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Cenenin acgilmasi, kapanmasi ve ¢igneme gibi temel islevleri etkileyebilen
temporomandibular eklem bozukluklar1 yaygin olarak goriilen bir hastaliktir.
Temporomandibular eklem hastaliklarinin kokeni tam olarak bilinmemekle birlikte,
cesitli risk faktorleriyle iliskilendirildigi diisiintilmektedir. Giinlimiizde, teshisi
genellikle bir dis hekimi veya maksillofasiyal cerrah tarafindan muayene ile
konulmaktadir ve otomatik bir sistem kullanilmamaktadir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda MR taramalarindan olusan 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Bu veri
seti Ankara Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi ile beraber hazirlanmis olup etik
onay1 alinmistir. Ilgili veri seti kapsaminda, 4 farkli hastalik iizerinde ¢alisilmustir.
Ilgili hastaliklar: ag1z agik pozisyonda diskin 6nde olmasi, agiz kapali pozisyonda
diskin 6nde olmasi, sinoviyal sivida artis olmasi ve kondil kemikte dejenerasyon
olmasidir.

Bu kapsamda hastalik teshisi i¢in evrisimli sinir ag1 modelleri lizerinde ¢alisilmistir.
Problem iizerinde popiiler derin 6grenme mimarileri (GoogleNet, VGG, Xception,
ResNet, MobileNet, Inception, DenseNet, ConvNeXt) ve ViT yaklasimi
uygulanmistir. Yontemlerin basarilar1 ¢esitli metrikler kullanilarak incelenmis,
modeller arasindaki uyum SKK degeri ile yorumlanmistir. Yapilan deneyler
sonucunda en i1yi sonucu popiiler derin 6grenme yaklasimlar: vermis olup, modeller
arasinda kabul edilebilir uyum oldugu goézlemlenmistir. Ortalama olarak %80 ve
iizeri bir basar1 elde edilmistir. Ayrica Grad-CAM goériintiileri ile dis hekimi
tarafindan isaretlenen kisimlar karsilastirildiginda aglarin genel olarak hastalikla
ilgili kisimlara odaklandig1 goriilmiistiir. Ayrica, literatiirde yer alan TME hastaliklar
tizerinde yapilmis olan bilgisayar temelli yaklagimlar ele alinmig, TMD yayinlar tek tek
aciklanmistir. Boylece, bu alandaki ¢alismalarin anlasilmasi ve ileride yapilacak olan yeni
uygulanmalarda yol gostermesi amaglanmustir.

Aralik 2023, 93 sayfa
Anahtar Kelimeler: Temporomandibular eklem, temporomandibular eklem
diizensizlikleri, derin 6grenme
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A NEW MACHINE LEARNING BASED APPROACH FOR
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Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

The temporomandibular joint disorders, which can affect basic functions such as
opening, closing, and chewing of the jaw, are a common ailment. The etiology of
temporomandibular joint disorders remains incompletely elucidated; nevertheless,
they are postulated to be linked with a range of risk factors. Presently, diagnosis is
typically performed through clinical examination by a dentist or maxillofacial
surgeon, without the use of an automated system. Within the scope of this thesis, an
original dataset composed of MR scans has been created. This dataset was prepared
in collaboration with Ankara University Faculty of Dentistry and obtained ethical
approval. Within the dataset, study has been conducted on four different diseases:
anterior disc displacement with reduction, anterior disc displacement without
reduction, increased synovial fluid, and condylar bone degeneration.

In this context, convolutional neural network models were employed for disease
diagnosis. Popular deep learning architectures, including GoogleNet, VGG,
Xception, ResNet, MobileNet, Inception, DenseNet, ConvNeXt, and the ViT
approach, were applied. The performance of the methods was examined using various
metrics, and the consistency between the models was interpreted using the ICC value.
As a result of the experiments, popular deep learning approaches yielded the best
results, with acceptable consistency observed among the models. On average, an
accuracy rate of 80% or higher was achieved. Furthermore, when comparing the areas
marked by dentists on Grad-CAM images, it was observed that the networks
generally focused on regions related to the disease. Moreover, computer-based
approaches on TMIJ disorders were addressed, and TMD publications were
individually elucidated. Thus, the aim was to enhance the understanding of studies in
this field and provide guidance for future implementations.

December 2023, 93 pages
Key Words: Temporomandibular joint, temporomandibular joint disorders, deep
learning
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1. GIRIS

1.1 Genel Bilgi

Temporomandibular eklem, ¢enenin kafatasina baglandigi eklem olup agiz agma,
kapama ve ¢igneme gibi hareketlerin ger¢eklesmesini saglar. TME, ¢igneme kaslari
ve ¢ene kemikleri ile koordinasyon halinde calisarak agiz hareketlerini yonlendirir.
Temporomandibular eklem diizensizligi genel bir ifade ile, bu eklemlerde meydana
gelen bir dizi rahatsizlik veya agridir. Giliniimiizde TME bozukluklarinin teshisi
otomatik bir sistem kullanilmadan hekimin klinik ve radyolojik muayenesi ile

yapilmaktadir. Bundan dolay: teshis ve tedavi siireci uzayabilmektedir.

Gegmisten giliniimiize insanlara olan bagimlilig1 en aza indirmek, giinliik yasamdaki
isleri daha hizli ve kolay bir sekilde yapma temel hedeflerden biri olmustur. Bu istek,
teknolojinin hizla ilerlemesine imkan tanimaktadir. Teknoloji, genellikle bilim,
miihendislik ve pratik deneyimin birlesimini ifade eder; yeni iiriinler, sistemler veya
siireclerin tasarlanmasini, gelistirilmesini, tretilmesini ve kullanilmasini igerir.
Insanlarin ¢esitli ihtiyacglarina ¢oziimler sunarak is verimliligini artirir ve yasam
konforunu yiikseltir. Bu gelismeler, yasam tarzimizi, calisma seklimizi ve diinyayla
etkilesimimizi sekillendirir. Hemen hemen her alanda etkin bir rol oynayan teknoloji,
saglik alaninda da oldukga etkili ve yaygindir. Dis hekimligi alaninda da c¢esitli
uygulamalar1 bulunmakta olup, bu uygulamalar dis saglig1 hizmetlerinin daha etkili,
hassas ve verimli bir sekilde sunulmasina olanak tanimaktadir. Bundan dolayi, TME
rahatsizliklarinin da otomatik olarak teshis edilmesi hem hekime yol gostermesi hem

de zamandan tasarruf saglamasi acgisindan olduk¢a 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasi, temporomandibular eklem hastaliklarinin teshisi ve siniflandirilmast
probleminin 6nemli bir yoniinii ele almaktadir. Elde ettigimiz ¢iktilarin 6nemli sonuglar
sunduguna ve gerceklestirdigimiz literatiir arastirmasinin ilerideki ¢alismalara 11k

tutacagina inaniyoruz.



1.2 Motivasyon ve Tez Kapsami

Giinlimiizde, teshisi genel olarak bir dis hekimi veya ¢ene cerrahi tarafindan yapilan
temporomandibular eklem rahatsizliklar1 oldukg¢a yaygindir. Teshis, hastanin fiziksel
muayenesi ve ¢esitli goriintiileme yontemleri ile yapilmakta olup bir dizi adimlar
takip edilmektedir:

» Hastanin anamnezinin alinmasi

» Fiziksel muayene

> QGoriuntileme testleri

Bu siiregte otomatik bir sistem kullanilmamaktadir. Hastalik tanisinin hizli ve dogru
bir sekilde yapilmasi, tedavi siirecinin etkinligi agisindan olduk¢a énemlidir (Y oung-
Wook vd. 2015). Bu alanda, klinik muayeneye yardimci olarak MR taramalar teshis i¢in
kullanilan 6nemli goriintiileme yontemlerinden birisidir. Ancak, MR goriintiilerine ait
raporlarin eksiksiz yorumlanmasi ve dogru sekilde raporlandirilarak hastaya teslimi bazen
haftalar siirebilmektedir, bu durum ise teshis ve tedavi siirecinin uzamasina neden olmaktadir.
Gelisen teknoloji sayesinde iiretilen bilgisayar tabanli tani sistemleri bu sorunun
¢oziimiine katki saglayabilecek potansiyele sahiptir. Bu tez calismasinda, kendi
olusturdugumuz MR veri seti iizerinde derin 6grenme yaklagimlar1 kullanilarak 4
farkli TME hastaliginin otomatik olarak teshisi amaglanmistir. Bu rahatsizliklar:

1. Agiz agik pozisyonda disk dnde

2. Agz kapali pozisyonda disk 6nde
3. Sinoviyal s1vida artis var
4

. Kondil kemikte dejenerasyon var

Calismada kullanilan veriler Ankara Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesinden etik
onay1 alinmig goriintiilerdir. Medikal goriintiilerin alinmasinin ve diizenlenmesinin
etik acidan zor bir siire¢ oldugu dikkate alindiginda, kendi verilerimiz ile deney
yapmamiz olduk¢a 6nemlidir. Calisma kapsaminda hem kendi agimiz olusturulmus

hem popiiler derin aglar (GoogleNet, VGG, Xception, ResNet, MobileNet, Inception,



DenseNet, ConvNeXt) transfer 6grenme yaklagimi ile problem iizerinde
uygulanmistir. Bunlara ek olarak son zamanlarda oldukca popiiler olan ViT problem
iizerinde uygulanmistir. Boylece farkli sekillerde problemin ¢6ziimii ele alinmistir.
Calismada ytriitiilmiis olan derin 6grenme mimarilerinin gergek diinya problemini
¢6zmedeki basarisi ¢esitli metrikler ve istatistiksel testler kullanilarak incelenmistir.
Ayrica Grad-CAM goriintiileme yontemi ile ¢ikarimin hangi kisimlardan yapildigi
gozlemlenmistir. Otomatik olarak cikarim yapacak bir sistem ile hem zamandan
tasarruf edilmesi hem de yeni dis hekimlerine rehberlik edilmesi hedeflenmistir. Ek
olarak, TME hastaliklar1 iizerine bilgisayar temelli yaklagimlarin literatiir taramasi
yapilmistir. Ozellikle TMD hakkinda mevcut kaynaklar ayrintili bir sekilde
incelenmistir. Bu sekilde, TME ile ilgili hastaliklarda kullanilan bilgisayar temelli
yontemler Ozetlenmistir. Bu 6zetlemelerin gelecekte bu alandaki g¢aligmalar igin

metodoloji ve kavramlar anlayisini artirici bir rol oynamasi beklenmektedir.

1.3 Tezin Yapisi

Tez ¢alismasinin devami su sekilde diizenlenmistir:

v Boliim 2’°de ¢alisma kapsaminda incelenmis TME ile ilgili rahatsizliklar ve bu
hastaliklar iizerinde uygulanmis olan bilgisayar temelli yaklagimlarin literatiir
Ozeti sunulmustur. Literatiir taramas1 sonucunda TMD ile iligkili (bilgisayar
temelli) elde edilmis tiim yayinlar agiklanmistir. Diger hastaliklardan bazilar
hakkinda bilgi verilmis olup, tablolar ile detaylandirilmistir.

v' Bolim 3’te kendi olusturdugumuz veri seti ayrintili bir sekilde tanitilmus,
problem iizerinde uygulanmis olan yontemler hakkinda agiklayict bilgi
verilmistir. Ayrica, basar1 degerlendirme kriterlerine de bu boliimde
deginilmistir.

v" Son olarak, 4. bolim gergeklestirilen deneyleri, bu yiiriitimlerden elde edilen
sonuglari, bu ¢iktilarin degerlendirmesini ve gelecek calismadaki hedefleri

igermektedir.



2. KAYNAK OZETLERI VE KURAMSAL TEMELLER

Tez caligmasinin bu bdliimiinde temporomandibular eklem hakkinda detayli bilgi
verilmis, TME hastaliklar1 agiklanmis ve bu rahatsizliklar iizerinde uygulanmis olan
bilgisayar temelli yaklasimlar incelenmistir. TMD ile ilgili ¢alismalar detayli olarak

tek tek ele alinmuastir.

2.1 Temporomandibular Eklem ve Rahatsizliklar:

Temporomandibular eklem, yiiz ve ¢ene yapilarinin hareketlerini kontrol eden bir
eklem tipi olup ¢enenin yukari asag1 ve yanlara dogru hareket etmesine olanak tanir.
Temporomandibular eklemin c¢igneme kaslar1 ve stomatognatik sistemin diger
bilesenleri iizerinde etkisi vardir (Fonseca vd. 2009). TME, temporal kemik
(kafatasinin yan tarafindaki kemik) ile alt ¢enenin alt tarafinda bulunan mandibula
kemiginin birlesiminden olugmaktadir. TME bilesenleri arasinda mandibula kondili,
glenoid kavite, artikdiler tiiberkiil, artikiiler disk, retrodiskal doku, sinoviyal membran ve
eklem kapsiilii bulunmaktadir. Ozellikle, artikiiler disk, mandibula kondili ile temporal
kemik arasinda yer almaktadir ve bu sekilde her iki kemik pargasinin dogrudan temasinm
engelleyerek yastik gorevi yapmaktadir (Okeson 2013), (Mahl ve Silveira 2002). TME,
cigneme, konusma ve yiiz ifadeleri gibi giinliikk aktiviteler sirasinda onemli bir rol

oynar. Sekil 2.1’de TME’nin anatomik yapis1 sunulmustur (Kulesa vd. 2022).

Bazi durumlarda TME’nin aktivtisinde rahatsizliklar ortaya c¢ikabilmektedir. Bunlar:
» Cene agris1 veya ¢enede rahatsizlik
» Cene eklemi catirtis1 veya tiklamast
» Agiz agma sirasinda kisitlanma, eklem bolgesinde agri (Dworkin ve
LeResche 1992), (Peroz ve Tai 2002)
> Bas agris1 veya boyun agrisi
» Cigneme giicliigli veya agrisi

gibi ¢esitli semptomlara neden olabilmektedir.



Temporomandibular eklem Articular Disk

R

Sekil 2.1 TME’ nin anatomik yapis1 (Kulesa vd. 2022)

Temporomandibular eklem hastaliklarinin kokeni tam olarak aydinlatilamamis

olmakla birlikte, bu hastaliklarin ¢esitli risk faktorleri ile iliskilendirildigi

diistintilmektedir. Bu faktorler arasinda:

>

V V V V V V VYV VY

Travma

Parafonksiyonel aligkanliklar,

Viicut durus pozisyonu

Okluzal mikrotravma

Biyolojik etkenler (6r. cinsiyet hormonlart)
Anatomik genotip farkliliklari

Sistemik hastaliklar

Uyku bozukluklari

Zararli psikososyal etkenler (stres, agri, duygusal durumlar gibi)

yer almaktadir (Cunha vd. 2007), (Silveira vd. 2007), (Grossmann vd. 2013), (Hunter
ve Kalathingal 2013), (Maixner vd. 2011). Sekil 2.2’te bu tez ¢alismasi kapsaminda

literatiir taramasi yapilmis olan (bilgisayar temelli ¢dziimii olan) TME ile ilgili



hastaliklar gosterilmistir.

TME

h 4 \ 4 h 4

TME 'J uvenil
Osteoartriti T™MD Idiopatik
Artrit

Sekil 2.2 TME ile iliskili hastaliklar

TME osteoartriti, TME bolgesindeki kemigin bozuldugu ve yiprandigi bir dejeneratif
eklem hastaligidir (Cardoneanu vd. 2022). TME OA, genellikle yasla birlikte ortaya
cikar (Kalladka vd. 2014) ve eklem yiizeyinin diizglin ¢alismasini engelleyen kikirdak
hasarina yol agar. Juvenil idiopatik artrit genc¢ yaslardaki bireyleri etkileyen bir tiir
kronik enflamatuvar eklem hastaligidir. Bu rahatsizlikta, bagisiklik sistemi
yanlishikla kendi eklem dokularina kars1 savunma reaksiyonu gelistirir. JIA ’nin bir

tiirii, temporomandibular eklemleri de (¢ene eklemleri) etkileyebilir.

Disk yer degistirmesi olarak ortaya ¢ikan i¢ diizensizlik, TMD’nin yaygin bir seklidir.
Bu anormallikler, temporomandibular eklem i¢indeki tempolar kemik, kondil ve
artikiiler disk bilegenleri arasindaki dengenin bozulmasi sonucu ortaya ¢ikar. Medial,
posterior ve lateral kaymalarin aksine 6n disk yer degistirmesi ile daha sik karsilasilir
(Whyte vd. 2006). Enflamatuvar bir yanit olan TME efiizyonu, TME icinde ve
cevresinde asir1 s1vi birikmesidir. Bu tepki, romatoid hastaliklar, artrit, travma ve
enflamatuvar degisikliklere bagli i¢sel anormallikler sonucunda meydana gelir.
Osteoartrit, TME yapilarinda dejeneratif degisiklikler ve kondil diizensizlikleri
olarak tanimlanir (Maizlin vd. 2010), (Peroz ve Tai 2002). Temporomandibular
eklem bozuklugu, 20-40 yaslar1 arasindaki bireylerde diger yas gruplarina gore daha

sik gézlenmektedir ve kadinlarda erkeklere gore daha fazla goriilmektedir (Detamore



ve Athanasiou 2003), (Detamore vd. 2007), (Van Loon vd. 2002), (Warren ve Fried
2001). Temporomandibular eklemin, kemik ve eklem diski arasindaki iligkisi Sekil

2.3 gosterilmistir.

TME hastaliginin teghisi i¢in genellikle asagidaki adimlar izlenir:

» Hasta hikayesinin alinmasi: Hastanin semptomlari, agrilari, ¢cene hareketleriyle
ilgili yagadig1 herhangi bir kisitlama veya zorluk hakkinda bilgiler alinir.

» Fiziksel muayene: Bir dis hekimi uzmani tarafindan, hastanin ¢enesi, yiizii ve
boyun bolgesi muayene edilir.

» Goriintileme testleri: Teshisi dogrulamak ve TME yapisim1 gorsel olarak
degerlendirmek icin ¢esitli goriintiileme yontemleri kullanilir. Bunlar:

e Radyografi: Genellikle ¢ene eklemini iki boyutlu olarak degerlendirmeye
olanak taniyan radyografiler (TME radyografi ve panoramik radyografi)
veya BT ve KIBT taramalar1 kullanilir.

e MRG: TME’ nin daha ayrintili goriintiilenmesine yardimci olabilir ve
yumusak dokularin ve oOzellikle diskin durumunu incelemek igin
kullanilir.

e Ultrasonografi: Bazi durumlarda, ¢ene eklemi ultrasonografisi de
kullanilabilir.

» Laboratuvar testleri: TME hastaliklar1 bazen bagka saglik sorunlar ile
iliskilendirilebilir. Bu nedenle, kan testleri gibi diger laboratuvar testleri bazi
durumlarda teshis siirecine dahil edilebilir.

» Diger uzmanlarin konsiiltasyonu: Bazi karmasik TME vakalarinda, bir KBB

uzmani veya romatolog gibi diger uzmanlarin goriisiine bagvurulabilir.



(B1) (B2)

Sekil 2.3 Temporomandibular eklemin kemik ve eklem diski arasindaki iligkisi: (A1) agiz
acik pozisyonunda disk normal, (A2) agiz kapali pozisyonunda disk normal,
(B1) ag1z agik pozisyonda disk 6nde, (B2) agiz kapali pozisyonda disk dnde

2.2 Kaynak Ozetleri

Bu boliimde TME hastaliklari {izerinde bilgisayar temelli yapilmis olan ¢alismalarin
incelemesi yapilmistir. Incelenen yayinlar asagidaki gibi gruplara ayrilmistir:
» TME Segmentasyonu
TME OA
JIA
Karar Destek Sistemleri
Ses Verisi ile Yapilan Caligsmalar

Derleme

T™MD

YV V. V V V V



TMD {izerine olan tiim c¢aligmalar tek tek ele alinmis ve detayli olarak

aciklanmistir.

2.2.1 TME segmentasyonu

Goriintlii segmentasyonu, dijital bir goriintiiniin farkli bolgelere veya parcalara
boliinmesini saglayan bir siiregtir (Cheng vd. 2001). Bu bolgeler, goriintiideki
nesnelerin  veya yapilarin Ozelliklerine dayali olarak tanimlanir. Goriinti
segmentasyonu i¢in bir¢ok farkli teknik ve algoritma bulunmaktadir. Bu teknikler
goriintiideki nesneleri veya yapilar1 tanimlamak i¢in kontrast, renk, parlaklik,
kenarlar ve piksel yogunluklar1 gibi c¢esitli Ozellikleri kullanir. Goriintii
segmentasyonu, bilgisayarli goriis projelerinde ve uygulamalarinda verilerin daha iyi
anlasilmasina ve islenmesine yardimci olan 6nemli bir ara¢ olarak kabul edilir.
Bundan dolay1 farkli calismalarda kendisine yer bulmustur (Akbulut vd. 2017),
(Heshmati vd. 2016), (Guo ve Sengur 2013), (Xu vd. 2018).

Otomatik TME segmentasyonu, bilgisayar-temelli algoritmalar ve yapay zeka
yontemleri kullanilarak medikal goriintiilerden TME simirlarinin otomatik olarak
belirlenmesidir. Saglik ¢alisanlarina TME ile iliskili hastaliklar1 ve bozukluklar1 daha
etkili bir sekilde teshis etme ve tedavi etme konusunda yardimci olacagindan dolayi,
bu siireg, tibbi goriintii analizi agisindan 6nemli bir role sahiptir. Bu nedenle, bu

calismada TME {lizerinde gerceklestirilen segmentasyon ¢alismalar1 da ele alinmastir.

Ito ve arkadaslar1 (Ito vd. 2022) tarafindan, temporomandibular bozuklugun teshisini
desteklemek amaciyla MRG’de eklem disklerini otomatik olarak tanimlayan ve bolen
bir sistem sunulmustur. Bu caligmada, derin 6grenme-temelli semantik segmentasyon
yOntemi ve normal veya yerinden oynamis eklem disklerini gdsteren hastalardan
alinan 217 adet manyetik rezonans goriintiisii kullanilmistir. Derin 6§renmeye dayali
lic semantik segmentasyon yaklasimi (3DiscNet, U-Net ve SegNet-basic) yontemleri

degerlendirilmistir. Ayrica, 12 ve 6 yil deneyime sahip iki uzman ortodontist ile bir



uzman dis hekimi ve 25 yi1l deneyime sahip bir maksillofasiyal radyolog, bagimsiz
olarak MR goriintiilerinden TME’leri manuel olarak belirlemistir. Bu algoritmalar
arasinda, SegNet-Basic ve 3DiscNet, hassasiyet, dice katsayis1 ve pozitif prediktif

deger metriklerinde benzer sonuglar géstermistir.

Brosset vd. (Brosset vd. 2021) “DSCI” olarak adlandirdiklar1 agik kaynakli web
tabanl1 bir yazilim sunmuslardir. Bu platform, bilgileri emniyetli bir bicimde koruma,
algoritmalar1 uygulama ve islemleri web tabanli bir platformda yiiriitme hedefiyle
olusturulmustur. DSCI, yiiksek ¢oziintirliiklii hacimsel goriintiiler kullanarak TME
segmentasyonu i¢in otomatik bir goriintii isleme araci, KIBT goriintiilerinden
mandibula otomatik segmentasyonunu ger¢eklestiren U-Net mimarisi ve dijital dis
modellerini otomatik olarak bolen RUNET modeli sunmaktadir. Dislerin dijital
modelleri, agi1z i¢i tarayicilar kullanilarak tretilmistir. Kullanilan model, ResNet'e
benzeyen ve artik baglantilara sahip Ozellestirilmis bir U-Net tirevidir. Sekil 2.4
(Brosset vd. 2021), kiigiik gorlis alanli taramalarin segmentasyon adimlarini

gostermektedir.

Contrast .. Condyle
v Adjustment [a% Denoising o ion md Seperation

3D Active Morphological
Contours &=l Operations

Sekil 2.4 Kiigiik goriis alan1 taramalarini boliimlere ayirmak i¢in TMJSeg’in adimlari
(Brosset vd. 2021)

KIBT’den TME hacminin ve seklinin nicel analizi i¢in mandibular kondilin ve
glenoid fossanin hassas segmentasyonu olduk¢a 6nemlidir. Arastirmacilar, TME’ nin
tam 3 boyutlu rekonstriiksiyonu i¢in DL tabanli otomatik segmentasyon aracini
tanitmiglardir (Vinayahalingam vd. 2023). Kondil ve glenoid fossay1 boliimlerine

ayirmak igin 3D U-Net temelli {i¢ asamal1 bir yaklasim gelistirmislerdir. Onerilen
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yontemi egitmek ve test etmek i¢cin manuel olarak boliimlendirilmis 154 KIBT
goriintiisii kullanilmistir. TME rekonstriiksiyonuna odaklanan baska bir ¢alisma ise

Brosset ve arkadaslar tarafindan yayimlanmistir (Brosset vd. 2020).

Segmentasyon ile ilgili diger ¢alismalar arasinda (Hidaka vd. 2023), (Fan vd. 2019),
(Nozawa vd. 2022), (Burget vd. 2011), (Liu vd. 2021), (Kim vd. 2021), (Kwak vd.
2020), (Li vd. 2022) referanslar1 yer almaktadir.

2.2.2 TME OA

Niifusun %5 ila %12’sini etkileyen temporomandibular eklem osteoartriti, cigneme
bozuklugu, krepitasyon ve dis-yliz deformitesi dahil olmak tizere ¢esitli sikayetlere
neden olabilmektedir (Wang vd. 2015). Yaslanma ile bu hastaligin ortaya ¢ikma
olasilig1 artis gostermektedir. Bu nedenle, morfolojik bozulma baslamadan 6nce
durumun tespit edilmesi son derece kritiktir. Sekil 2.5’te saglikli bir TME ve OA’s1
olan bir TME gosterilmistir (Bianchi vd. 2020).

Sekil 2.5 Saglikli ve TME OA (a): Saglikli kisi (b) TME OA (Bianchi vd. 2020)

Bianchi ve arkadaslar1 (Bianchi vd. 2020) calismalarinda, hastalik ve saglikla ilgili
biyobelirtecler arasindaki etkilesimleri derinlemesine incelemek ic¢in yeni bir
gorsellestirme yontemi tanitmiglardir. TME OA' nin karmasik kdkenlerini daha iyi

anlamak i¢in, veri tabanli yaklagimlarina bilgi modeli entegre etmislerdir. Arastirma,
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veri yonetimi, klinik ve biyomolekiiler veri toplama, standartlagtirilmis goriintiileme,
TME OA hastalarin1 ve saglikli kontrol grubundaki bireyleri standart demografik
verilere gore eslestirme ve c¢esitli veri havuzlarindan toplanan hastalarin verilerini
capraz kontrol etme islemlerini icermektedir. 52 degiskeni degerlendirmek igin
makine Ogrenme yontemlerini kullanmiglardir ve en Onemli entegratif ozellik
havuzlarimm makine O6grenme algoritmalarint  kullanarak tanimlamiglardir.
Standartlastirilmis hasta 6zellikleri, istatistiksel makine 6grenme algoritmalar1 ile

c¢esitli kaynaklardan bir araya getirilmistir.

TME OA iizerinde yapilmis olan bilgisayar temelli ¢galismalara ayrica (Lee vd. 2020),
(Choi vd. 2021), (Jung vd. 2021), (Shoukri vd. 2019), (Ribera vd. 2019), (Le vd.
2021), (Kim vd. 2020), (de Dumast vd. 2018), (Eser vd. 2023) referanslar1 6rnek

olarak verilebilir.

2.2.3 JIA

Jivenil idiyopatik artrit, cogunlukla 16 yasindan 6nce baglayan, 6 hafta veya daha
fazla siiren siirekli bir artrit tiiriidiir. Genellikle cocuk yastaki kisileri etkilese de
yetiskinlerde de nadir olarak goriilebilmektedir. Bu hastaligin tam nedeni heniiz
bilinmemektedir. Genetik ve ¢evresel faktorlerin de hastaligin ilerlemesinde etken
olabilecegi diistiniilmektedir. Dis hekimligi acisindan, bu durum, TME'yi
etkileyebilen ve yiiz gelisim bozukluklarina, agrilara ve/veya cene islevlerinde
bozulmalara neden olabilen bir kronik enflamatuvar hastalik olarak kabul

edilmektedir. (Larheim vd. 2015).

JIA'nin teshisi, hastanin ayrintili tibbi gecmisinin degerlendirilmesini, fiziksel
muayenesini ve eklem iltihabini1 dogrulamak i¢in laboratuvar testlerini barindiran bir
siireci igerir. Erken tan1 ve dogru tedavi, eklem hasarin1 engellemek ve uzun vadeli

sonuglar1 iyilestirmek bakimindan hayati bir rol oynamaktadir.
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TME hastaliginin teshisi i¢cin MRG genellikle kabul goren bir yontem olmasina
ragmen, EMG kayitlar1 bu islem i¢in alternatif bir se¢enek sunmaktadir (Perpetuini
vd. 2021). EMG, erken ve hizli teshis yapmaya olanak tanityan bir yontemdir.
Perpetuini ve ekibi, arastirmalarinda, ¢ok sayida degiskeni iceren bir genel lineer
model tabanli veri analizi yaklasiminin etkinligini degerlendirmislerdir. Bu yontem,
EMG oranim1 (sSEMG M/T) temsil eden fIRI 6zelliklerini kullanarak EMG oranini
tahmin etme yetenegini ele almaktadir ve bu oran, c¢ene kaslar1 ile temporalis
kaslar1 arasindaki orandir. Ayrica, bu modelin sonuglarini hastalar ile saglikli kontrol

gruplar1 arasinda ayrim yapmak icin kullanmislardir.

JIA ile ilgili ¢alismalara referans olarak (Eng vd. 2021) ile (Van vd. 2019) yayinlarina

atifta bulunulabilir.

2.2.4 Karar destek sistemleri

Karar destek sistemi, cesitli segenekler arasinda secim yapmayi kolaylastiran ve
problem ¢6zme ile karar alma siireglerini hizlandiran bilgisayar tabanli bir bilgi
sistemidir. Teknolojinin hizl1 gelisimi sonucunda, biriken veri miktar1 6nemli 6lcilide
artmistir. Tibbi cihazlar, saghk dosyalari, klinik goézlemler ve goriintiileme
calismalar1 gibi ¢esitli kaynaklardan gelen veriler, biiylik bir bilgi rezervuarini
olusturur (Al vd. 2021). Bu verilerin etkili bir sekilde yonetilmesi, analiz edilmesi ve
anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi niifus saghigmi ve genel refahi artirma agisindan
onemlidir. KDS’lerde temel amaglar sunlardir:
» Bilgi Toplama ve Depolama: Karar verme siiregleri i¢in gerekli olan verilerin
toplanmasi, depolanmasi ve diizenlenmesi.
» Analiz ve Degerlendirme: Verilerin analizi ve degerlendirilmesi, gelecekteki
sonuglar1 tahmin etme yetenegi.
» Alternatiflerin Olusturulmasi: Aliciya olasi ¢6ziim yollarinin sunulmasi.
» Modelleme ve Simiilasyon: Baz1t KDS’ler, ¢esitli senaryolart modellemek ve
simiile etmek icin kullanilabilirken bdylece olast sonuglar daha iyi

anlagilabilir.
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» Karar Verme Destegi: Karar vericilerin bilgi ve verilere dayali olarak daha iyi
kararlar almasina yardimci olur.
» Gorsellestirme: Verileri, grafikler, tablolar ve raporlar gibi gorsel bigimlerde

sunarak anlamli bir sekilde iletebilir.

Sekil 2.6’ da karar destek sistemi 6rnek olarak gorsellestirilmistir (Oflas 2020).

Sekil 2.6 Ornek bir karar destek sistemi (Oflas 2020)

Gelisen teknolojilerin entegrasyonu, dis hekimligi alanlarinin pek ¢ogunda kendine
yer bulmustur (Elzbieta vd. 2020). Bu djjital yaklasimlar, tedavi ve tani siireglerine

oOnemli katkilarda bulunmaktadir.

Al ve arkadaglar tarafindan yiiriitiillen (Al vd. 2021) ¢alismada, ortodonti alanindaki
klinik karar destek sistemlerinde kullanilan veri bilimi yaklasimlart incelenmistir.
Bununla birlikte, yazarlar, temporomandibular eklem ve dis hekimligi klinik karar
destek sistemleri i¢in 6zel olarak olusturulan bir web tabanli veri yonetim sistemi

sunmuslardir.

Hekimlerin uzmanligina biiyiik 6l¢iide dayali olan teshis ve tedavi planlamasi dikkate
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alindiginda, desen tanima yontemleri hem saglik profesyonelleri hem de hastalar i¢in
biiyiik bir potansiyele sahip goriinmektedir. Machoy ve arkadaslar1 (Elzbieta vd.
2020), hem arastirma hem de klinik dis hekimliginde GA gibi yapay zeka

uygulamalar1 ve klinik karar destek sistemlerini incelemislerdir.

(Waked vd. 2020), (Mago vd. 2012), (Polaskova vd. 2013), (Mendoca 2004)

caligsmalari karar destek sistemleri lizerine olan diger yayinlardir.

2.2.5 Derleme calismalari

Bu tez calismasinda, cesitli akademik derleme calismalar1 da incelenmistir. Bu
derleme c¢alismalari, ilgili literatiirdeki anahtar konularin kapsamli bir gozden
gecirilmesini saglamis ve bu tezde sunulan arastirmanin baglamimi daha iyi
anlamamiza yardimci olmustur. Derleme ¢alismalari, mevcut bilgilerin eksiksiz bir
sekilde toplanmasina ve bu alandaki 6nemli bosluklarin belirlenmesine katki
saglamistir. Ayrica, bu derlemeler, tezde ele alinan arastirma sorularmmin daha

ayrintili bir sekilde gelistirilmesine yardimci olmustur.

Ele alinan yayinlardan ilki Farook ve arkadaslar tarafindan yiiriitiilen (Farook vd.
2021) yaymdir. Bu c¢alismada, yazarlar cesitli dis hekimligi alanlarinda makine
O0grenme uygulamalarmin klinik etkilerini, basarilarini, smirlamalarin1 = ve
karsilastirmali sonuglarini arastirmislardir. Incelenen alanlar arasinda periodontal
hastaliklar, dis hastaliklar, kistler ve tiimorler, travma ve nevraljiler, bez hastaliklar
ile dis ve orofasiyal agriya neden olan kemik ve TME hastaliklar1 yer almaktadir.
Yazarlar, bu incelemeleri yaparken 29 Ekim 2020'ye kadar Scopus, PubMed ve Web
of Science veri tabanlarini sistemli bir sekilde taramislardir. PRISMA-DTA
yonergelerini takip ederek ilgili makalelerin kapsamli bir taramasini ve incelemesini
gerceklestirmislerdir. Bunlara ek olarak, makaleler klinisyenlerin kullandigi MI-

CLAIM kontrol listesi ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.
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Inceledigimiz diger bir derleme makalesi, Bianchi ve arkadaslari tarafindan yazilmistir
(Bianchi vd. 2021). Bu arastirma, temporomandibular eklem osteoartriti teshisini
incelemek icin yapay zekd ve makine 6grenme tekniklerini ele almistir, 6zellikle
goriintii  isleme i¢in kullanilan veri bilimi yontemlerine odaklanmislardir.
Aragtirmacilar, verilerin saklanmasi, yonetilmesi ve islenmesi i¢in web tabanli bir

sistem kullanmislardir.

Derleme ¢alismalarina (Chen vd. 2020), (Almasan vd. 2023), (Grischke vd. 2020),
(Corbella vd. 2021), (Brickley vd. 1998), (Jha vd. 2022), (Farook ve Dudley 2023)

referans olarak verilebilir.

2.2.6 Ses verisi kullamlan ¢alismalar

TME sesleri, ¢enenin hareketi sirasinda c¢ikan seslerdir ve TME rahatsizliklari
durumunda bu seslerde anormal degisiklikler olabilir. Bu sesler, ¢cene eklemi ve
cevresindeki dokulardaki problemlerin bir gostergesi olabilir. Bundan dolayi, bu
seslerin kaydedilmesi ve analizi, TME hastaliklarinin teshisine yardimei

olabilmektedir.

TME seslerinin incelenmesi, dis malokluzyonlar1 ile gesitli ses tiirleri arasindaki
potansiyel iliskiler hakkinda bilgi saglamaktadir (Akan vd. 2006). Akan ve
arkadaslar1 (Akan vd. 2006) arastirmalarinda, lateral ¢aprasiklik ve Sinif II Boliim 1
uyumsuzlugu gosteren hastalarda c¢ene a¢ma ve kapama dongiilerindeki
temporomandibular eklem titresimlerini ivme Olgerler kullanarak kaydetmislerdir.
Daha sonra, bu sinyallere kesikli evrimsel doniisiim uygulanmis ve sinyallerin
zaman-frekans anilar1 evrimsel spektrumdan tiiretilmistir. Bu hesaplanmis zamanda-
frekans ozellikleri, TME titresimlerinin siniflandirilmasina katkida bulunan bir sinir

ag1 icinde kullanilan 6zelliklerdir.

Ayrica, temporomandibular eklem seslerinin ayri1 bir incelemesi de yapilmistir
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(Djurdjanovic vd. 2000). TME’nin islevsel hareketleri sirasinda tiklama ve/veya
citirt1 gibi seslerin degerlendirilmesi teshis agisindan 6nem tasir. Yazarlar, TME
seslerini siniflandirmak i¢in en iyi sinyal temsili ve desen tanima yontemini
belirlemeye calismislardir. Ozellikle, zaman kaydirmali invariyansin etkinliginin

olmadig1 durumu, 6l¢ek invariyansin oldugu bir durum ile karsilastirmiglardir.

(Ghodsi vd. 2009), (Kaymak vd. 2019), (Yang vd. 1998) calismalar1 ses verisinin
kullanildig1 diger yayinlardir. Cizelge 2.1°de segmentasyon, JIA, TME OA ve ses
calismalarinda kullanilan veri seti ve yOntemlerin 6zeti verilmistir. Burada seg.

segmentasyana karsilik gelmektedir.

Cizelge 2.1 TME {izerinde yapilmis ¢calismalarin 6zeti

Yazar Veri seti Metot Kategori

(Ito vd. 2022) MRG 3DiscNet, U-Net, Seg-Net Basic Seg.

(Brosset vd. | KIBT U-Net, RUNET (RESNET e benzer | Seg.

2021) artik baglatilarin oldugu U-Net)

(Brosset vd. | KIBT Giiriiltii giderme, 3D aktif kontor ve | Seg.

2023) morfolojik islemler

(Fan vd. 2019) KIBT Marker-based watershed transform. | Seg.

(Nozawa vd. | MRG U-Net Seg.

2022)

(Burget vd. 2011) | MRG 19 farkli yontem Seg.

(Liu vd. 2021) BT U-Net + izleme tabanli algoritma Seg.

(Kim vd. 2021) KIBT U-Net tabanli model Seg.

(Kwak vd. 2020) | KIBT U-Net, Seg-Net Seg.

(Vinayahalingam | KIBT 3D U-Net model Seg.

vd. 2023)

(Perpetuini vd. | EMG Genel dogrusal modele dayali c¢ok | JIA

2021) degiskenli veri odakli yaklagim

(Van vd. 2019) Immune Rastgele orman, YSA, SVM JIA
signature
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Cizelge 2.1 TME iizerinde yapilmis ¢alismalarin 6zeti (devam)

(Bianchi vd. | KIBT LR, rastgele orman, TME OA

2020) LightGBM, XGBoost

(Lee vd. 2020) KIBT SSD model TME OA

(Choi vd. 2021) Panoramik | Inception, ResNetV2 TME OA
OPG

(Jung vd. 2021) | Panaromik | ResNetl152, EfficientNetB7 TME OA
gorunti

(Shoukri vd. | - NN TME OA

2019)

(Ribera vd. 2019) | KIBT Shape variation analyzer, NN TME OA

(Le vd. 2021) - TMJOALI (diagnostic tool) TME OA

(Kim vd. 2020) Panoramik | r-CNN VGG16 TME OA
gorunti

(de Dumast vd. | KIBT DNN tabanli siniflandirict TME OA

2018)

(Eser vd. 2023) KIBT YOLO v5 TME OA
DCOM

(Akan vd. 2006) | Ses Ayrik evrimsel doniigiim, MLP Ses

(Djurdjanovic TME Ses Nearest linear combination, Nearest | Ses

vd. 2000) neighbor, Nearest constrained linear

combination

(Ghodsi vd. | Ses Singular spectrum analysis Ses

2009)

(Kaymak vd. | Ses Evolutionary spectral analysis Ses

2019)

(Yang vd. 1998) | TME clicks | Nearest linear combination, Nearest | Ses

neighbor, Nearest constrained linear

combination
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2.2.7 TMD

TMD iizerinde incelenen calismalardan ilk ele alinani, Lin ve digerleri tarafindan
gergeklestirilmistir (Lin vd. 2021). Bu ¢calismada, TME MR goériintiilerinden 6n disk
deplasmaninin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu sistemi, tedavi
sonrast potansiyel ciddi komplikasyonlar1 azaltma amaciyla gelistirmislerdir.
Calismada, toplamda 9009 adet sagital TME MR gorintisti kullanmiglardir.
Karsilagtirma metrikleri olarak dogruluk orani, AUC, derin 6grenme mimarisi olarak
ResNet uygulamislardir. Bunlara ilaveten, 5-kat capraz dogrulama, asir1 6rnekleme ve
veri artirma gibi yontemleri kullanmiglardir. Sekil 2.7°de calismanin akis semasi

gosterilmistir.

Arastirmacilar, yiurittiikleri ¢alismalarinda TME patolojilerinin  MRG ile
siniflandirilmasi i¢in 6nerilen makine 6grenimi modelinin basarisini incelemislerdir
(Orhan vd. 2021). Yazarlar, 217 TME verisi kullanmis olup bunlar TMD belirtileri
ve semptomlar1 gosteren 107 hastadan alimmistir. Temporomandibular eklem
patolojileri, kondil kemik degisiklikleri ve disk yer degisiklikleri ile ilgili goriintii
Ozelliklerini almak i¢in bir radyomik platform kullanmislardir. Ardindan, 6zellik
secimi, siniflandirma ve tahmin islemleri i¢in radyomik 6zelliklere LR dahil olmak
lizere cesitli makine Ogrenimi algoritmalari uygulanmistir. Temporomandibular
eklem patolojilerini tahmin etmek ic¢in toplamda 6 simiflandirici kullanilmistir. Bu
siniflandiricilar arasinda karar agaci, k-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor
makinesi, lojistik regresyon, rastgele orman ve XGBoost yer almaktadir. Yontemlerin
basarisini incelemek i¢in duyarlilik, 6zgiillik ve ROC egrisi gibi metriklerden
faydalanilmistir. Deney sonuglarina gore, temporomandibular eklem patolojilerini
tahmin etmede en iyi makine 6grenimi modellerinin k-en yakin komsu ve rastgele

orman siniflandiricilart oldugu ¢ikarimi yapilmistir.
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[ MRI data from 1014 joints ]

][?rzs—i)rocessing 9 4,315 images 4,694 images
of close mouth position of maximum open mouth position
Diagnosis Criteria | | Diagnosis Criteria 2 Diagnosis Criteria for
\L Maximum open mouth

2,881 ADD images and 3,069 ADD images and 1,758 ADD images and
1,434 N-ADD images 1,246 N-ADD images 2,936 N-ADD images

Five-fold cross validation,data over- sampling, data augmentation

[ Average performance over five-folds of three models ]
Training outcome

Sekil 2.7 (Lin vd. 2021) ¢alismasinin genel agamalari

Sharma ve arkadaglar1 yiriittiigii calismada (Sharma vd. 2019), kisilerin risk faktor-
lerine ve semptomlarina bagli olarak TME bozuklugu yasayip yasamadigini tespit

etmek i¢in bir sinir ag1 modeli 6nermistir.

Diniz ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada (Diniz vd. 2022), destek vektor
makinesi, k-en yakin komsu ve ¢ok katmanli algilayici metotlarinin, kizil6tesi
termografi gorintiilerinden TMD teshisi i¢in 6zellik ¢ikarmadaki performanslar
incelenmistir. Calisma i¢in Fonseca anketi ve RDC/TMD kriterlerine gore 37 kontrol
ve 41 TMD teshisi konulmus olmak iizere toplamda 78 hasta sec¢ilmistir. Siireg
sirasinda, her hastanin kizilotesi termografi yan projeksiyonlar1 elde edilmis ve

sonrasinda 6zellik ¢ikarma islemi i¢in maseter ve temporal kaslar1 belirlenmistir.

Incelenen diger bir calismada ise TME disk perforasyonu konusuna odaklanilmistir

(Kim J. vd. 2021). MRG ¢iktilar1 g6z 6niine alinarak TME disk perforasyonunun
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tespiti i¢in derin 6grenme temelli bir teknik olusturulmustur. Elde edilen sonuglar ile
daha Onceki caligmalarin c¢iktilar1  kiyaslanarak algoritmanin  performansi
yorumlanmaistir. 289 hastaya ait 299 TME, disk perforasyonunun olup olmamasina
gore iki gruba boliinmiistiir. Disk perforasyonu olan hastalar cerrahi operasyon ile
dogrulanmis kisilerdir. Profesyonel incelemeciler, algoritmanin kullanmasi icin
gerekli Ozellikleri TME MR goriintiilerini yorumlayarak belirlemislerdir. Farklh
yontemlerin performansi, ROC AUC metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Cok
katmanh algilayici algoritmasi, 0.940 AUC ile en yiiksek basariy1 gostermistir. Bu
yaklasimi 0.918 AUC ile rastgele orman takip etmektedir. Karsilastirma olarak,
yalnizca disk seklinin kullanilmas1 0.791 AUC degerini vermistir.

Lee ve arkadaslar1 (Lee vd. 2021) calismalarinda, biyolojik ve psikososyal faktorlerin
TME hastaliklarinin ilerlemesinde énemli bir rol oynayip oynamadigini yapay zeka
teknikleri ile belirmeye c¢alismislardir. Stres, sosyoekonomik durum ve ¢alisma
kosullar1 gibi faktorler ele alinmistir. Arastirmada 4744 katilimcinin TMD durumu,
demografik faktorleri, sosyoekonomik durumu, calisma kosullar1 ve saglik durumu
hakkinda bilgileri igeren veri seti kullanmislardir. Arastirmacilar temporomandibular
hastaliklarla iliskili faktorleri belirlemek i¢in rastgele orman, lojistik regresyon, karar
agaclari, naive Bayes, destek vektor makineleri ve yapay sinir ag1 gibi alt1 yapay zeka

yontemini uygulamiglardir.

Ebadian ve arkadaslar1 (Ebadian vd. 2020), TME bozukluklar1 olan, yaslar1 20-50
arasinda olan 200 hastay1 incelemistir. Okliizal faktorlerin ve parafonksiyonel
aliskanliklarin TMD ile iliskisini, ki-kare testleri ve bagimsiz orneklem t testi
kullanarak gozlemlemislerdir. Ayrica, karistirict degiskenlerini dikkate alarak ikili
logistik regresyon analizi uygulamiglardir. Ayni konuyu ele alan diger bir calisma da
(Magalhaes vd. 2014), temporomandibular eklem bozukluklarina bagli olasi risk

faktorlerini incelemek i¢in lojistik regresyon analizi yapilmistir.

Temporomandibular eklem sesleri temporomandibular eklem hastaliklarinin yaygin
belirtilerindendir. Tagkiran ve Cunkas (Taskiran ve Cunkas 2021) tarafindan derin

O0grenme ve yapay sinir aglar1 temelli bir karar destek sistemi onerilmistir. Gelistirilen

21



sistem sesleri kaydetme islemini de yerine getiren bir ara yiize sahiptir. Arastirma
verileri igerisinde, sol ve sag temporomandibular eklem ses kayitlari, gevresel
guriltii, klinik belirtiler, doktor notlari, tan1 ve tedavi bilgileri bulunmaktadir. Bu
verileri YSA, derin Ogrenme ve sinyal isleme yaklasimlar1 kullanarak
smiflandirmiglardir. Yontemler arasinda derin 6grenme %94.5 ve {izeri sonuglar ile en
basarili algoritma olmustur. Onerilen karar destek sistemi, TME sesleri ile TMD’leri

dogru bir sekilde teshis etme bakimindan genel anlamda etkili bir sonug sergilemistir.

Ele alinan diger bir calisma Lee ve arkadaslar1 tarafindan derin 6grenme ile TMD
hastalarinda 6n disk deplasmaninin otomatik teshisi lizerine gerceklestirilen yayindir
(Lee vd. 2022). Calismada, 2520 TME’nin sagital MRG’si kullanilmistir. Optimizer
olarak ADAM uygulanmis olup, veri artirma yapilmistir.

TME rehabilitasyonunun hastalardaki etkisinin incelendigi Kulesa ve arkadaslari
tarafindan yiiriitiilen c¢alismada (Kulesa vd. 2022), titresim analizi, masseter
kaslarinin sSEMG kayitlar1 ve ¢igneme kaslarinin hipertonisi verileri kullanilmistir.
Bilgileri kullanilan hastalardan 10’u kadin, 5’1 erkektir. Calismada k-en yakin komsu

yaklasiminin basarisi analiz edilmistir.

Bayes teoremi temporomandibular bozukluklar {izerine ¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilan yontemlerden birisidir. Iwasaki (Iwasaki 2015), MR goriintiilerinde
Bayesian inang¢ ag1 kullanarak temporomandibular bozukluklarin ilerlemesini analiz
etmistir. Calismada kullanilan veri seti temporomandibular eklemin 295 adet 1.5-
T MRG taramasini igermektedir. Bayesian inan¢ agi’nin basarisi, regresyon analizi,
yapay sinir ag1 ve "necessary path condition, maximum log likelihood, path condi-
tion, Chow-Liu tree, Rebane-Pearl poly tree, greedy search-and-score with Bayesian
information criterion, tree augmented naive Bayes model, K2, and C4.5, minimum
description length, Akaike information criterion" algoritmalari ile karsilastirilmistir.
Ashraf ve arkadaglar1 tarafindan hazirlanmis olan (Ashraf vd. 2022) yayimni diger bir
Bayes temelli TMD calismasidir.
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Jung ve arkadaslar1 (Jung vd. 2015), agiz agma zorluklarinin ve agrinin TME i¢
bozuklugu olan hastalar i¢in etkili bir belirti olup olmadigini incelemislerdir. Bunun
icin 39 kadin ve 9 erkekten olusan toplam 48 hastanin 96 TME MR goriintiilerini

kullanmislardir. Veriler iizerinde ¢oklu lojistik regresyon analizi uygulanmistir.

(Troka vd. 2022) yayininda yazarlar SOM metodu ile TME kas aktivasyonlarina gore
hastalar1 siniflandirmislardir. Capraz-korelasyon ile birlikte, TME kas testi sirasinda

elde edilen sEMG sinyali kullanilarak ¢ikarim gercgeklestirilmistir.

Incelenen bir diger calismada (Nam vd. 2018) TMD kaynakli olmayip TMD teshisi
yapilmasina sebep olan semptomlar iizerinde odaklanilmistir. TMD teshisi konulma-
sina yol acan bu tiir belirtilere ¢esitli patolojiler ve gelisimsel/genetik anormallikler
neden olabilmektedir. TMD’den kaynakli sebepler dogal dil isleme ve “recursive
segmentasyon” yontemleri ile ayirt edilmistir. 29 hastanin tibbi ge¢misleri, TMD
benzeri semptomlar gosteren 290 hastanin verileri ile kiyaslanmistir. Temel
sikayetler ve medikal ge¢mis verilerinde dogal dil isleme kullanilirken, “recursive
segmentasyon” ile sahte TMD ve gercek TMD’yi ayirmada en uygun agiz acikligi

belirlenmistir.

Nocera ve arkadaslar1 (Nocera vd. 2020), c¢esitli TMD sikayetleri ile orofasiyal agri
klinigine giden hastalarin otomatik olarak teshis edilmesi iizerine bir calisma
yiriitmiislerdir. Bu ¢alismada yazarlar, uygulama yapmis ve bazi makine 6grenimi
yaklasimlarini kullanmislaridir. Alanindaki uzman ile birlikte mevcut elektronik
hasta notlar1 incelenerek 451 hastaya ait bir veri seti olusturmuslardir. Yiiriitiilen
makine 6grenimi yaklagimlar1 arasinda rastgele orman, SVM, LR ve k-NN yer

almaktadir.

Jeon ve arkadaslar1 (Jeon vd. 2022), agiz agma ve kapama videolarini analiz etmek
icin otomatik bir hareket izleme yaklasimi sunmuslardir. Bu sistemden {iretilen
sonuclar ile MRG’deki disk konumu arasindaki iliski incelenmistir. 91 hastaya ait

MR taramasi yapilmis ag1z agma ve kapama videolar1 kullanilmis olup, bu videolar
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dijital bir kamera ile ¢ekilmistir. Bu sistem temel olarak iki adima sahiptir:
kayitlardan iist ve alt dudaklarin otomatik olarak yerinin belirlenmesi ve tespit edilen
konumlarin grafiksel olarak gosterilmesi ile izlenme sonuglarinin otomatik olarak
hesaplanmasi. Tiim izlenen sonuglar MR goériintiilerinden tespit edilen disk konumu
kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen c¢iktilara gore sistemin etkili oldugu

sonucuna varilmistir.

Kreiner ve Viloria calismalarinda (Kreiner ve Vilora 2022) bir giris katmani, 5 gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan bir¢ok katmanl algilayici kullanmislardir.
Bu ag1 egitmek icin geri yayilim algoritmasindan faydalanmislardir. Farkli orofasiyal
agr tiirlerinden ve temporomandibular eklem bozuklugu TMD klinik vakalarindan
elde edilen sonuglar, 12 ayr1 dis hekiminin koymus oldugu teshislerle

karsilastirilmistir.

Ele alinan yeni bir ¢alismada Inception, ResNetV2, InceptionV3, DenseNet169 ve
VGG16 gibi mimariler 300 goriintiiliik bir veri seti lizerinde uygulanmistir (Kao vd.
2023). Veri seti TME bozuklugu olan 52 hasta ve 32 saglikli kisiye ait goriintiilerden
olusmaktadir. Ilk olarak temporal kemigi ve mandibular kondili ayiran eklem alanini
100 TME sagital MR goriintiilerine U-Net modelini uygulayarak tespit etmislerdir.
Daha sonra, yukarida adi gecen mimarileri kullanarak siniflandirma yapmislardir.
InceptionV3 modelinin duyarlilik, kesinlik, dogruluk orani ve Fl1-skor metrikleri igin
sirastyla degerleri 1.0, 0.81, 0.85 ve 0.9 olarak bulunmustur. DenseNet169 ise ayni
metrikler i¢in sirastyla 0.92, 0.86, 0.85 ve 0.89 degerlerini vermistir.

Cizelge 2.2, 2.3, 2.4 2.5’te incelenen ¢aligmalarin sirastyla 2014-2018, 2019-2020,
2021 ve 2022-2023 yillarina gore Ozeti verilmistir. TMD {izerinde yapay zeka
uygulamalarina dair literatiirde fazla calisma olmadigi goriilmektedir. Bu tez

calismasi ile literatiire yapici katki saglanmasi hedeflenmektedir.
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Cizelge 2.2 TMD calismalar1 2014-2018

Yazar Veri seti Metot Cikt1
(Magalhiaes | Cinsiyet, ekonomik sinif, | Pearson Ki-kare | Hi¢cbir katilimc1 A
vd. 2014) yas ve medeni durum. 1000 | oran testi, | simifi  ¢itkmamustir,

hasta (15-70 yas araligi, | Fisher’m kesin | %72’si B/C sinifina
%357°si 30 yas lizeri ve | testi, parametric | ve %28’i D/E sinifina
%831 kadin. %53’ii bekar) | olmayan Mann- | aittir.
3 sinifa ayrilmistir: A Sinifi | Whitney testi ve
(yiiksek sosyal simnif), B/C | ikili lojistik
Sinifi (orta smif) ve D/E | regresyon analizi.
Smifi (¢ok diisiik sosyal
sinif).
(Iwasaki MRG, 295 hasta, 590 sag ve | BBN 11 farkli | BBN 200,99
2015) sol TME (54 erkek; 241 | algoritma ile | dogruluk saglamistir.
kadin) 10-kat capraz | karsilastirilmistir.
dogrulama
(Jung vd. | MRG, agr ve agiz agmada | Coklu lojistik | Veri analizi, agn ile
2015) zorluk i¢in klinik | regresyon MRG’de disk yer

muayeneler. 96 TME (48
hasta, 39 kadin ve 9 erkek)

degistirmesi derecesi

arasinda istatistiksel

olarak anlaml
iligkiler ortaya
koymustur (p <0.05).
Orta ila Dbelirgin
hastalarda agri
yasama thtimali
normal vakalara

kiyasla 9.69 kat daha

fazladir.
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Cizelge 2.2 TMD calismalar1 2014-2018 (devam)

(Nam vd. | TMD olan 290 hastanin | NLP Model, TMD taklit
2018) tibbi kayitlar1 (61 erkek ve kosullarin
229 kadin; ortalama yas, ongormede
31.2 £ 15.8) ve TMD’yi %96.6’1ik dogruluk,
taklit eden kosullara sahip %69.0 duyarlilik ve
29 hasta (14 erkek ve 15 %99.3 ozgiilliik
kadin; ortalama yas, 39.5 + sunmustur.
23.2). 10 kat capraz
dogrulama kullanilmistir.

Cizelge 2.2 incelendiginde, 2014-2018 yillarinda 4 ¢alisma yer almaktadir. Bu yayimnlarda
caligmalarin agirlik olarak makine 6grenmesi yaklagimlarini baz aldig1 goriilmektedir.

Sadece bir calismada derin 6grenme tabanlit NLP kullanilmistir.

Cizelge 2.3 TMD ¢alismalar1 2019-2020

Yazar Veri seti Metot Cikt

(Sharma | Veri setinde, 2300 hastaya ait | ANN’de 17 epok, | TME bozuklugu

vd. 2019) | (TMD sendromu olan) bilgiler | gizli katmanda 20 | tahmini igin
yer almaktadir. Bu hastalar ¢ene | néron (1 gizli | regresyon egrisi
kitlenmesi veya simirli hareket, | katman) acisindan korelasyon
agrili tiklama, citirt1 veya gicirti katsayisinin %98.9’u.

sesleri, st ve alt dislerin
uyumsuzlugu, yliz, ¢ene veya
boyunda yayilan agri, kulak
cevresindeki agri, cene
kaslarimda sertlik gibi belirtiler
ve genetik yatkinlik, diyabet,
paratiroid sorunlar1 ve D vitamin
eksikligi gibi temel faktorler de
dahil olmak {izere altta yatan

sebepler vardir.
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Cizelge 2.3 TMD calismalar1 2019-2020 (devam)

(Ebadian | 200 hasta (yaslar1 20 ile 50 | TME analizi, a=0.05 | TME yayginligi
vd. 2020) | arasinda). Demografik bilgiler, | anlamlilik degerinde | %58.9 olarak tespit
yas, cinsiyet ve egitim seviyesi | Chi-kare testleri ve | edilmistir. Incelenen
gibi degiskenler. Para- | bagimsiz 6rneklem t- | parafonksiyonel ve
fonksiyonel yonler sikma ve | testi ile | okliizyon faktorleri
gicirdatma  gibi  davranslar, | uygulanmistir. arasinda sadece
timak yeme ve sakiz ¢igneme | Ayrica, olast | bruksizm, TME ve
gibi  aligkanliklar.  Okliizyon | karistirici TME olmayan
faktorler dis iliskileri, lateral | degiskenleri hesaba | gruplar arasinda
okliizyon  diizeni,  merkezi | katilarak ikili lojistik | istatistiksel  olarak
okliizyon ve maksimal | regresyon analizi | anlamli  bir  fark
interkuspidasyon arasindaki | gerceklestirilmistir. gosstermistir (p <
yatay farklar ve maksimal 0.05). Diger
interkuspidasyon ile mandibular parafonksiyonel ve
dinlenme pozisyonu arasindaki okliizyon
farklar. faktorlerinin
TME’nin
olusmasinda
kaydadeger bir etkisi
gOrilmemistir.
(Nocera | 451 hasta (320 kadin ve 131 | HPV multilabel, | Dogruluk orani
vd. 2020) | erkek), 8 ila 93 yaslan arasindaki | rastgele orman | %75.60 - %96.8,
hastane notlari alimmistir, | multilabel, rastgele | hatirlama %46.27 -
ortalama yas 43.4°tiir. 141 | orman, Logit, SVM, | %98.21, hassasiyet

degisken (3 siirekli, 138 ikili:
yas, agr1 siddeti ve maksimum
agiz acikhigt milimetredir). 5
kath

capraz dogrulama

uygulanmustir.

ve k-NN. HFV igin
THF= 0:67
almmistir, rastgele
ormanda 100 agac
vardir, SVM’de C=1
almmistir ve Logit
i¢in SAG

kullanilmustir.

%52.40 - %97.38
ve F-1 skoru 0.56 -
0.96 arasinda

degismektedir.
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Cizelge 2.3 incelendiginde 2019-2020 yillart arasinda 3 ¢aligma oldugu goriilmektedir.

Bu ¢aligmalarda da agirlikli olarak makine 6grenmesi temelli yaklagimlar kullanilmigtir.

Cizelge 2.4 TMD ¢alismalar1 2021

Yazar Veri seti Metot Cikt1
(Lin  vd. | 507 hasta (426 kadin, | ResNet34, Ogrenme oram | Agiz agik pozisyonda,
2021) 81 erkek) 9009 MRG | 0.001, 20 iterasyon egitim, | 0.970 (+0.007)
%80  egitim, %10 | yatay dondirme, 10% | dogruluk ve 0.990
dogrulama, %10 test 5- | yakilagtirma, 10% kaydirma | (£0.005) AUC. Kapali
fold ¢apraz dogrulama agliz pozisyonda, tani
Kriteri 1, 0.863
(£0.008) dogruluk ve
0.922 (£0.009) AUC
tan1  Kriteri  2’nin
sonuglar1 ise
(0.839+0.013, p=0.009;
AUC 0.885 + 0.018,
p=0.003)
(Orhanvd. | MRG, 107 hastadan | Lojistik regresyon, rastgele | k-NN ve RF
2021) 214 TME %80 egitim, | orman, karar agaci, k-NN, | siiflandiricilar en
%20 test XGBoost, SVM etkili makine 6grenme
yaklagimi olarak
degerlendirilmistir.
(Kim J. vd. | MRG, 289 hastadan | Rastgele orman, MLP. Veri | MLP, 0.940 AUC ile en
2021) 299 disk (168 non | arttirma ve 6n islem yok iyl sonucu vermistir,
perforated, 131 onu 0.918 AUC ile
perforated) %80 rastgele orman
egitim, %20 dogrulama izlemistir ve sadece

disk sekli 0.791 AUC

ciktis1 vermistir.
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Cizelge 2.4 TMD calismalar1 2021 (devam)

hastas1). Yapay Sinir
Ag1 (YSA) igin 76 veri
noktasi

(48 saglikli, 28 TMD).

kullanilmigtir

Bu veri, 54'Q egitim

icin, 11'1 dogrulama
icin ve 11'1 test icin
ayrimistir. Derin
Ogrenme (DL) igin ise,
veri 3'e bolinmis ve
toplam veri sayist 3

katina ¢ikarilmistir.

DL’ de, her ara katman,
birer tane Convolution2D,
ReLU ve Maxpooling2D
katmani igermektedir. Ara
katmanlardan sonra
sirasiyla bir tam baglantily,
bir softmax ve  bir
siiflandirma ¢ikis katmani

yer almaktadir.

(Lee vd. | 4744 katilimcinin | Karar agaci, lojistik | Random Forest
2021) TME’lerin (demografik | regresyon, rastgele orman, | algoritmasmin sectigi
faktorler, calisma | naif Bayes, SVM ve YSA | faktorler ile doktorun
kosullari, kullanimugtir. Karar | sectiklerinin benzer
sosyoekonomik durum | agacinda GINI yontemini | oldugu
ve saglhikla  ilgili | se¢ilmistir, rastgele orman | gézlemlenmistir.
belirleyiciler) 37 | 1000 agactan olusmaktadir,
bagimsiz degiskeni. | SVM i¢in ¢ekirdek olarak
%75 egitim, %25 test | radyal taban fonksiyonu
kullanimigtir, YSA’da 2
gizli katman (10-10) olup,
agirhik optimizasyon
yontemi olarak yaklasik
Newton (Ibfgs)
kullanilmustir.
(Taskiran | 48 farkli bireyin ses | Sinyal isleme, YSA, DL. | Frekans tabanl 6zellik
ve verilerini igeren | YSA’da, 10 ara katman | ¢ikarma yaklasimi ile
Cunkas kayitlar bulunmaktadir | vardir ve sigmoid aktivayon | yapilan YSA
2021) (21 saglikl1 ve 27 TME | fonksiyonu kullanilmuistrg. | siniflandirmasinin

ortalama basar1 orani
%78.6 olarak
hesaplanmustir.

Istatistik tabanli 6zellik

c¢ikarma  yOntemiyle
yapilan YSA
simiflandirmasinin  ise

ortalama basar1 orani
%89°dir. Ayrica, DL
tabanlt yaklagimin
ortalama basar1 orani

%94.5°tir.

2021 yilinda TMD fiizerinde yapilmis ¢alismalara bakildiginda (Cizelge 2.4) 5 calisma
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oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligsmalardan 3 tanesinde makine 6grenmesi yontemlerinden

faydalanilirken, 2 tanesinde derin 6grenme yaklagimlari kullanilmistir.

Cizelge 2.5 TMD ¢alismalar1 2022-2023

capraz  dogrulama

uygulanmigtir

ve 4 katmanlar 6 noron,
5. katman 4 norona
sahiptir. Hopkins
istatistik,
Wilk,

Tukey

Shapiro—
ANOVA ve

testeleri
kullanilmustir,
anlamlilik diizeyi 5%
(p <0.05).

Yazar Veri seti Metot Cikt1
(Kulesa | Temporomandibular | k-NN, k=1 k-NN algoritmas1 %62.5 ile
vd. eklem agrisi olan 27 %82.1 arasinda  degisen
2022) yasindaki bir kadin sonuglar ortaya koymustur.
hastanin iyilestirme fleri dogru egzersizlerde,
siirecinden ornek titresim ve EMG kullanimi
sonuglar, test i¢in 15 sirastyla %71,1 ve %75,0
hasta (10 kadin ve 5 etkinlik saglarken, birlesik
erkek). smiflandirma %79,1 sonucunu
iretmistir. Veri birlestirmenin
ardindan, hizli agma tanima
verimliligi %73,6’dan
%85,3’e yiikselmistir. Fakat
yavag agma ve yavas ileri
dogru egzersizleri i¢in elde
edilen sonuglar beklenenden
daha diistik ¢cikmistir.
(Diniz IT, 78 hasta (37 | k-NN, SVM and MLP
vd. kontrol, 41 TMD) | k=5 (k-NN), Anlamsal ve  radyomik-
2022) %70 egitim, %30 test | 2.katmanda 8 noron, 3. | anlamsal iligkiler ile radyomik

Ozellikler arasmnda dogruluk,

kesinlik(precision) ve
hassasiyet (sensitivity)
degerlerinde istatistiksel
olarak anlamli farklar
goslemlenmistir (sirasiyla
p=0.008, p=0.016 ve
p=0.013).
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Cizelge 2.5 TMD ¢alismalar1 2022-2023 (devam)

(Ashraf | Anket (18 yas ve | Bayesian lojistik | Takip  swrasindaki  migren
vd. tizeri 9922 davet | regresyon modelleri varlig1, baslangigtaki TMD ile
2022) edilen katilimei). 530 ilgili agn  degiskenleriyle
bireyin klinik agiz iliskilendirilmemistir
muayenesi, siddetli (posterior etki tahminleri: -
bas agris1 bilgileri. 0.12, %95 giiven aralig1 [CI] -
Veri  kiimesi 1 0.49-0.24 ve 0.11, %95 CI -
(n=345) ve veri 0.38-0.59, sirasiyla mTMD ve
kiimesi 2 (n=464) JTMD ig¢in). Bununla birlikte,
ana veri kiimesinden baslangigtaki mTMD, takip
olusturulmustur. sirasindaki  gerilim tipi bas
agrist  (TTH) varhgr ile
iligkilendirilirken  (posterior
etki tahmini 0.36, %95 CI
0.02-0.69), jTMD, TTH’nin
takip sirasindaki
varligt ile anlamli olacak
sekilde iligkilendirilmemistir
(posterior etki tahmini -0.32,
%95 CI -0.94-0.25).
(Lee vd. | 2520 MRI (861 | VGGI16 (sifirdan | Fine-tune modelinin  AUC
2022) erkek, 399 kadin; | egitme, fine-tuning ve | degeri 0.8775, dogruluk orani
ortalama yas | ag1 dondurma), veri | ile 0.83%’tiir. Sifirdan egitme
37.33£18.83). 2051 | arttirma uygulanmistir. | ve dondurma modelleri igin
egitim, 468 test, | ADAM optimizer | AUC  degerleri  sirasiyla
egitimin %20’si | kullanilmigtir. 0.8269 ve 0.5858"tir.
dogrulama
(Troka | Cene hareketleri | SOM kullanilmistir ve | SOM analizi, kas
vd. esnasinda TME | capraz dogrulama | aktivasyonunu yorumlamaya
2022) kaslarinin sEMG | gergeklestirilmistir. ve TME sagligini
sinyalleri. 42 kisi degerlendirmeye yardimci
gonilli olarak yer olmustur.

almustir.
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Cizelge 2.5 TMD ¢alismalar1 2022-2023 (devam)

(Kreiner | Klinik vakalar MLP, geri yayilim ile | MLP’nin  dogruluk orani,
ve egitim. genel dis hekimlerinden iyi
Vilora sonu¢ vermistir. Istatistiksel
2022) olarak anlamli bir fark
gorlilmistiir (p= 0.0072).
(Jeon 91 hastaya (17 kadin | Otomatik model, su | Deneyler, iki grup arasinda
vd. ve 74 erkek; | bilesenleri igerir: (I) | istatistiksel olarak anlamli bir
2022) ortalama yas, 38.42° | video goriintiisi i¢inde | iliski oldugunu gostermistir
dir) ait agiz agma ve | hem st dudakta hem | (x2=38.113, P<0.001).
kapama  videolan | de alt dudakta
kullanilmagtir. landmarklar1 algilayan
otomatik bir sistem
olusturma; (II) izleme
grafiginin  gorsel bir
temsilini olusturma ve
ardindan grafik
yliksekliginin (ag1z
acma uzunlugunu
gosteren) ve
genisliginin (yan yatay
degerleri temsil eden)
otomatik hesaplama.
(Kao vd. | MRI, 52  TME | Eklem boslugu tespiti | InceptionV3 ve DenseNet169
2023) hastasi ve 32 saglikli | igin U-Net, | en basarilh mimari olmustur.
kigi. 300 gorinti | siniflandirma icin | InceptionV3  igin  recall,
(105 mnormal, 195 | InceptionResNetV2, precision, dogruluk ve F1
hasta) 5 katli ¢apraz | InceptionV3, skoru sirastyla 1, 0.81, 0.85 ve
dogrulama, U-Net | DenseNet169 ve | 0.9’dur. DenseNet169 i¢in bu
igin 100 MRI | VGG16 degerler sirasiyla 0.92, 0.86,
kullanilmustir. 0.85 ve 0.89’dur.

Cizelge 2.5 incelendiginde 8 calisma ile en ¢ok ¢alismanin bu yillar arasinda yapildig:

goriilmektedir. Diger yillara benzer olarak bu yillarda da yine makine Ogrenmesi
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algoritmalar1 agirliklidir.

Cizelge 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 ve 2.5 incelendiginde, TME sorular iizerinde bazi bilgisayar
temelli metodolojilerin kullanildig1 goriilmektedir. Ancak, burada dikkat ¢eken nokta DL
tabanli algoritmalar, segmentasyon caligmalarinin 7'sinde, TME OA ile ilgili 4 yayinda
ve TMD ile ilgili 5 makalede kendisine yer bulmustur. Derin 6grenme yontemlerinin
basaris1 géz oniine alindiginda bu sayilarin artacagi ¢ikarimi yapilabilir. Segmentasyon
alaninda basarisini kanitlamis olan U-Net mimarisi 7 segmentasyon ¢alismasinin 6’sinda
kullanilmistir.  Yine segmentasyon alaninda popiiler olan SegNet modeli 2 ¢alismada
kullanilmistir. Fakat, bu sayinin ilerleyen zamanlarda artacag: diisiiniilmektedir. JIA ile
ilgili yayimnlarda klasik makine 6grenmesi yaklasimlarindan faydalanilmistir. Fakat, bu
alanda oldukc¢a az calisma oldugu goriilmektedir. TME OA iizerinde gergeklestirilmis
uygulamalarda derin 6grenme metotlar1 makine 6grenmesi yaklasimlarina oranla daha
cok kullanilmigtir. TMD temelli yayinlara bakildiginda derin 6grenme yaklagimlarinin
makine O0grenmesine gore daha az oldugu dikkat cekmektedir. Ses analizi ile ilgili
caligmalar ele alindiginda, sinyal isleme yaklasimlarinin kullanildigi goriilmektedir.
Fakat, mevcut literatiirde teshis i¢in hem goriintii hem sesin ayn1 anda kullanildig1 6rnegin
olmadig1 goriilmektedir. Ayrica diger bir dnemli nokta ise tiim rahatsizliklarda bazt ML

ve DL algoritmalarinin hi¢ uygulanmamis olmasidir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilmis olan veri seti ve yontemler hakkinda detayl

bilgi verilmistir.

3.1 MRG Veri Seti

Manyetik rezonans goriintiileme, gii¢lii miknatislarla olusturulan giiclii manyetik alan
iginde radyo dalgalar1 kullanilarak viicudun gériintiilerini olusturmak i¢in kullanilan
tibbi bir tekniktir. MRG nin temel prensibi su sekildedir:

> Manyetik Alan: ilk olarak, MRG taramas: sirasinda bir giiclii manyetik alan
olusturmaktir. Bu manyetik alan, viicuttaki hidrojen atom c¢ekirdeklerinin
belirli bir yonde hizalanmasina neden olur.

» Radyo Dalgalari: Bir radyo frekansi kullanilarak viicuda kisa siireli radyo
dalgalar1 gonderilir. Bu dalgalar, manyetik alanda hizalanmis hidrojen
¢ekirdeklerini uyarir ve enerji verir.

» Sinyal Algilama: Hidrojen c¢ekirdekleri radyo dalgalarina tepki verir ve bu
tepkiler 6zel bir alici tarafindan algilanir. Bu sinyaller bilgisayarlarda islenir

ve goriintiiler olusturulur.

MRG eklem disk yapis1 ve konumu ile iliskili temporomandibular eklem
bozukluklarinin, ek olarak sinovyal sivi ve yumusak dokudaki degisikliklerin tanisal
goriintiilemesi i¢in referans standart olarak kabul edilmektedir (Jung vd. 2015).
MRG’de iyonize edici radyasyon olmadigi i¢in diger x 1sm temelli goriintiileme
yontemlerine (radyografi, bilgisayarl tomografi vs.) gére daha giivenli kabul edilir.
Ayrica, ¢ok detayli goriintiiler sunar ve yumusak dokular1 iyi bir sekilde gosterir. Bu
nedenle, teshis ve tedavi planlamasinda 6nemli bir aractir. Ek 5.1’de MR cihazina ait

Ornek bir goriintii verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, 2015-2021 yillar1 arasinda Ankara Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi, Ag1z, Dis ve Cene Radyolojisi ve Agiz, Dis ve Cene Cerrahisi Klinikleri’ne
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TME bozukluklar1 i¢in bagvuran 200 hastaya ait manyetik rezonans goriintiileri
kullanilmistir. Veri seti i¢in etik onay1 Ankara Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Etik Kurulu’ndan da alinmis olup (36290600/34/2021), hastalarin bilgilendirilmis
onay1 da mevcuttur. Cene ve yiiz bolgesinden cerrahi operasyon geciren hastalar ve
yliz sendromu olan kisiler dahil edilmemistir. MR goériintiileri, kapal1 ve agik ¢ene
pozisyonlarinda 1.5 Tesla makinesi kullanilarak taranmistir. Iki tarafli TME (3 mm
kalinliginda) serilerinin T1 agirlikli (T1 weighted), T2 agirlikli (T2 weighted),
MERGE ve PD gorintiileri, sagital rekonstriiksiyonlarla alimmistir. MR
goriintiilerinin sayisini artirmak i¢in eklem diski konumu i¢in T1 ve PD goriintiileri,
eflizyon i¢in T2 ve MERGE goriintiileri, kondil dejenerasyonu degerlendirmesi icin
ise T1 ve PD serileri kullanilmistir. Sekil 3.1 de PD’ de alinan 6rnek MR goriintiileri

sunulmus olup, gruplara ait veri sayis1 Cizelge 3.1 yer almaktadir.

Cizelge 3.1 Veri seti dagilimi

Grup Normal Hasta
Ag1z acik pozisyonda 369 357
Agiz kapah pozisyonda 253 274
Sinoviyal s1vi durumu 479 476
Kondil kemik durumu 178 190

Cizelge 3.1°de "Hasta", ag1z agik ve kapal1 disk pozisyonu i¢in diskin 6nde olmasi
durumuna, sinoviyal sivi i¢in sivida artis olmasit durumuna ve kondil kemik i¢in

kondil kemikte dejenerasyon olmasina karsilik gelmektedir.
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(d)

Sekil 3.1 Sagittal oblik diizlemde sag TME, PD serisinde: (a) agiz kapali, (b) agiz agik,

(kirmiz1 ok) normal disk pozisyonu goriiniimii, (¢) sagittal oblik diizlemde sag
agiz kapali TME efiizyonu (kirmizi oklar), MERGE serisi, (d) sagittal
diizlemde sag agiz kapali TME

Bu durumda, toplamda 8 ayr1 kategori olup su sekildedir:

1.

© N n A W

Ag1z agik pozisyonda disk dnde
Ag1z agik pozisyonda disk normal
Ag1z kapali pozisyonda disk 6nde
Ag1z kapali pozisyonda disk normal
Sinoviyal sivida artig var

Sinoviyal sivida artis yok

Kondil kemikte dejenerasyon var

Kondil kemikte dejenerasyon yok
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5, 6, 7 ve 8. smiflar asagidaki kistaslara gore tespit edilmistir:
» 5igin: T2 ve MERGE sekansinda TME araliginda yogunluk artis1 gdzlenmez.
» 6 i¢in: T2 ve MERGE sekansinda TME araliginda hiperintensite var.
» 7 icin: T1 ve Proton yogunluk dizisinde alt ¢ene kondil yiizeyinde diizgiin ve
yuvarlak bir ¢izginin goriilmesi.
» 8 i¢in: Alt ¢ene kondil yiizeyinde T1 ve Proton densite dizisinde diizensizlik,

diizlesme ve osteofit (kus gagasi goriiniimii) gértinimiidiir.

Sinoviyal s1vi, eklemleri ¢evreleyen ve eklem hareketini daha kolay hale getiren bir
sividir. Bu sivi, eklem ylizeylerinin siirtlinmesini azaltir ve eklem hareketini
kolaylastirir. Sinoviyal membran ad1 verilen bir zar tarafindan iiretilir ve eklemin i¢
yiizeyini kaplar. Sinoviyal sivi, kikirdaklar1 ve eklemi besleyen damarlar1 korur,
besin saglar ve eklemi yaglar. Sinoviyal sivinin miktar1 ve kalitesi, eklem sagligi i¢in
son derece onemlidir. Kondil kemik dejenerasyonu, TME bdlgesinde bulunan kondil
kemiklerinin hasar gérmesi veya bozulmasidir. Bu durum siklikla temporomandibular
eklem bozuklugu ile iliskilendirilir. Kondil kemikleri, alt ¢ene kemiginin ekleminde
bulunan iki yuvarlak yapidir ve bu eklemin hareketini saglarlar. Kondil kemiklerinin
dejenerasyonu, cesitli nedenlerle ortaya cikabilir. Bunlar arasinda kikirdak erozyonu,
yaralanmalar, eklemi asir1 kullanma, iltihaplanma ve diger faktorler bulunur. Bu
dejenerasyon sonucunda kondil kemiklerinde hasar, erozyon, kireglenme veya baska

bozulmalar olusabilir.

Sekil 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5 te sirasiyla agiz a¢ik durumda diskin konumu, agiz kapal
durumda diskin konumu, kondil kemik yapis1 ve sinoviyal siv1 seviyesine ait rnek MR
goriintiileri  verilmistir. Kullanilan MR goriintiilerinin, deneyimli bir dis-cene-yiiz
radyoloji uzmam tarafindan degerlendirmesi yapilmistir. Dis-¢ene-yliz radyoloji
uzmaninin karara varamadigi durumlarda, daha deneyimli bir dis-¢ene-yliz uzmanina
gidilmis ve karar verilmistir (MR goriintiilerini okumada 15 yillik deneyimli). Toplam

2576 goriintii, tanist konulmus 200 hastanin MR gériintiilerinden olusturulmustur.
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(a) (b)

Sekil 3.3 Agiz kapali pozisyonda diskin durumu (a) dnde (b) normal

38



@ (b

Sekil 3.5 Sinoviyal siv1 seviyesi (a) artig var (b) artis yok

Medikal goriintiilerin toplanmasi etik izninin ve hasta onayinin alinmasindan dolay1
basit bir siire¢ degildir. Bu tez calismas1 kapsaminda karsilasilan negatif taraflar:
» Calismaigin daha fazla veri elde edilerek bir veri seti tanitilmasi hedeflenmistir,
fakat etik sakincalardan dolayi istenilen kadar veri toplanamamaistir.

» Yeteri kadar goriintii olmamasi veri setindeki yas araligi ¢esitliligin azalmasina
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ve sifirdan model olusturamamaya neden olmustur.

» MR taramalarinin orijinal haliyle egitim yapildiginda sonuglar ¢ok diisiik
cikmistir. Bundan dolayi, eldeki mevcut veriler Sekil 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5’te
gosterildigi haliyle kullanilamamistir. Ciinkii, bu goriintiiler kulak, g6z, beyin
vs. gibi agin yanlis odaklanmasina neden olabilecek kisimlar1 da icermektedir.

» Gorintiilerin orijinal haliyle ¢aligsan bir sistem tasarlamak i¢in ¢ok fazla sayida

veriye ihtiyag vardir.

Yukarida belirtilen sebeplerden dolay1 goriintiiler, diskle ilgili bolgeyi igerecek
sekilde kesilmis ve bu sekilde egitim test islemi gerceklestirilmistir. Sekil 3.6’da

ornek kesilmis goriintiiler sunulmustur.

(1)

(a) (2) (b)

Sekil 3.6 Kesilmig goriintiiler. 1 agiz kapali: (a) disk 6nde, (b) disk normal. 2 agiz acik:
(a) disk 6nde, (b) disk normal. 3 sinoviyal siv1 seviyesi: (a) artis var, (b) normal.
4 kondil kemik dejenerasyonu: (a) var, (b) yok
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3.2 Yapay Zeka

Teknoloji egitimden ulasima, finanstan iletisime bir¢ok alanda kendine yer
bulmaktadir. Saglik sektorii, teknolojinin aktif bir sekilde etkilesim i¢inde oldugu
basta gelen alanlardan birisidir. T1p alaninda teknoloji, hastaliklarin teshis edilmesi,
tedavi yontemlerinin gelistirilmesi, tibbi goriintiilleme, cerrahi operasyonlar ve hasta
yonetimi gibi birgok yonii etkilemektedir. Ozellikle yapay zeka, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme temelli yaklagimlar oldukca 6nemli bir yere sahiptir (Li vd. 2020),

(Lorencin vd. 2020), (Ochoa vd. 2020), (Yang vd. 2020), (Zhang vd. 2020).

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka ve yetenekleri taklit etmesini
saglayan alandir. YZ’nin temel amaci, bilgisayarlar1 diislinme, 6grenme, problem
¢6zme ve karar verme gibi insan benzeri yeteneklere sahip hale getirmektir. Bu alanin
en Oonemli Ozelligi, 6grenme yetenegi ve deneyimle gelisme kabiliyetine sahip
olmasidir. YZ {izerine olan ¢aligmalar 1950 yilinda Alan Turing’in Turing makinesini
tanitmasi ile baslayip 1970’lerde hiz kazanmistir. 2010°lardan sonra derin 6grenme
ile beraber ¢ok biiyiik gelismeler kaydedilmistir. Yapay zeka genel bir terim olup alt
alanlara sahiptir:
> Makine Ogrenimi: Bilgisayar sistemlerinin veri analizi ve desen tanima yoluyla
o0grenme kabiliyeti kazandig1 bir alandir. Algoritmalar, veriye dayali olarak
modeller olusturur ve bu modelleri kullanarak tahminlerde bulunabilir veya
kararlar alabilir.
> Derin Ogrenme: Makine dgreniminin bir alt dalidir. Derin 6grenme, yapay sinir
aglari ad1 verilen karmagik ve ¢ok katmanli yapilar kullanarak veri 6zelliklerini
otomatik olarak ¢ikarabilir ve 6grenebilir.
> Dogal Dil Isleme: Bilgisayarlarin insan dilini anlamasimi ve iiretmesini
saglayan bir alandir. Chatbotlar, metin analizi ve dil c¢evirisi gibi
uygulamalarda kullanilir.
> Goriintii Isleme: Bilgisayarlarin gérsel veriyi anlamasini saglayan bir alandur.

Nesne tanima, yiiz tanima, goriintli siniflandirma gibi konularda kullanilir.
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3.3 Derin Ogrenme

Giinlimiizde oldukga popiiler bir alan olan derin aglarin temeli yapay sinir aglarina
dayanmaktadir. YSA ilk olarak 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan (McCulloch ve Pitts 1943) calismalarinda gelistirilen biyolojik sinir
hiicresini taklit eden yapay sinir ile ortaya ¢ikmistir. Daha sonra 1957°de Rosenblatt
tarafindan "perceptron" (Rosenblatt 1958) olarak isimlendirilen bir yapay sinir agi
tanmitilmistir. Takip eden yillarda bu yapay model siniflandirma problemlerinde
kullanilmaya baglanmistir. Yapay sinir aglarinin ilerlemesi 1986 yilinda Rumelhart
ve arkadaslar1 tarafindan (Rumelhart vd. 1986) calismasinda "backpropagation
(Tirkge geri yayilim)" yontemini tanitmasi ile hiz kazanmistir. 2000’1i yillardan
sonra ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin katman sayisinin arttirilmasi ile derin aglarin

temeli atilmistir.

Goriintiilerin giinliik hayattaki etkinliginin artmasiyla, goriintli isleme problemleri
onem kazanmistir. Fakat klasik makine 0grenme algoritmalar1 veya c¢ok katmali
algilayicilar bu konuda yetersiz kalmistir. CNN modellerinin kullanilmaya baslamasi
ile 2010 y1lindan sonra goriintii isleme ¢alismalar1 hiz kazanmistir. Bu yapilar sadece
goriintii degil ses, metin gibi verilerin islenmesinde de oldukcga etkili performans
gostermektedirler. Temel bir CNN ag1 asagidaki katmanlardan olusmaktadir:

» Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Girdi olarak verilen goriintiiden
Ozellik haritalar1 (feature maps) ¢ikarmak icin bu goriintii iizerinde filtrenin
(kernel) uygulandigr katmandir. Bu katman goriintiiniin yerel niteliklerini
belirlemek i¢in kullanilir.

» ReLU (Rectified Linear Activation) Katmani: Evrisim katmanindan sonra
gelen bu katmanda agin daha ayrintili 6zellikleri 6grenmesi amaglanmaktadir.
Temel olarak her pikselin degeri sifirdan biiyiikse aym kalir, degilse sifira
esitlenir.

» Pooling Katmani: Bu katmanda, 6zellik haritalarinin boyutunu kii¢iiltmek ve
hesaplamalar1 daha hizli hale getirmek amaclanmaktadir. MaxPooling,
AvergePooling gibi farkli yontemler kullanilmaktadir.

> Fully Connected Katmani: CNN aginin sonunda yer alan katmandir. Ozellik
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haritalarina diizlestirme islemi uygulanir.

» Cikis Katmani: Agin sonug trettigi katmandir.

Sekil 3.7’de temel katmanlardan olugan 6rnek bir CNN ag1 gosterilmistir.

Full Connected
Katmani

Flatten

Katmani Gikti

Evrisim Katmani

Evrisim Katmani
% Pooling Katmani

Sekil 3.7 Ornek bir evrisimli sinir ag1 yapisi

Bu aglarin giivenilir sonuglar {iretebilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Az sayida girdi olmasit durumunda aglar yanilticti sonug
uretebilmektedir. Fakat, her zaman her problem i¢in veri edinimi kolay bir siireg
olmamaktadir. Ozellikle saglik alanindaki goriintiilerin edinimi kisisel verilerin
korunumu ve etik izninden dolay1 maliyetli olabilmektedir. Bundan dolay1, transfer
O0grenmesi yaklasimi bu tip durumlarda daha c¢ok tercih edilmektedir. Transfer
O0grenmesi bir problemi ¢ézmede 6grenilen bilgilerin farklh fakat ilgili baska gérevde
kullanilmasidir. Bu baglamda, genel olarak ya 6zellik transferi ya da model transferi
yapilabilmektedir. Ozellik transferi bir gérevde 6grenilmis olan niteliklerin baska bir
problemde kullanilmasidir. Model transferi ise bir agin sifirdan egitilmesi yerine fine-
tune (ince ayar) yapilmasidir. Diger bir ifadeyle, agin belli bir sayida katmani

dondurularak kalan katmanlarinin egitilmesidir.

Bu tez calismasinda temel bir CNN agi1, 8 farkli fine-tune yapilmis, GoogleNet
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(Szegedy vd. 2015), VGG16 (Simonyan ve Zisserman 2014), Xception (Chollet 2017),
ResNet-101 (He vd. 2016), MobileNetV2 (Sandler vd. 2018), InceptionV3 (Szegedy vd.
2016), DenseNet-121 (Huang vd. 2017) ve ConvNeXt (Xie vd. 2017) mimarileri problem
tizerinde uygulanmistir. Ayrica ViT nin basarisida gézlemlenmistir. Uygulamaya ait akis

semasi Sekil 3.8 gosterilmistir.

MR gérintilerinin ve
hasta olan kisilere ait
diger bulgularin
edinilmesi

MR
gorintdlerinin
kesilmesi

Oniglem bslimii

Gorintdler Gzerinde veri
bliylitme yapilmasi

Mimarilerin segmente
edilmis MR gorintdleri
uzerinde uygulanmasi

Parametre
ayarlama

Teghis iin egitim
ve test bolimi

Mimarilerin En 'é'rr:;';'::le"n istatistiksel
basarilarinin testlerin

degerlendirmesi gorintilerinin
alinmasi

yapilmasi

Sekil 3.8 Problem ¢oztimiinde takip edilen adimlarin akis semasi

3.3.1 GoogleNet

GoogleNet (Szegedy vd. 2015), Google arastirmacilar tarafindan gelistirilmis olup
2015 yilinda CVPR konferansinda tanitilmistir. Bu model ayni1 zamanda InceptionV 1
olarakta adlandirilmaktadir. GoogleNet’in en etkili 6zelligi, daha fazla derinlesmis ve

karmasik bir yapinin, daha fazla hesaplama gerektirmeden basarilabilmesidir. Bu,
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onceki CNN yapilarindan farkhidir; ¢iinkii GoogleNet, i¢ ice gecmis cok cesitli
boyuttaki evrigim ve havuzlama katmanlarini igerir. Bu bloklara "Inception" bloklari
ad1 verilir. Her Inception blogu, farkli boyutlardaki evrisim ve havuzlama ¢iktilarini
birlestirir, boylece daha genis bir 6zellik yelpazesi elde edilir. Bu, farkli 6l¢eklerdeki
Ozelliklerin tespit edilmesine ve modelin daha ¢esitli desenleri tanimasina yardimci
olur. GoogleNet’in bu yapisal 6zelligi hem daha etkili 6zellik ¢gikarma hem de daha

diisiik hesaplama maliyeti saglar.

33.2 VGG

VGG (Simonyan ve Zisserman 2014), 2014 yilinda Oxford Universitesi’nde
gelistirilen bir evrisimli sinir ag1 modelidir. VGG, gorsel algilama ve siniflandirma
sorunlarini ¢6zmek amaciyla tasarlanmis bir mimari olarak 6ne ¢ikar. VGG mimarisi,
0zellikle modelin derinligi konusunda etkileyici bir adim atmistir. VGG’ nin belirgin
ozelligi, diger bircok derin 6grenme modelinden ayrisan sekilde ardisik olarak 3x3
boyutlu evrisim katmanlar1 kullanmasidir. Bu, daha kiiciik boyutlu filtrelerin
kullanimina ve daha fazla parametrenin paylasilmasina olanak tanir. Ayrica, VGG
mimarisi ardisik evrisim katmanlarini birkag kez iist liste koyarak daha derin bir yap1

elde etmeyi tercih eder.

VGG mimarisi, farkli derinlik seviyelerinde degisiklikler i¢erebilir. En yaygin olanlari
VGG16 ve VGG19’dur. VGG16, 16 katmana sahipken, VGG19 19 katmana sahiptir.
Bu katmanlar, evrisim ve ardisik havuzlama katmanlarindan olusur ve tam baglh
katmanlarla sona erer. VGG mimarisi, 6zellikle evrisimli sinir aglarinin derinliginin
Onemini 6ne ¢ikarmak bakimindan degerlidir. Ancak bu derinlik, modelin daha fazla
parametreye ve hesaplama giicline ihtiya¢ duymasina yol acabilir. VGG, genellikle
gorsel algilama gorevlerindeki basarilar1 ve 6grenilebilir 6zelliklerini vurgulamasiyla

taninir.

3.3.3 Xception
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Xception (Chollet 2017) (Extreme Inception) mimarisi Inception modelinin gelismis
versiyonudur. Bu yontem, 2016 yilinda Frangois Chollet tarafindan "Xception: Deep
Learning with Depthwise Separable Convolutions" (Chollet 2017) isimli makalede
sunulmustur. Xception mimarisinde, temel amacg¢ derinlik tabanli ayrilabilir
evrisimleri kullanarak daha etkili 6grenmedir. Derinlik tabanli ayrilabilir evrigimler,
geleneksel evrisimlere gore daha hafif ve parametre agisindan daha az yogundur.
Boylece hafiza ihtiyacinin azalmasi ve 6grenmenin hizlanmasi hedeflenmistir.
Xception aginin sagladigi temel faydalar su sekildedir:
1. Dabha etkili 6grenme: Derinlik tabanli ayrilabilir evrisimler, agirlik paylasimi
ve daha az parametre ile daha iyi 6grenme saglar.
2. Daha hafif model: Boylece daha hizli egitim ve tahmin yapmaya olanak tanir.
3. Genel performans iyilestirmesi: Xception, pek c¢ok goriintii tanima
probleminde basarili olmus ve daha biiyiik veri setlerinde etkili bir genelleme

yapmuistir.

3.3.4 ResNet

ResNet (He vd. 2016) 2015 yilinda He ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen bir derin
evrisimli sinir ag1 tiirtidiir. ResNet, derin aglarda ortaya c¢ikan derinlestikce
performans azalmasi sorununa ¢oziim olarak ¢ikmis bir modeldir. Bu baglamda
"residual blocks" yapilar1 aga eklemistir. Bu yapilar 6nceki katmanlarin ¢iktisini
dogrudan bir sonraki katmana iletmektedir. Boylece, ag derinlestikge Ogrenme
yeteneginin diigme sorunun azalmasi amaglanmistir. Bu atlama baglantilari sayesinde,
geriye dogru gradyanlarin kaybolma sorunu azalmaktadir. Katman sayisinin

arttirilabilmesi ile ag daha iyi bir genelleme yapabilecektir.

3.3.5 MobileNetV2

Google tarafindan gelistirilen bu model (Sandler vd. 2018) MobileNet (Howard vd.
2017)’in ozeliklerini temel almaktadir. MobileNet’ten farkli olarak daha 1iyi

performans ve daha az hesaplama maliyeti saglanmasi amaglanmistir. Onceki
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versiyonda oldugu gibi bu mimaride telefon gibi kisith verinin oldugu ortamlar igin
gelistirilmistir. Temel nitelikleri su sekildedir:

» Inverted Residuals ve Linear Bottlenecks: MobileNetV2’de kullanilan bu
yapilar ile ag derinlestikge hesaplama maliyetinin daha az olmasi
amaglanmaktadir. "Inverted Residuals" ile daha iyi 0Ozellik birlestirimi
saglanmaktadir.

» Derinlik Temelli Ayristirllmig Evrisim (Depthwise Separable Convolution):
MobileNetV1’de de bulunan bu yapi, V2’de daha da gelistirilmistir.

» Dar Bogaz Katmanlar1 (Bottleneck Layers): Bu dar bogaz katmanlari, 6zellik

boyutunu indirgemek ve ag1 daha basit hale getirmek i¢in kullanilir.

3.3.6 InceptionV3

Daha 6nceki Inception mimarilerinin gelistirilmis versiyonu olan bu model (Szegedy vd.
2016), Google tarafindan sunulmustur. InceptionV3 daha derin aglar olusturmaya
olanak tamir ve parametre sayisinin ¢ok fazla artmamasini saglamaktadir. Bu
mimaride, "Inception" bloklar1 olarak adlandirilan yapilar kullanmilir. Her bir
Inception blogu, farkli boyutlarda filtreleri iceren paralel evrisim ve pooling
katmanlarindan olusmaktadir. Bu paralel katmanlarin ¢iktilar1 daha sonra birlesir,
boylece daha zengin ve karmasik 6zellikler elde edilir. Sekil 3.9’da InceptionV3’iin
temel yapisi gosterilmistir (Medium 2021).

3.3.7 DenseNet-121

DenseNet-121 (Huang vd. 2017) 2017 yilinda CVPR konferansinda Huang ve
arkadaslar1 tarafindan tanmitilmistir. 121 katmandan olusan bu model orjinal
DenseNet’in bir versiyonudur. Bu mimaride temel yap1 her bir katmanin 6nceki
katmanlarin c¢iktilariyla birlestirildigi dense bloklaridir. Bu baglantilar sayesinde
CNN aglarinda goriilen bilgi kaybolmasi veya azalmasi olmamakta, ag lizerindeki
bilgi akis1 iyilesmektedir. Diger modellere gore DenseNet-121 daha az parametreye

sahiptir. Goriintli smiflandirma, nesne tespiti, nesne tanima ve semantik
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olarak

segmentasyon gibi ¢esitli goriinti isleme problemlerinde yaygin

kullanilmaktadir. Sekil 3.10’da DenseNet temel yapist sunulmustur.

*3 *4
35%35*192 1543542488 17*17*768 17*17%768
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Sekil 3.9 InceptionV3 temel yapis1 (Medium 2021)
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2017 yilinda CVPR konferansinda sunulmus olan bu mimari (Xie vd. 2017) karmagik
goriintii isleme problemleri lizerinde uygulanmak i¢in gelistirilmistir. Transformers
iceren bu model agin derinligini arttirmak ve daha etkili 6zellik 6grenimi
gergeklestirmek tizerine tasarlanmistir. ConvNeXt, NeXt ad1 verilen ve paralel olarak
calisan birtakim hiicrelerden olusur. Her bir hiicrede, farkli boyutlardaki filtreler
islenir ve daha sonra bu filtrelerin ¢iktilart birlestirilir. ConvNeXt, asagidaki temel
Ozelliklere sahiptir:

» Kesirli (Fractal) Bloklar: ConvNeXt mimarisi, Inception bloklarinin kesirli bir
versiyonunu kullanir. Bu, farkli boyutlardaki konvoliisyonlar ve etkilesimli filtre
gruplarimi igerir. Bu sayede daha genis ve derin aglarin daha verimli bir sekilde
egitilmesini saglar.

» Paralel Evrisimler: ConvNeXt, farkli boyutlardaki ¢ekirdekleri kullanarak paralel
konvoliisyon islemleri gergeklestirir. Bu, 6zellik haritalarinin daha iyi bir sekilde
Ogrenilmesini ve gorsel bilgiyi daha etkili bir sekilde temsil etmeyi amaglar.

» Filtre Gruplari: ConvNeXt, ozel olarak tasarlanmig "filtre gruplari" adi verilen
birimler kullanir. Bu gruplar, her bir evrisim katmanmin farkli biiyiikliikteki
filtrelere sahip olmasini saglar. Bu, ConvNeXt'in 6grenme yeteneklerini artirir.

» Derinlik ve Genislik: ConvNeXt ayn1 zamanda daha derin ve daha genis aglarin
egitimini destekler. Bu, gorsel tanima gorevlerinde daha yiiksek basar elde etmek

i¢in onemlidir.

3.3.9 ViT

ViT (Dosovitskiy vd. 2020) dil islemede kullanilan ve basarili sonuglar iiretmis olan
attention (dikkat) (Vaswani vd. 2017) temelli bir yaklagimi goriintii isleme alanina
uyarlanmis derin 6grenme modelidir. Dikkat mekanizmasinda goriintiiler, kiigiik
parcalara ayrilir ve her bir parga bir dizi 6zellik vektoriine doniistiiriiliir. Daha sonra,
bu 6zellik vektorleri islenerek siniflandirma gergeklestirilir. ViT, 6zellikle biiyiik veri
setleri kullanilarak egitildiginde ve uygun sekilde ayarlandiginda, goriintii isleme
problemlerinde basarili sonuglar verebilir. Fakat, ViT, daha az agirlik paylagimina
sahip olmasina ragmen biiylik Ol¢ekli modelleri egitmek i¢in daha az veri

gerektirebilir. Sekil 3.11°de ViT i¢ yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.11 ViT yapisi

3.4 Basar1 Metrikleri

Basar1 metrikleri, bir modelin veya bir algoritmanin performansini 6lgmek ve
degerlendirmek i¢in kullanilan 6l¢iitlerdir. Bu metrikler, bir modelin ne kadar iyi veya
kot calistigini anlamaya yardimer olur. Calismada modellerin basaris1 dogruluk
oram (Ingilizce accuracy rate), hassasiyet (Ingilizce precision), duyarlilik (ingilizce
recall), Fl-skor, negatif tahmin degeri (ingilizce NPV), ozgiilliik (Ingilizce
specificity), ROC egrisinin altinda kalan alan (Ingilizce AUC), kappa, simif igin
korelasyon katsayisi (Ingilizce ICC) metrikleri kullanilarak incelenmistir. Ayrica en
basarili olan mimarilerin Grad-CAM sonuglar1 da gozlemlenmistir.
» Dogruluk orani, siniflandirici modelin dogru tahminlerinin toplam verilere
oranidir.
» Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin gergekte pozitif olan
orneklerin oranina karsilik gelir. Ne kadar tahminin dogru oldugunu 6lger.
» Duyarlilik, ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin, model tarafindan pozitif olarak

tahmin edilen Orneklere oranidir.
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» F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.
» ROC egrisi, smiflandiricinin precision ile specificity degerleri arasindaki iligkiyi
gosteren grafiktir.

» AUC ise ROC egrisinin altindaki alanin biyiikligiidir.

Dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1- skor, NPV, ozgiilliik ve kappa degerine ait
formiiller sirasiyla esitlik (3.1), (3.2), (3.3), (3.5), (3.6) ve (3.7)’de g0Osterilmistir.

TP TN

DOgTLLl’U,k = m (31)
Presicion = — (3.2)
TP+FP
Recall = —= (3.3)
TP+FN
F1 — skor = 2 xPrejs‘i'cionXRecall (3'4)
Precision+Re
NPV = X (3.5)
TN+FN
pe . TN
Specificity = ey (3.6)
Po—Pe
Kappa = -y (3.7)

Esitlik (3.1), (3.2), (3.3), (3.5), (3.6) i¢in TP, FP, TN ve FN degerlerinin ne anlama
geldigi asagidaki gibi 6zetlenebilir:
» TP modelin dogru bir sekilde tanimladig1 pozitif vakalarin sayisin
» FP modelin yanlislikla pozitif olarak siniflandirdigi negatif vakalarin sayisin
» TN modelin dogru bir sekilde tanimladig1 negatif vakalarin sayisini
» FN modelin yanlislikla negatif olarak siniflandirdigi pozitif vakalarin sayisini

gostermektedir.
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Esitlik (3.7)” de 'Po' gozlemlenen anlagsmanin oranini, 'Pe' ise sans eseri beklenen

anlagsmanin oranini ifade etmektedir.

Sinif i¢i korelasyon katsayisi bir 6l¢ili veya test tekrarlanabilirligi veya giivenilirligi
degerlendirmek i¢in kullanilir. ICC, bir 6l¢limiin veya testin ayni nesne veya 6zellik
tizerinde farkli 6l¢iim veya degerlendirmeler arasindaki uyumsuzlugu ne kadar iyi
yakaladigini belirlemeye yardimci olur. ICC, bir¢ok farkli varyasyon ve uygulama
sekliyle gelir, ancak genel olarak "karistirma" ve "karistirmama" varyasyonlarini
degerlendirmek i¢in kullanilir. "Karistirma" varyasyonu, aymi Ozellik iizerinde
yapilan Sl¢iimlerin birbirine ne kadar benzedigini dlger. Yani, farkli gézlemciler veya
farkli zamanlarda yapilan Olglimler arasindaki uyumsuzlugu degerlendirir.
"Karistirmama" varyasyonu ise ayni nesne veya Ozellik iizerindeki farkli 6l¢iimler
arasindaki farkliligi Ol¢er. Yani, farkli nesneler veya o6zellikler arasindaki farki
degerlendirir. ICC’nin degeri genellikle O ile 1 arasinda bir sayidir. Deger ne kadar
1’e yaklasirsa, 6l¢limiin veya testin daha yiiksek giivenilirligi oldugunu gosterir. Bu
tez calismasinda deger araliklar1 su sekilde dikkate alinmistir:
» 0: Hi¢bir uygunluk yok. Herhangi bir giivenirlik veya tutarlilik gdstermez.
> 0 -0.20: Zayif uygunluk. Olgiilenler arasinda diisiik bir uygunluk veya tutarlilik
seviyesini yansitir.
> 0.21 - 0.40: Zayif ila orta diizeyde uygunluk. Olgiilenler arasinda zayif-orta
arasi diizeyde uygunluk veya tutarlilik gosterir.
> 0.41-0.60: Orta diizeyde uygunluk. Olciilenler arasinda orta diizeyde uygunluk
veya tutarlilik seviyesini yansitir.
> 0.61 - 0.80: Orta ila yiiksek diizeyde uygunluk. Olgiilenler arasinda orta-
yiiksek aras1 bir uygunluk veya tutarlilik gosterir.
> 0.81 - 1.00: Yiiksek uygunluk. Olgiilenler arasinda yiiksek bir uygunluk veya

tutarlilik seviyesini yansitir.

Grad-CAM, bir derin 6grenme modelinin girdi verilerini siniflandirma kararinda
hangi bolgelerin ne kadar etkili oldugunu gorsel olarak agiklayan bir tekniktir.
Genellikle, ozellikle goriintii siniflandirma veya nesne tanima problemlerinde,

modelin siniflandirma kararlarin1 yorumlamak ve hangi 6zelliklerin model tarafindan
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ozellikle vurgulandigini anlamak i¢in kullanilir. Bu, modelin giivenilirligini artirmak,
modelin hatalarini teshis etmek ve nesnelerin model tarafindan nasil algilandigini
anlamak i¢in son derece faydalidir. Bu nedenle Grad-CAM, modelin kararlarin1 daha
seffaf hale getirir ve modelin giivenilirligini artirir. Sekil 3.12° de Grad-CAM renk

haritas1 gosterilmistir.

Sekil 3.12 Grad-CAM colormap

Grad-CAM goriintiilerinde kirmiz bolge agin en ¢ok odaklandigi noktalari, yani ¢ikarim

yaptig1 kisimlar1 gostermektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Tezin bu boliimiinde yapilan deneyler hakkinda bilgi verilmistir. Deneylerin yapildig:

ortam, parametre ayarlar1 ve sonuglar detayli olarak agiklanmastir.

4.1 Parametre Ayarlari

Tiim deneyler Colab ortaminda yiiriitiilmiistiir. Colab, Google tarafindan sunulan
ticretsiz bir bulut tabanli Jupyter defteri hizmetidir. Bir¢ok Python kiitiiphanesini
icerdigi i¢cin makine Ogrenimi, veri analizi ve gorsellestirme gibi c¢alismalar igin
oldukga popiilerdir. Ayrica, iicretsiz GPU ve TPU kaynaklar1 sunarak biiyiik veri
isleme ve derin 6grenme modeli egitme olanagi saglar. Calisma i¢in temin edilen veri
miktar1 yetersiz oldugundan, veri artirma (Ingilizce data augmentation) tekniklerine
basvurulmustur. Veri artirma 6zellikle derin 6grenme ve makine 6grenme modelleri
egitirken kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasim, mevcut egitim veri kiimesini
cesitlendirmeyi hedefler. Veri artirma, egitim verilerinin ¢esitliligini artirarak
modelin daha iyi genelleme yapmasina yardimer olabilir. Veri artirma sirasinda,
veriyi bozmamaya dikkat edilmistir; yani, veri biiylitme islemleri sonucunda verinin
anlamsiz hale gelmemesi veya yaniltici hale gelmemesi i¢in 6zen gosterilmistir. Bu
baglamda, verilere dondiirme, yansitma ve kontrast gibi hafif degisiklikler
uygulanmistir. Her bir degisiklik, veri sayisimi iki katina ¢ikarmistir. Parametre
ayarlamasi 6n deneyler sonucunda yapilmistir. On deneyler farkli iterasyon sayisi ve
optimizer denenerek gergeklestirilmistir. Bu deneyler sonucunda en iyi degerler
dikkate alinarak, tiim modeller i¢in ayni parametre degerleri kullanilmis olup su
sekilde ayarlanmistir:
» Tiim verilerin %801 egitim, %20’si test, egitim verilerinin %20’si dogrulama
olarak kullanilmastir.
» Optimizer olarak ADAM (Kingma ve Ba 2014) kullanilmistir. Farkhi
optimizerlar ilede deneyler gergeklestirilmis, fakat en iyi ADAM
algoritmasinda sonug¢ alinmistir.

> lterasyon sayis1 100 olarak ayarlanmustir.
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Yukarida belirtildigi gibi optimizer olarak ADAM se¢ilmistir. ADAM, modelin
o0grenme hizini adaptif bir sekilde ayarlayarak egitim sirasinda daha hizli ve verimli
sekilde ilerlemesini saglayan, makine 6&renimi ve derin 6grenme alanlarinda yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Uyarlanabilir bir 6grenme oranina
sahip olan ADAM, Kingma ve Ba tarafindan (Kingma ve Ba 2014) ¢alismasinda
tanitilmistir. ADAM iki popiiler yontemin (AdaGrad (Duchi vd. 2011) ve
RMSProp') avantajlarin1 igermektedir. ADAM algoritmasmin etkili taraflar1 su
sekildedir:

» Egitim sirasinda agirliklarin gilincellenmesi igin momentum kavramini
kullanir. Momentum, 6nceki giincellemelerin hizinin birikmesine izin verir.
Bu, algoritmanin minimuma daha hizli ve daha dogru bir sekilde yaklagsmasina
yardimci olur.

» Her parametre i¢in 6zellestirilmis 6grenme hizlarini hesaplamak igin RMSprop
ile birlesmektedir. Bu, her parametrenin giincellenme hizin1 bagimsiz olarak
ayarlamasina olanak tanir.

> Ogrenme hiz1 gibi 6nemli hiperparametreleri otomatik olarak ayarlar.

> Onceki giincellemelerin hafizasimi kullanirken, smirli bellek kullanimi saglar.
Bu durum, biiylik modellerle ve biiyiik veri setleriyle calisirken avantaj sagla-
maktadir.

» Algoritma, her parametre i¢in birinci ve ikinci mertebe momentleri birlestirerek

O0grenme hizin1 daha 1yi kontrol eder.

ADAM optimizasyon algoritmasinda kullanilan giincelleme formiili asagidaki

gibidir:
m()= fxm—1D+A- pxg (3.7)
v() = Baxv(t-—D+(A - B)xg (3.8)

'https://web.cs.toronto.edu/
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, _ m(t)
m'(t) = /(1 o (3.9)
' _ v(t)

wit+ 1D =wk)— ax v'®)/(Jv't+ ¢) (3.11)

Burada a 6grenme hizini, £ hareket momentinin issiinii, f> RMSProp iissiinii ifade
etmektedir. Esitlik (3.7) momentum giincellemesi, (3.8) RMSprop giincellemesi, (3.9)
momentum igin bias diizenlemesi, (3.10) RMSprop i¢in bias diizeltmesi ve (3.11)

agirlik giincellemesi formiiliine karsilik gelmektedir.

Calismada, c¢apraz dogrulama (cross validation) uygulanmamistir. Capraz
dogrulama, bir modelin asir1 uydurmay:1 (overfitting) engellemesi ve genelleme
yetenegini artirmaya yardimcist olmasini saglayan bir yontemdir. Bu yaklagim
genellikle, verinin dengesiz oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Veri setinde yer
alan goriintiiler ¢esitlilik gostermediginden dolayi ¢apraz dogrulamaya ihtiyag yoktur
ve bundan dolayr uygulanmamistir. Bunu onaylamak igin, agiz agik pozisyonda
Inception mimarisinde 5 kat capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Elde edilen
dogruluk orani, hassasiyet, duyarlilik ve f1-skor degerleri sirasiyla 0.65, 0,70, 0,66
ve 0,61 olup Cizelge 4.2 ile benzerdir. Bundan dolay1 zamandan tasarruf saglamak

i¢in kalan hastaliklar ve mimarilere ¢apraz dogrulama uygulanmamuistir.

4.2 Deney Sonuclari

Tim yiiriitmeler neticesinde agiz kapali pozisyonda modellerin performansi, agiz
acgik pozisyonda modellerin performansi, sinoviyal sivi i¢in modellerin performansi
ve kondil kemik i¢in modellerin performans: sirasiyla Cizelge 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4 te
verilmigtir. Bu tablolarda dogruluk oran1 Dog., hassasiyet Has. duyarlilik Duy. ve

ozgiilliik Ozg. olarak kisaltilmistir.
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Cizelge 4.1 Agiz kapal1 pozisyonda modellerin performansi

Model Dog. Has. Duy. F1 NPV Ozg. AUC Kappa
CNN 048 048 048 048 048 048 048 0.05
Xception 0.88 0.88  0.88 087 089 082 085 0.72
ResNet-101 091 091 091 091 091 090 0.90 0.81
MobileNetV2 097 097 097 097 098 094 095 0.93
InceptionV3 084 084 084 084 084 083 084 0.68
DenseNet-121 084 087 084 085 077 087 086 0.66
ConvNeXt 087 088 087 087 087 088 0.88 0.75

Cizelge 4.1° deki ciktilar ele alindiginda MobileNet’ten sonra en iyi sonucu veren model

ResNet olmustur. ResNet sadece kappa degeride 0.81 sonucu vermistir, diger basari

metriklerinde 0.91 ciktisim iiretmistir. ResNet’i takip eden mimariler sirasiyla

Xception, ConvNeXt,

DenseNet, Inception ve CNN agidir.

incelendiginde sonuglarin olduk¢a basarili oldugu goriilmektedir.

Tim degerler

Cizelge 4.2 Agiz agik pozisyonda modellerin performansi

Model Dog. Has. Duy. F1 NPV Ozg. AUC Kappa
CNN 0.68  0.60 068 064 046 034 051 0.03
Xception 0.81 085 081 079 092 064 072 0.52
ResNet-101 0.77  0.82 081 080 084 068 0.75 0.54
MobileNetV2  0.75  0.70 072 070 057 054 0.63 0.29
InceptionV3  0.66  0.69 066 060 071 052 0.9 0.20
DenseNet- 121 0,69  0.64 069 066 050 040  0.55 0.11
ConvNeXt 0.78  0.78 078 077 076 067 072 0.48
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Ag1z agik pozisyonda elde edilen sonuclar1 (Cizelge 4.2) inceledigimizde, agiz kapali
pozisyonda elde edilen degerler kadar iyi olmadigi goriilmektedir. Burada en basarili
mimari Xception ve ResNet olurken, en basarisiz model Inception olmustur. ResNet
ve Xception’dan sonra sirastyla ConvNeXt, MobileNet ve DenseNet gelmektedir.
Kendi olusturdugumuz CNN ag1 agiz kapali pozisyonda ortaya koydugu sonuglardan

daha iyi ¢iktilar iiretmistir.

Cizelge 4.3 Sinoviyal s1v1 i¢in modellerin performansi

Model Dog. Has. Duy. F1 NPV Ozg. AUC Kappa
CNN 053 0.53 0.53 0.53 053 053 053 0.07
Xception 081 0.82 0.81 0.81 082 0.80 0.81 0.62

ResNet-101 0.84 0.86 0.84 0.84 084 086 0.85 0.69
MobileNetV2  0.75  0.78 0.75 0.75 072 078  0.77 0.5
InceptionV3 072  0.77 0.72 0.73 088 0.76 0.74 0.42

DenseNet- 121  0.81  0.82 0.81 0.81 080 082 0.82 0.62

ConvNeXt 0.69 0.69 0.69 0.69 066 0.66 0.68 0.35

Sinoviyal sivida artis1 teshis etmede modellerin basaris1 gozlemlendiginde tiim
metriklerde en etkili sonucu ResNet vermistir. ResNet’ten sonra sirsiyla Xception,
DenseNet, MobileNet, Inception ve ConvNeXt gelmektedir. Burada da agiz agik
pozisyondan daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Burada da CNN ag1 kappa skoru harig

diger metriklerde 0.5 {lizeri ¢ikt1 vermistir.
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Cizelge 4.4 Kondil kemik i¢in modellerin performansi

Model Dog. Has. Duy. F1 NPV Ozg. AUC Kappa
CNN 051 051 051 051 051 051 051 0.02
Xception 08 089 08 08 077 089 0.8 0.73

ResNet-101 094 094 0.94 0.94 095 092 093 0.85
MobileNetV2 097  0.97 0.97 0.97 096 097 097 0.94
InceptionV3 0.78 0.78 0.78 0.78 077 078 0.78 0.56
DenseNet- 121 094  0.94 0.94 0.94 093 093 094 0.87
ConvNeXt 094 094 0.94 0.94 094 094 094 0.87

Kondil kemikte dejenerasyon tespitinde mimariler olduk¢a yiliksek sonuglar iiretmis-
tir. Tim metriklerde en basarili mimari MobileNet olurken, DenseNet, ResNet ve
ConvNeXt’in birbirine yakin ¢iktilar verdigi goriilmektedir. Bu modelleri Xception
takip etmektedir. Burada en basariz mimari Inception olarak yorumlanmistir. Bu

hastalik genel anlamda aglarin en basarili oldugu siif ¢ikarimi yapilabilir.

Tim tablolar incelendiginde agiz kapali pozisyonda ve kondil kemik i¢in tiim metriklerde
en 1yi degerleri MobileNet’in, sinoviyal sivida ResNet mimarisinin verdigi
goriilmektedir. Agiz agik pozisyon igin degerler incelendiginde dogruluk orant,
hassasiyet, duyarlilik ve NPV i¢in Xception mimarisi, Fl-skor, ozgiilliik, AUC ve
kappa’da ResNet modeli daha iyi sonu¢ vermistir. Fakat, burada Xception mimarisinin
F1-skor, o6zgiillik, AUC ve kappa degerleri ¢cok diisiik olmayip ResNet’e yakindir.
MobileNet mimarisi kisitl verilerin oldugu ortamlar igin gelistirilmis bir model oldugu
icin diger aglara gore daha etkili olmasi yorumu yapilabilir. Bu degerlendirmeler
neticesinde, agiz kapali konumda ve kondil kemik i¢in MobileNet, agiz acik konum
i¢in Xception ve sinoviyal s1v1 i¢cin ResNet aglar1 en etkili aglar olarak se¢ilmis olup,
kay1p (loss), dogruluk (accuracy) ve Grad-CAM ciktilar1 alinmistir. Sekil 4.1, 4.2 ve
4.3’de sirasiyla bu ciktilar sunulmustur. Kayip (4.1) ve dogruluk orani (4.2)
grafiklerinde, training egitim, validation dogrulamaya karsilik gelmektedir. Ayrica

burada agiz kapali i¢in yiriitmenin 50. iterasyonda sonlandigi goriilmektedir. Bu
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sekilde sonlandirma yapilmasinin sebebi, bu iterasyondan sonra validation ve training
i¢in kayip artis gostermekte, dogruluk orani ise iyilesmemektedir. Bundan dolay1

erken durdurma uygulanmaistir.

Onceki boliimlerde problem iizerinde ViT uygulandigina deginilmistir. Goriintiiler
tizerinde ViT kullanilarak elde edilen sonuglar 0.4 ve alt1 olup, ¢ok diisiik degerler
oldugundan dolay1 tabloya dahil edilmemistir. Bunun temel sebebi ViT nin yanlig
noktaya odaklanmasidir. Ag hastalikla ilgili bolgeyi dropout yapmaktadir. Yani bu
kisimlar1 6nemsiz bélge olarak algilamaktadir. Bu durum ise yanlis siiflandirma

yapmaya, dolayisiyla sonuglarin ¢ok diisiik olmasina neden olmustur.

Grad-CAM (Sekil 4.3) sonuclarinda ilk satir hastalik ile ilgili dis hekimi tarafindan
isaretlenen ¢iktilari, ikinci satir ise en basarili modeller ile elde edilen ¢iktilari
gostermektedir. Mimariler tarafindan ortaya konan ¢iktilar incelendiginde dis hekimi
ile benzer kisimlara odaklandig1 goriilmektedir. Burada ¢ok kesin bir sinir ¢izilmesi
hedeflenen bir durum degildir. Veri sayis1 dikkate alindiginda modellerin oldukca

basarili oldugu goriilmektedir.

Mimariler arasindaki anlagsma ICC degeri ile gozlemlenmistir. Cizelge 4.5’e gore sadece
NPV degeri 0.5’in altinda kalmistir. Diger metrikler i¢in sonuglar 0.5 ve {izeri olup kabul
edilebilirdir. Buda modeller arasinda metrikler bakimindan bir uyum oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.1 Kayip(loss) grafikleri (a) Agiz kapali MobileNet (b) Agiz acgik Xception (c)
Sinoviyal s1v1 ResNet (d) Kondil kemik MobileNet
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Xception (c) Sinoviyal sivi ResNet (d) Kondil kemik MobileNet
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1) 2)

(a) (b)

(a)

Sekil 4.3 Grad-CAM sonuglari. 1: Agiz kapali MobileNet, 2: Agiz agik Xception, 3:
Sinoviyal s1vi ResNet, 4: Kondil kemik MobileNet. (a) Dis hekimi tarafindan
yapilan isaretleme, (b) Model tarafindan yapilan renklendirme

Cizelge 4.5 ICC degerleri

Metrik ICC degerleri
Dogruluk 0,58
Hassasiyet 0,57
Duyarhhk 0,63
F1-skor 0,64
NPV 0,28
Ozgiilliik 0,79
AUC 0,74
Kappa 0,67
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4.3 Tartisma

Temporomandibular eklem bozuklugu genel bir ifade ile ¢ene ekleminin ve ¢ene
kaslarinin fonksiyon bozukluklaridir. Bu bozukluklar, ¢enenin agilma, kapanma ve
¢igneme gibi temel islevlerini etkileyebilmektedir. TMD’nin belirtileri ve nedenleri
kisiden kisiye degisebilir ve sik sik agri, rahatsizlik ve cene hareketlerinde
kisitlamalara neden olabilir. Giiniimiizde bu hastaligin teshisi bir dis hekimi veya
maksillofasiyal cerrah tarafindan farkli goriintiileme yontemleri kullanilarak ve
muayene ile yiiriitiilmektedir. Herhangi bir otomatik sistem kullanilmamaktadir. MR
bu alanda altin standart olarak kabul edilen bir goriintiileme yontemidir. Fakat, MR
raporlarinin ¢ikmasi bazen zaman almaktadir. Otomatik ¢ikarim yapacak bir sistemin

olmamasi teshis ve tedavi siiresinin uzamasina yol acabilmektedir.

Bu tez calismasinda, kendi olusturdugumuz MR goériintiilerini iceren veri seti lizerinde
TMD’nin otomatik teshisi i¢in derin 6grenme yaklasimlar: uygulanmistir. Literatiirii
inceledigimizde gerceklestirdigimiz ¢alismaya en benzer yayiin Kao ve arkadaslar
tarafindan yiiriitiilen (Kao vd. 2023) makalesidir. Bu calismada, yazarlar 52 TME
hastas1 ve 32 saglikli kisiye ait 300 MR goriintiisii tizerinde derin 6grenme mimarileri
ile teshis gerceklestirmistir. Bu goriintiilerden 105’1 normal, 195’inde ise hastalik
olan goriintiilerdir. Eklem boslugu tespiti i¢in U-Net mimarisi kullanilmistir. U-Net
modelinde kullanilan tarama sayist 100 olarak alinmistir. Smiflandirma igin
InceptionResNetV2, InceptionV3, DenseNet169 ve VGG16 aglar1 kullanilmis olup,
InceptionV3 ve DenseNet169 en basarili mimari olmustur. InceptionV3 i¢in recall,
precision, dogruluk ve F1 skoru sirastyla 1, 0.81, 0.85 ve 0.9’dur. DenseNet169 i¢in
bu degerler sirasiyla 0.92, 0.86, 0.85 ve 0.89 olarak bulunmustur.

Bu tez ¢alismasinda, 4 farkli hastalik (agi1z acgik disk 6nde, agiz kapali disk 6nde,
sinoviyal sivida artis var, kondil kemikte dejenerasyon var) icin deneyler
gerceklestirilmistir. Olusturulan ver seti 200 hastaya ait 2576 MR taramasi
igermektedir. Her bir goriintii sadece bir hastalifi icermektedir. Bundan dolayi,

goriintiiler 4 farkli hastalik i¢in ayr1 ayr1 gruplanmistir. Ilk olarak kendi
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olusturdugumuz ag kullanilmistir. Bu agin sonuglar1 genel olarak ¢ok diisiik olmayip
ortalama bir basar1 vermistir. Bunun temel sebebi eldeki veri sayisinin yeterli
olmamasidir. Etikten kaynakli olarak medikal verilerin alinip diizenlenmesi zaman
gerektirmektedir. Bir agin sifirdan egitilebilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Bundan dolayi, taramalar {iizerinde popiiler transfer Ogrenme
yaklagimlar1 (GoogleNet, VGG, Xception, ResNet, MobileNet, Inception, DenseNet,
ConvNeXt) uygulanmistir. Ciktilar daha iyi olup umut vadedicidir. Ayrica, son
zamanlarda oldukg¢a popiiler bir yontem olan ViT’ de kullanilmistir. Fakat, sonuglar
beklenenden diisiik ¢ikmistir. Bunun temel sebebi agin yanlis kisimlari dropout
yapmasidir. Bundan dolayr ag yanlis kisimlara odaklanarak ¢ikarim yapmaktadir.
Hastalikla ilgili olmayan bolgelere gore yapilan tahminde basarinin diismesine neden
olmustur. Basar1 metriklerine ek olarak, ICC degeri ile modeller arasindaki uyusma
gozlemlenmis, Grad-CAM ile modellerin odaklandigi1 kisimlar incelenmistir. Burada,
sadece NPV metrigi i¢in kabul edilebilir bir ICC sonucu alinamamigtir. Grad-CAM
gorlintiilerinden ise aglarin genel olarak hekim ile aym noktaya odaklandiginin

yorumu yapilmistir.

Daha oncede deginildigi gibi ¢alisma kapsaminda zorlanilan nokta verilerin alinip
diizenlenmesidir. Medikal veriler kisisel verilerin korunmasi durumundan dolay1 hizli
bir sekilde toplanamamaktadir. Bundan dolayr hedeflenen sayida veri
edinilememistir. Veri sayisinin istenilen miktarda olmamasi kendi olusturdugumuz
agin basarisini olumsuz etkilemistir. Ayni zamanda, her hastalik ayr1 ayr1 ele alinmig
birden fazla hastaligin aym olmasi durumu incelenememistir. Ileriki zamanlarda
kalan verilerinde alinmasi durumunda yeni deneylerin yapilmasi amag¢lanmaktadir.
Boylece, kendi olusturdugumuz aginda daha basarili olmasi diisiiniilmektedir.
Ayrica, veri sayisinin artmasi ile ayni anda birden fazla hastaligin teshisi de miimkiin

olacaktir.

Bu tez calismasinda tasarlanip gelistirilen model TMD’ler i¢in otomatik teshis
gerceklestiren bir sistem Onerisidir. Ilgili sistemin zamanla yeni dis hekimlerine ve
Ogrencilere teshiste yardimci olurken zamandan da tasarruf saglayacagi

Ongoriilmiistiir. Boylelikle dogru teshisin ¢ok daha kisa siirede konulmas1 saglanarak
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bu alanda 6nemli bir katkinin saglanacag diisiiniilmektedir. Gelistirilecek yeni yapay
zeka ve derin 6grenme sistemlerinin dig hekimliginde kullanilmakta olan KIBT, MRG ve
ultrasonografi gibi goriintiileme cihazlarina entegre edilmesi dis hekimlerine teshis

dogrulugu, zaman ve maliyet acisindan 6nemli katkilar saglayacaktir.
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