiler géz o6niinde bulundurularak, bu tez calismasinda KIBT
goriintiilerinde  NPK’in  ve dallanma durumunun tespitinde yapay zekanin
performansi degerlendirildi. Calismamizin sonuglarina gore yapay zeka sistemleri ile
KIBT goriintiilerinde NPK’1n ve dallanma durumunun miikemmele yakin derecede
ayirt edilebildigi goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak yapay zeka sistemlerinin KIBT
goriintiilerinde NPK’1in ve dallanma durumunun tespiti i¢in kullanilabilir oldugunu

diisiinmekteyiz.

Yapay zeka, giiniimiizde dis hekimliginde de kullanimi giderek artan bir
teknoloji olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Ozkeslcl ve Yilmaz, 2021). Agiz, Dis ve
Cene Radyolojisi alaninda da agiz hastaliklarinin teshisi, radyolojik olarak anatomik
yapilarin morfolojilerinin incelenmesi gibi pek ¢cok konuda yapay zeka algoritmalari
ile arastirmalar yapilmistir (Saglam, 2021; Tirk, 2021). Fakat bu c¢alisma
kapsaminda yapilan literatlir taramasinda NPK segmantasyonunu ve dallanma

durumunu yapay zeka ile degerlendiren bir ¢alismaya rastlanmamuistir.

Giin gectikge artan veri miktar1 da goz 6niinde bulunduruldugunda, yapay zeka
¢oziimleri sayesinde eksik veya yanlis teshis oranin diisiiriilmesi ve hekimlerin is
yikiiniin azaltilmasinin  miimkiin olacagr Ongoriilmektedir. Bunun yanisira,
literatlirde yapay zeka ile insan gdziinden daha ayrintili gézlem yapmanin miimkiin
oldugu belirtilmistir (Katne ve ark., 2019; Yaji, Prasad ve Pai, 2019). Yapay zekanin
bu denli gelistirilmeye agik olmasi, dnemli bir potansiyeli isaret etmektedir. Bu
potansiyele ragmen, yapay zeka teknolojileri asilmasi gereken bir ¢ok da zayiflig1 da
biinyesinde barmdirmaktadir. Ornegin makine dgrenmesi dogal zekanin aksine dar

bir gérev odaklanmasina sahiptir (Martin Noguerol ve ark., 2019).

Makine Ogrenmesinde yapay zeka bir radyolog gibi egitim ile deneyim

kazanarak ogrenebilir (Kohli ve ark., 2017). Ancak giincel yapay zeka algoritmalari
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hastanin bir biitiin olarak degerlendirilmesine asina olmadigi gibi bir hekimin
beyninde gerceklesen subjektif cagrisimlart biinyesinde gerceklestiremez (Martin
Noguerol ve ark., 2019). Bu da yapay zeka konusunda daha fazla ¢alisma yapilmasi
gerekliligini ortaya koymaktadir.

Yapay zeka ile hem iki boyutlu hem de ii¢ boyutlu goriintiilleme modalitelerinin
kullanildig1 bir ¢ok ¢alisma mevcuttur (Saglam, 2021; Tirk, 2021). Agiz, Dis ve
Cene Radyolojisi alaninda baslangicta 2 boyutlu tekniklerle alakali calismalar
yayginken, oOzellikle 3 boyutlu bir goriintileme modalitesi olan KIBT
popiilerlestikge, yapay zeka ¢alismalarinda kullanimi da artmistir (Hung ve ark.,
2020). Ozellikle uygun egitimi almamis, az tecrilbeye sahip hekimlerce KIBT
goriintiileri yanlis yorumlaniyor olma ihtimali mevcuttur (Parker ve ark., 2017).
Bunun o6niine gecebilmek i¢in dis hekimligi pratiginde KIBT goriintiilerinde
segmentasyon ve lezyon tespiti i¢in otomasyonun saglanmasinin gerekliligi ortaya
cikmistir. Dental isleyisin diizene girerek hizlanmasi; daha 1iyi, objektif,
tekrarlanabilir radyolojik degerlendirilme yapilabilmesi; is ylikiinlin azalmasi; yapay
zekanin ve KIBT’ye entegre edilmesi ile miimkiin olabilir (Muresanu ve ark., 2022).
Yapay zeka algoritmalarmin kullanilmasi ile tani etkinligi arttirilabilecegi

ongortilebilir.

Yapay zeka sistemlerinin giin gectikge giivenilirliginin, hizinin, hassasiyetinin
artti1 ve daha akilli sistemler haline geldikleri literatiirde bildirilmistir (Ozkesicl ve
Yilmaz, 2021). Daha fazla yeni veri girisiyle yapay zeka algoritmalarinin
genellestirilebilir ve gilivenilir olduklarimin dogrulanmasi, yapay zeka algoritmalari
yapilan caligmalarda tatmin edici performans gostermelerine ragmen, gereklidir

(Jayalekshmy ve ark., 2020).

Yapay zekanin bahsi gecen sahip oldugu potansiyel faydalar ve eksik
yanlarinin  giderilebilmesi igin gelistirilmesinin gerekli oldugu gbéz Oniinde
bulunduruldu. Buna ek olarak yapay zeka ile ilgili mevcut umut vadedici sonuglar
gdz Online almdi ve bu tez c¢alismasinda yapay zeka performansinin
degerlendirilmesi planlandi. Bunun i¢in yapay zeka mimarisi olarak YOLOv5x-seg

algoritmasinin kullanilmasi tercih edildi.
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Genel anlamda YOLO algoritmalar1 basarili nesne algilama algoritmalari
olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Zhigiang ve Jun, 2017; Jiang ve ark., 2022). YOLOvV5
kendisinden 6nceki versiyonlardan farkli olarak farkli bir yapay zeka kiitiiphanesi ve
programlama dili olarak Pytorch’u ve Python’u kullanmaktadir(Redmon ve Farhadi,
2018; Jocher ve ark., 2021). Onceki yapilan YOLOvS5 kullanilan segmentasyon
calismalarinda tek asamali olanlarda mevcut YOLOvS algoritmalarindan yeni
algoritmalar tiiretilerek YOLOvV5 kullanilmistir (Wang, Li ve Zheng, 2022). Cift
asamali olanlarda ise YOLOV5’i nesne algilama i¢in kullanilip segmentasyon islemi
i¢in baska algortimalar kullanilmistir(Mseddi ve ark., 2021). YOLOVS5 algoritmasina
son yapilan resmi giincelleme ile gelen siiriimdeki segmentasyon ozelligini

degerlendiren herhangi bir literartiir ¢alismasina rastlanmamastir.

Wang ve arkadaslar1 yaptiklar1 bir ¢alismada, YOLOvS bazli YOLO-OCv2
algoritmasimi tanmitmiglardir. Bu calismada nesne algilama modeline dayali nesne
algilama ve segmentasyon islemlerini es zamanli yapabilen bir model
gelistirmislerdir. Bu modeli egitmek i¢in, 223 hastaya ait etiketlenmis 5100 BT kesiti
kullanmiglardir. Nesne algilama ve segmentasyon islemlerini farklt mimariler ile de
gerceklestirerek degerlendirmislerdir. Segmentasyon islemini FCN, SegNet, U-Net,
Deeplabv2 mimarileri ile kiyaslamiglar ve mloU ve mAP degerlerini diger
mimarilerden daha yliksek olarak bulmuslardir. Sonug olarak, tanittiklart YOLOvS
algoritmasinin semantatik segmentasyon i¢in Onerseler de teknik agidan YOLOVS
algoritmasimin instance segmentasyonda kullanilabilecegini bildirilmislerdir (Wang,
Li ve Zheng, 2022). Bu sonuglardan yola ¢ikildiginda, YOLOvV5 modifikasyonu ile
edilen sonuclarda YOLOvS5’in nesne algilama isleminin yanisira segmentasyon
islemini de basarili gerceklestirebilecegi goriilmektedir. Bu noktada YOLOvVS5’in son
resmi giincelleme ile gelen segmentasyon Ozelliginin test edilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle bu tez ¢calismamizda YOLOVS ile segmentasyon islemi
uygulanmistir ve caligmamizin sonuglart YOLOvVS algoritmasinin segmentasyon

islemi i¢in oldukca basarili bir mimari oldugunu gostermistir.
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Bunun yani sira YOLO algoritmalart hizli olma &zellikleriyle de 6ne ¢ikan
mimariler olmalar1 nedeniyle(Jiang ve ark., 2022) segmentasyon isleminde de daha

kisa siirede dogru sonuglar elde edilmesini saglayabilecegini diisiinmekteyiz.

Minemma ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada goriintii segmentasyonu igin 8
farkli ESA egitim stratejisini karsilagtirmiglardir. Ayrica anatomik olusumlarinin
oryantasyonunun segmentasyon performansi iizerine etkisini de incelemislerdir. Bu
calisma i¢in, rastgele yerlesimli temas etmeyen kiigiik silindirik bosluklar iceren
biiyiik silindir fantomlar ve antropomorfik fantom kafa modellerinin KIBT
goriintiileri kullanilmistir. Kiyaslanan egitim stratejileri ise 2B ESA’larin1 egitmek
icin 3 strateji (aksiyel, sagittal ve koronal planlarda); arttirilmis 2B dort egitim
stratejisi (3 kanalli veya 5 kanalli 2.5B yaklasimi, ¢ogunluk oylamasi ve rastgele
yonlendirilmis 2B kesitleri) ve son olarak da tamamen ii¢ boyutlu(3B) egitim
stratejisi  olmak Tlizere sekiz stratejiden olusturulmustur. Egitilmis tim
segmentasyonlarin performansi dice benzerlik katsayisi ile degerlendirilmistir. Ek
olarak tiim segmentlere ayrilmig deneysel KIBT goriintiileri ile altin standart KIBT
gortntiileri 3B sanal modeller olarak rekonstriikte edilip oryantasyona dayali yiizey
karsilastirmalar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Genel olarak en iyi performans
cogunluk oylamasi stratejisinde elde edilmistir. Bununla beraber yazarlar 2B egitim
stratejilerini kullanirken eger li¢ ayri ESA’yi egitmek miimkiin degil ise calisilan
anatomik yapinin baskin yonelimine dik olan eksen {izerinden egitim yapilmasini
Oonermis, bdylece segmentasyon performansinin optimize edilebilecegini
belirtmislerdir. Tibbi goriintii boliitleme igin ESA egitim stratejileri segerken veya
olustururken calisilacak yapmmin uzamsal 0Ozelliklerinin dikkate alinmasinin
gerektiginin altini ¢izmislerdir (Minnema ve ark., 2021). Bahsi gecen bilgiler goz
oniinde bulundurularak, tez ¢alismamizda; NPK uzanimma en dik kesit olan aksiyel
kesitler tizerinde 2B egitim stratejisi ile ¢alisilmasi tercih edilmistir. Tez ¢alisma
sonuglart incelendiginde segmentasyon performansinin miikemmele yakin derecede
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu yiiksek performansa secilen egitim stratejisinin ve

secilen kesit planinin etkisinin oldugunu diistinmekteyiz.

Ek olarak 3B ESA’larinin Grafik Islem Birimi (GPU) olarak bilinen &zel

grafik islemciler dolayisiyla bellek kisitlamasina maruz kalirlar ki bu da birim
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boyutunu sinirlar. Bu sebeple ¢ogu 3B ESA orijinal goriintiiden kirpilmig goriintiiler
ya da kiiciik yamalar halinde egitilmek durumunda kalinir (Milletari, Navab ve
Ahmadi, 2016; Wachinger, Reuter ve Klein, 2018). Baska bir deyisle 3B ESA’lar1
heniiz segmentasyon yaklasimi i¢in yeteri derecede gelistirilememistir (Kamnitsas ve
ark., 2017). Bunlar disinda ¢ok fazla egitilebilir parametreye sahip olmalari
(Kamnitsas ve ark., 2017), uydurmaya yatkinligi ve daha uzun egitim siirelerini
beraberinde getirir (Zhou ve ark., 2018). Bu dezavantajlar ger¢evesinde arttirilirmig
2B egitim stratejileri olusturulmustur. Ancak arttirllmis 2B egitim stratejilerinin
birden ¢ok plani ayr1 ayr1 degerlendirmeyi gerektirir (Prasoon ve ark., 2013; Roth ve
ark., 2014; Ben-Cohen ve ark., 2016). 2B ESA sistemlerin daha kolay uygulanabilir
oldugu soylenebilir. Bu noktada 2B yontemler agisindan yiiksek basariya sahip ve
hizli bir algoritmanin var olmasi oldukg¢a 6nemlidir. Bu 6zelliklere sahip algoritma

olarak YOLOVS5 gosterilebildigini diisiinmekteyiz.

Egitim veri setinin Orneklem biyiikligii derin 6grenmede olduk¢a O6nem
tagimaktadir. Yapay zeka ogrenimi egitim veri setinin drneklem sayisi arttikga bir
noktaya kadar hizla yiikselme gosterir. Sonrasinda ise 6grenim artigi plato ¢izer (Cho
ve ark., 2015). Bu calismada veri miktarinin yeterli olmasimin segmentasyondaki
basarisinin yiliksek olmasmna katkis1 oldugunu diistinmekteyiz. Ayrica makine
Ogreniminin basaris1 egitim veri setlerinin 6rnek kalitesinden de etkilenmektedir.
Egitim veri setlerinin olusturulmasi ise zaman, maliyet ve kaynak gerektirir(Litjens
ve ark., 2017). Bu nedenle bu tez ¢alismasinda 6rnek kalitesini arttirmak adina kati
dahil etme ve hari¢ tutma kriterleri kullanildi ve egitim veri setleri olusturulurken
yeterli miktar ve degerlendirilebilirlie sahip orneklem miktar ve kalitesi tercih

edilmistir.

Karmasik klinik gdriintiilerinden olusan veri kiimelerinin, DESA’larinin
calisma performansini sinirlamasi(Gao ve ark., 2020); c¢alismamizda dallanma
varliginda NPK tespitinin performansinin, dallanma olmayan duruma goére bir miktar
diisiik olmasi ile iligkilendirilebilir. Ancak yine de dallanma varliginda NPK tespit
performansi degerleri kabul edilebilir sinirlarin oldukga iizerinde ve yeterli olarak

bulunmustur.
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Calisma sonuglarimizda Grup-1 mAP ve AUC disindaki tiim degerler 1°e ¢ok
yakin olarak bulunmustur. Bu Sonuglardan hareketle YOLOvV5 modelinin
segmentasyon Ozelliginin olduk¢a basarili ve KIBT’lerde kullanilabilir oldugu

yargisina varilmistir.

Grup-1’de mAP, AUC degerleri 0.7930 ve 0.8841 olarak bulunmustur. Bu
degerler YOLOvS modelinin dallanmay1 olduk¢a iyi ve yeterli derecede ayirt
edebildigini gostermistir. Yalnizca sistem tahmin dogrulugu Grup-1 igin Grup-
2’ninki kadar yiiksek degildir. Grup-1’de Grup-2 degerleri kadar yiiksek deger elde
edilememesi, dallanma varliginda kanal yapisinin daha kompleks hale gelebilecegi
ve tim bu kompleks yapinin yapay zeka tarafindan algilanmasinin gii¢ olabilecegi
yargisina dayandirilabilir. Ayrica bu c¢alismada Grup-2’nin kesit sayisi, Grup-1’e
gore oldukga fazladir. Kesit sayilar1 arasindaki farkin, bu sonuglara ve Grup-2’deki

tiim degerlerin daha bagarili ¢ikmasina sebep olmus olabilecegini diistinmekteyiz.

Literatiirde KIBT goriintiilerinde NPK’1n yapay zeka sistemleri ile segmente
edildigi bagka bir calismaya rastlanmamistir. Ancak literatiirde benzer g¢alisma
kurgusuna sahip KIBT ve panoramik radyografi goriintiileri tizerinde ¢alisan

arastirmalar mevcuttur.

Duman ve arkadaslari, 188 KIBT goriintiisti tizerinde sagittal kesitlerde sella
tursika segmantasyonu ve smiflamasinda evrisimsel sinir agmin performansini
degerlendirmislerdir. Bunun i¢in U-Net ve Tensorflow 1 destekli PyTorch ve
GoogleNet Inception V3 algoritmas: kullanildi. Sella turcica segmentasyonu igin
Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlar1 1 bulunmustur. Sella turcicay1 diiz, oval ve
yuvarlak olarak siniflandirdiklarinda ise Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlar diiz
olanda sirastyla 1, 0.95, 0.98; oval olanda sirasiyla 0.83, 0.92, 0.88; yuvarlak olanda
ise sirastyla 0.94, 0.90, 0.83 olarak bulunmustur (Duman ve ark., 2022). Bu tez
calismasinda ise Grup-1 igin sirasiyla 0.9680, 0.9953, 0.9815; Grup-2 igin ise
0.9827, 0.9975, 0.9900 olarak saptanmistir. Sonug¢lar, Duman ve arkadaslarinin
caligmas1 ile paralellik gostermektedir. Bu noktada YOLOvS algoritmasinin

segmentasyon i¢in basarili bir model oldugu ve NPK’in segmentasyon
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performansinin farkli dallanma durumlarinda miikemmel derecede tespit ettigi

sonucuna varilabilir.

Verhelst ve arkadaslari, toplam 190 KIBT goriintiisiinden olusan veri seti
kullandiklar1 mandibular kanal segmentasyonu yaptiklar1 calismalarinda; 3B-UNet
kullanarak iki evrisimsel sinir agini kombinleyip bulut tabanli bir yapay zeka
sistemine entegre etmisler ve kullanici tarafindan islenmis yapay zeka
segmentasyonlar: ile mevcut klinik standart olarak kabul edilen yari1 otomatik
segmentasyonu karsilastirmislardir. Calismalarinda duyarlilik 0.993, kesinlik 0.952,
loU 0.946 degerlerini bulmuslardir (Verhelst ve ark., 2021).

Kanti Dhar ve arkadaslari, 187 KIBT goriintiisti kullandiklart mandibular kanal
segmentasyonu yaptiklari 3B-UNet kullandiklar1 ¢aligmalarinda duyarlilik 0.51,
kesinlik 0.63, f1 skor 0.575, loU 0.7 degerlerini bulmuslardir (Kanti Dhar ve Yu,
2021).

Lahoud ve arkadaslar1 235 KIBT goriintiisii kullandiklar1 mandibular kanal
segmentasyonu yaptiklar1 3B-UNet bazli algoritma kullandiklar1 galismalarinda
duyarlilik 0.792, kesinlik 0.782, mIoU 0.636 degerlerini bulmuslardir (Lahoud ve
ark., 2022).

Kwak ve arkadaslari 61 egitim veri seti kullandiklar1 mandibular kanal
segmentasyonu yaptiklari on egitimli SegNet, 2B-UNet, 3B-UNet kullandiklari
caligmalarinda elde ettikleri mloU degerleri 2B SegNet icin 0.49116(6n egitimli-
orijinal fitre sayisi ile); 2B U-Net icin 0.38462(azaltilmis filtre sayisi ile),
0.45984(orijinal filtre sayisi ile), 0.42043(6n egitimli-orijinal fitre sayisi ile),
0.41125(6n egitimli, orijinal filtre sayis1 ile, bitisik 2 resim kullanilarak); 3B- UNet
igin 0.57721 degerlerini bulmuslardir (Kwak ve ark., 2020).

Tez c¢alismamizin sonuclar1 ise; Kanti Dhar ve ark.larinin, Lahoud ve
ark.larmin, Kwak ve ark.lariin sonuglarindan daha yiiksek bulunmustur. Verhelst ve
arkadaslar1 ¢calismalarinda 3B-UNet kullanarak iki evrisimsel sinir agin1 kombinleyip

bulut tabanli bir yapay zeka sistemine entegre ederek yapay zeka modellerini
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olusturmuslardir. Bu tez c¢alismasinda ise tek asamali YOLOvS5x-seg modeli
kullanilmis ve bulunan sonuglar, kullanilan yapay zeka mimari farkina ragmen
Verhelst ve arkadaslarimin g¢alismasi ile uyumluydu. Bu sade mimariye ragmen
sonuglarin  yakin olmasi, YOLOvV5 mimarisinin segmentasyon modelinin

segmentasyon yeteneginin yiiksek oldugunu gdsterebilecegini diisiinmekteyiz.

Ayrica yapilan bir ¢alismada R-CNN, Faster R-CNN, SSD, YOLOv3 ve
RetinaNet dahil on farkli derin 6grenme algilama modeli kullanarak panoramik
radyografi goriintiileri iizerinde dental restorasyon tespiti ve siniflamasi yapilmstir.
Dis restorasyonlari, protez ve implant olmak {izere 3 sinifa ayirmak iizere panoramik
radyograf {lizerinde 684 nesne kullanilmistir. Bu on model i¢in 0.5 esik degerdeki
mAP degerleri 0,755-0,973 degismekte olarak bulunmustur. Iglerinde en iyi
performans gosteren Faster R-CNN RegnetX 0.973 mAP ve 0.952 AUC degerlerinde
saptanmistir (Celik ve Celik, 2022). Calismada bulunan en iyi performans gosteren
yapay zeka modelinin sonuglari ve tez ¢alismamizin NPK’da dallanma olmayan
grubunun sonuglart ile paralellik gosterdigi, NPK’da dallanma olan grubun
sonuglarinda ise olmayan grubun degerlerden daha diisiik sonuglar elde edildigi
goriilmesine ragmen, basarili olarak degerlendirilebilecek diizeydedir. Bulgularimiz
g6z oniinde bulunduruldugunda; YOLOv5x-seg’in NPK siniflandirilmasinda yeterli
oldugu ancak daha fazla veri ile egitilerek daha da 1iyilestirilebilecegi

sonucuna varilabilir.

Bu caligmanin limitasyonlari; yapay zekanin NPK’in sadece dallanma varligi
veya yoklugu durumunundaki performansinin degerlendirilmis olmasi, tek bir KIBT
cithazina ait verilerle NPK’1n yapay zekaya tanitilmis olmasi, yapay zekanin NPK’n
farkli siniflandirmalarindaki performansinin degerlendirilmemis olmasi ve etiketleme
icin mouse ile poligon baska bir deyisle serbest ¢izim tekniginin kullanilmisg
olmasidir. Daha gelismis ¢izim cihazlar1 ve teknikleri, etiketleme performansini

arttirabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, 200 KIBT goriintiisii iizerinde YOLOv5x-seg algoritmast
kullanilarak NPK segmentasyonu gerceklestirildi ve NPK’in dallanma durumu
degerlendirildi. Ayrica bu calisma KIBT goriintiilerinde NPK’in yapay zeka ile

degerlendirildigi ilk ¢aligma olma 6zelligini tasimaktadir.

Calismanin sonuglarina gore:

1. Duyarhlik, kararlilik, f1 skoru ve IoU degerleri; NPK dallanmasi olan grup
icin sirastyla 0.9680, 0.9953, 0.9815, 0.9636 olarak, NPK dallanmasi
olmayan grup i¢in sirastyla 0.9827, 0.9975, 0.9900, 0.9803 olarak bulundu.
Bu degerler incelendiginde dallanma olmayan grupta daha yliksek
segmentasyon basarisi bulunmak tizere hem dallanma olan, hem de
dallanma olmayan NPK aksiyel kesitleri i¢in YOLOv5x-seg modelinin
segmentasyon basarisinin miikemmele yakin derecede yiiksek oldugu

sOylenebilir.

2. MAP ve AUC degerleri ise; NPK dallanmasi olan grup i¢in sirasiyla 0.7930,
0.8841, NPK dallanmas1 olmayan grup i¢in sirasiyla 0.9637, 0.9510 olarak
bulundu. NPK aksiyel kesitlerinde YOLOvV5x-seg modelinin NPK dallanma
varliginda ve daha az veri seti ile egitildiginde NPK tespitinin gii¢lesip,
tahmin dogrulugunun daha azalmis oldugu sdylenebilir ve YOLOV5x-seg
modelinin NPK dallanma varlig1 ve daha az veri seti ile egitildiginde bile,
gayet basarili ve kabul edilebilir sinirlarin {izerinde bir tahmin dogrulugu

elde ettigini diisiinmekteyiz.

3. YOLOvVSx algoritmasinin  KIBT goriintiilerinde  NPK  ve dallanma
durumunun tespitinde oldukca basarili bir yapay zeka modeli oldugu
gorilmistir. Ileri calismalarla gelistirildiginde, klinik olarak da
kullanilabilir hale gelebilecegini ve bu sayede daha az deneyime sahip

hekimler i¢in olduk¢a yardimci olabilecegini diisiinmekteyiz.
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4. Temelde nesne algillama algoritmasi olan YOLOvS algoritmasinin
segmentasyon Ozelligi, yeni gelistirilmesine ragmen olduk¢a basarili
sonuglara ulastig1 ancak gelistirilmeye agik oldugunu ve umut vadettigini
diisinmekteyiz. Ileri ¢alismalarda NPK’m simiflandirmalarinin yapay zeka

ile degerlendirilmesinin hedeflenebilecegini diistinmekteyiz.
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OZET

Konik Isinh Bilgisayarlh Tomografi Goriintiilerinde Nazopalatin Kanal
Tespitinin Yapay Zeka ile Karsilastirilmasi

NPK; maksiller santral keserlerin posteriorunda, orta hatta lokalizasyon
gosteren bir anatomik olusumdur. Kanalin morfolojisi oldukca fazla ve Onemli
miktarda degiskenlik gostermektedir. NPK bir ileri goriintiileme yontemi olan KIBT
ile de goriintiilenebilir. Bunun yanisira, KIBT yapay zeka alaninda da pek ¢ok
caligmada kullanilmaktadir. Yapay zeka, veriler araciligiyla 6grenebilen makinelerin
problemleri ¢6zmeleri amaclanarak gelistirilmis sistemlerdir. YOLO (You Only
Look Once) oldukga hizli bir nesne tanima mimarisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
YOLO’nun 5. Versiyonu olan YOLOvS5’in son resmi giincellemesinde segmentasyon
modelleri kullanima sunulmustur. Bu Tez calismasinin amacit KIBT goriintiilerinde
NPK’in segmente edilmesi ve dallanma durumunun degerlendirilmesi agisindan
gbzlemci ile yapay zekayi karsilastirmaktir.

Calisma kapsaminda, KIBT goriintiileri retrospektif olarak tarandi. Taranan
goriintiilerden, NPK’da dallanma var olan 100 kanala ve dallanma olmayan 100
kanala ait, toplamda 200 KIBT goriintiisii se¢ildi. Bu KIBT goriintiilerine ait aksiyel
kesit cerceve goriintiisii etiketleme islemi i¢in kullanildi. Goriintiilerdeki NPK
dallanma varlig1 ya da yoklugu durumuna gore siniflandirilarak etiketlendi. Bu tez
calismasi, YOLOv5x-seg modeli ile yapildi. Goriintiilerin %80°1 olan 160 tanesi
egitim veri seti, %10’u olan 20 tanesi dogrulama veri seti, %10’u olan 20 tanesi test
veri seti olarak ayrildi. YOLOv5x-seg modeli ile 800 epoch (egitim turu) yapilarak
egitim gerceklestirildi. Karigiklik Matrisi kullanilarak, yapay zekanin performansi
degerlendirildi. Gozlemci i¢i gilivenilirlik i¢in 2 hafta sonra goriintiilerin % 20’si
dallanma varlig1 ya da yoklugu durumu acisindan tekrar siiflandirildi.

YOLOvV5x-seg modelinin NPK tespiti ve smiflandirilmasi i¢in duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru ve IoU degerleri; NPK dallanmas1 olan grup igin sirasiyla 0.9680,
0.9953, 0.9815, 0.9636 olarak, NPK dallanmasi olmayan grup igin sirasiyla 0.9827,
0.9975, 0.9900, 0.9803 olarak bulundu. mAP ve AUC degerleri ise; NPK dallanmasi
olan grup i¢in sirasiyla 0.7930, 0.8841, NPK dallanmasi olmayan grup i¢in sirasiyla
0.9637, 0.9510 olarak bulundu.

YOLOvV5x-seg modelinin NPK dallanma varligi ve daha az veri seti ile
egitildiginde bile, miikemmel olmasa da gayet basarili ve kabul edilebilir siirlarin
tizerinde bir tahmin dogrulugu elde ettigini diisiinmekteyiz. Temelde nesne algilama
algoritmast olan YOLOvS5 algoritmasinin  segmentasyon  ozelligi, yeni
gelistirilmesine ragmen oldukca basarili sonuglara ulastigi ancak gelistirilmeye agik
ve umut vaadedici oldugunu diistinmekteyiz.

Anahtar Sozciikler: Nazopalatin Kanal, Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi,
YOLOV5, Segmentasyon
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SUMMARY

Comparison of Nasopalatine Canal Detection in Cone-Beam Computed
Tomography Images with Artificial Intelligence

NPC is an anatomical formation localized in the midline posterior to the
maxillary central incisors. The morphology of the canal varies considerably. NPC
can also be visualized with CBCT, an advanced imaging modality. In addition,
CBCT is used in many studies in the field of artificial intelligence. Artificial
intelligence is systems developed with the aim of solving problems by machines that
can learn through data. YOLO (YYou Only Look Once) is a rapid object detection
framework. In the last official update of YOLOV5, version 5 of YOLO, segmentation
models were introduced. The aim of this thesis study is to compare the observer and
artificial intelligence in terms of segmentation of NPC and branching status
assessment in CBCT images.

In the study, the CBCT images were retrospectively scanned. A total of 200
CBCT images of 100 canals with branching in NPC and 100 canals without
branching were selected. The axial sectional frame view of these CBCT images was
used for labeling. They were labeled and classified according to the presence or
absence of NPC branching in the images. This thesis study was done with
YOLOv5x-seg model. 80% of the images were divided into 160 training datasets,
10% validation datasets, and 10% test datasets. The training was done by making
800 epochs (training tours) with the YOLOvb5x-seg model. Using the Confusion
Matrix, the performance of the Al was evaluated. For intra-observer reliability, after
2 weeks, 20% of the images were reclassified for presence or absence of branching.

Sensitivity, precision, F1 score, and loU values for NPC detection and
classification of the YOLOv5x-seg model; It was found as 0.9680, 0.9953, 0.9815,
0.9636 for the group with NPC branching, and as 0.9827, 0.9975, 0.9900, 0.9803 for
the group without NPC branching, respectively. mAP and AUC values are found as
0.7930 and 0.8841 for the group with NPC branching, respectively, 0.9637 and
0.9510 for the group without NPC branching.

We think that even when the YOLOv5x-seg model is trained with the presence
of NPC branching and fewer datasets, it achieves a good, if not perfect, prediction
accuracy above acceptable limits. We think that the segmentation feature of the
YOLOV5 algorithm, which is basically an object detection algorithm, has achieved
quite successful results despite its recent development, but is open to development
and promising.

Keywords: Nasopalatine Canal, Cone-Beam Computed Tomography,
YOLOV5, Segmentation
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