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TESEKKUR

Derin 6grenme yontemleriyle ektopik eriipsiyon bolgelerinin otomatik tespiti
ve siddet derecelendirmesi konulu tez calismamda, tezimin hazirlanmasinda ve
calismalarim sirasinda tiim yogunluguna ragmen calismamda nasil ilerlemem
gerektigi konusunda degerli fikirlerini, tecriiblerini benimle paylasan, bu siirecte
destegini esirgemeyen tez damsmanim Doc. Dr. Hamza Osman ILHAN’a, veri
toplama ve veri etiketlemede gostermis olduklart destek icin sayin Dog. Dr. Yasin
YASA ve Ars. Gor. Dr. Sibel ARSLAN’a sonsuz minnet ve tesekkiirlerimi
sunarim. Ayrica, bagta babam olmak iizere tiim aileme maddi ve manevi destekleri
icin minnettarim. Onlarin sabir, anlayis ve tesvikleri olmadan bu tez calismasini
basariyla bitiremezdim. Ailemin sagladigi destek benim icin en bilyiik motivasyon
kaynag1 oldu. Hepinize i¢ten tesekkiirlerimi sunar, desteginiz i¢in minnettarligimi

belirtmek isterim.
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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE EKTOPiK
ERUPSIYON BOLGELERININ OTOMATIK
TESPITI VE SIDDET DERECELENDIRMESI

Esen TURUNC

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Hamza Osman ILHAN

Hastaliklarin erken teshisi ve dogru smiflandirilmas: tedavi siireclerini onemli
olciide etkiler. Onerilen ¢alisma, derin 6grenme yontemlerinin kullanimini ektopik
eriipsiyon bolgelerinin tespiti ve siddet siniflandirmasi iizerine odaklanarak ele
almaktadir. Calisma kapsaminda 5-9 yas aralifindaki 168 cocugun panoramik
rontgen goriintiilerini icermektedir. Bu goriintiiler, uzman dis hekimleri tarafindan
ektopik eriipsiyon durumlarina gore (hafif, normal, orta, siddetli) etiketlenmistir.
YOLOVS derin 6grenme modeli kullanilarak yapilan analizlerde, dort farkli senaryo
olusturulmus ve veri artirma teknikleri kullanilmistir. Ektopik Eriipsiyon siddet
siniflandirmasinin da dahil edildigi ve veri arttirma yontemleri kullanarak egitilen
model, %55,76 dogruluk orani ile en diisiik performansi gostermistir. Yine siddet
siniflandirmasi iceren ancak sadece orjinal veri seti ilizerinden egitilen modelin
dogruluk oranm ise %62,54 olarak gozlemlenmistir. Siddet siniflandirmasinin
onemsenmedigi, verisetinin Ektopoik Eriipsiyon var/yok seklinde diizenlenmis
versiyonunda ise hafif sinifinin dahil edildigi ve hafif, orta ile siddetli siniflarinin
birlestirildigi yaklasimda %72,75, hafif sinifinin ¢ikarilip orta ile siddetli siniflarin
birlestirildigi yaklasimda ise %71,76 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Elde
edilen sonuclar, YOLOvV8 modelinin, ektopik eriipsiyon bdolgelerini tespit etme
ve siddetlerini smiflandirmada etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, derin 6grenme yontemlerinin dis hekimligi alaninda teshis ve siniflandirma
stireclerine katki saglayabilecegini vurgulamaktadir. Sonug olarak, derin 6grenme

modellerinin kullanimiyla ektopik eriipsiyonlarin erken teshisinde ve dogru
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siniflandirilmasinda 6nemli bir ilerleme saglanabilecegi one siiriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Ektopik eriipsiyon, derin 6grenme, YOLOvVS8 algoritma,

siniflandirma, yapay zeka, makine 6grenmesi.
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ABSTRACT

Automatic Detection and Severity Grading of Ectopic
Eruption Regions Using Deep Learning Methods

Esen TURUNC

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hamza Osman ILHAN

The early diagnosis and accurate classification of diseases significantly impact
treatment processes. The proposed study focuses on the use of deep learning
methods for the detection and severity classification of ectopic eruption areas. The
study includes panoramic X-ray images of 168 children aged 5-9 years. These
images were labeled by expert dentists according to ectopic eruption conditions
(mild, normal, moderate, severe). In the analysis using the YOLOVS8 deep learning
model, four different scenarios were created, and data augmentation techniques
were employed. The model trained with data augmentation techniques, including
ectopic eruption severity classification, exhibited the lowest performance with an
accuracy rate of 55.76%. Conversely, the accuracy rate of the model trained only
on the original dataset with severity classification was observed to be 62.54%. In
the version of the dataset where ectopic eruption presence/absence was considered
without emphasizing severity, including the mild class, the approach achieved
an accuracy rate of 72.75%, while excluding the mild class and combining the
moderate and severe classes resulted in an accuracy rate of 71.76%. The results
indicate that the YOLOvS8 model is an effective tool for detecting ectopic eruption
areas and classifying their severity. This study highlights the contribution of
deep learning methods to the diagnosis and classification processes in dentistry.
In conclusion, it is suggested that significant progress can be made in the early
diagnosis and accurate classification of ectopic eruptions through the use of deep

learning models.
Keywords: Ectopic eruption, deep learning, YOLOvS8 algorithm, classification,
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artificial intelligent, machine learning.
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GIRIS

1.1 Motivasyon

Derin 6grenme yoOntemlerinin, tip alaninda hastaliklarin  tamisinda  ve
siniflandirilmasinda onemli bir rol oynadigi giiniimiizde, bu tekniklerin dis
hekimligi alaninda da kullanilmas: biiyiik bir potansiyele sahiptir. Ozellikle ektopik
eriipsiyon gibi 6nemli bir dis saglig1 sorununun erken teshis edilmesi ve dogru bir
sekilde siniflandirilmasi, tedavi siirecinin etkinligini biiyiik Olciide artirabilir. Bu
baglamda, derin 6grenme yontemlerinin ektopik eriipsiyon bolgelerinin tespiti ve
siddet siniflandirmasinda kullanilmasi, hem klinik uygulamalarda daha hizli ve
dogru teshislerin yapilmasina olanak saglayabilir hem de hasta bakiminda kalitenin
artirllmasina katkida bulunabilir. Ektopik eriipsiyon, disin normal olmayan bir
sekilde dis eti disinda veya normal pozisyonunun disinda ¢ikmasi durumudur. Bu
durum, ¢ocuklarda ve genclerde sik¢a goriilen bir problemdir ve genellikle ciddi dig
yapis1 bozukluklarina neden olabilir. Dolayisiyla, ektopik eriipsiyonun erken tespiti
ve dogru bir sekilde simiflandirilmasi, uygun tedavi planlarinin olusturulmasinda

kritik bir rol oynar.

Derin 68renme yontemleri, biiylikk miktarda veriyi analiz ederek desenleri
taniyabilen ve karmasik iligkileri cikarabilen yapay zeka teknikleridir.  Bu
teknikler, dis rontgen goriintiilerinden ektopik eriipsiyon bolgelerini tespit etmek
ve siddetlerini smiflandirmak i¢in oldukca etkili bir ara¢ olabilir.  YOLOvVS
gibi derin 6grenme modelleri, coklu siniflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde
bagarili sonuglar vermis ve pek ¢ok farkli uygulamalarda performansi kanitlanmig
yontemlerdir. Bu motivasyon yazisi, derin dgrenme yOntemlerinin dis hekimligi
alaninda sagladig1 faydalar1 vurgulayarak, ektopik eriipsiyonlarin tespiti ve
siddet siniflandirmasi gibi Onemli ve karmagik bir konunun ¢oziimiinde nasil
kullanilabilecegini detaylandirmaktadir. Derin 68renme yontemlerinin bu alandaki
potansiyeli, dis hekimligi pratiginde yeni ve etkili teshis ve tedavi stratejilerinin
geligtirilmesine olanak taniyabilir. Bu nedenle, derin 6grenme yontemlerinin dig

hekimligi uygulamalarinda daha fazla arastirilmasi ve benimsenmesi dnemlidir.



1.2 Ektopik Eriipsiyon

Birinci kalic1 molar disin ektopik eriipsiyonu, karisik dislenme doneminde goriilen
bir anomali olarak kabul edilmektedir. Ektopik eriipsiyon prevalansi, farkli
toplumlarda yapilan ¢esitli arastirmalarla %0,75 ile %6 arasinda degisen oranlarla
rapor edilmistir. Birinci kalict molarin ektopik eriipsiyonunun nedeni tam olarak
bilinmemekle birlikte, bir¢cok faktoriin etyolojide rol oynadigi diisiiniilmektedir.
Bu anomali genellikle 5 ile 7 yas arasinda cekilen radyografilerle teshis
edilebilir. Ektopik eriipsiyon gosteren disin lokalizasyonunu belirlemek i¢in basta
iki boyutlu teknikler olmak iizere cesitli radyografi teknikleri kullanilmaktadir.
Ortopantomografi ve bite-wing radyografisi bu teknikler arasinda one ¢ikmaktadir.
Konik 151nl1 bilgisayarl tomografi de giiniimiizde teshis amaciyla kullanilmaktadir.
Daimi birinci molar disin ektopik cikisi, siit ikinci molarin erken kaybina ve
premolar dis icin alan kaybina neden olabilir; bu durum da premolar disin
asinmasina sebep olabilir [21]. Sekil 1.1’de birinci molar disin ektopik ¢ikisinin

radyografik goriintiisti yer almaktadir.

Sekil 1.1 Ust sag birinci molar disin ektopik eriipsiyonu radyografik goriiniimii
[21].

Ektopik eriipsiyonun erken tespit edilmesi ve dogru sekilde siniflandirilmast,
uygun tedavi planlamasi icin kritik 6neme sahiptir. Erken teshis, uygun tedavinin
baglatilmasini saglayarak ilerlemeyi durdurabilir veya en aza indirebilir. Ayrica,
ektopik eriipsiyonun siddeti, tedavi seceneklerini belirlemede de Snemli bir rol
oynar. Ornegin, hafif vakalarda gozlem onerilebilirken, siddetli vakalarda cerrahi
miidahale gerekebilir. Bu nedenle, ektopik eriipsiyonun tespiti ve siddetinin dogru

bir sekilde siniflandirilmasi, ¢ocuklarin dis sagligi ve tedavi planlamasi acisindan
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hayati 6neme sahiptir. Bu amacla, derin 68renme gibi gelismis teknolojilerin
kullanilmasi, ektopik eriipsiyonun daha hassas bir sekilde tespit edilmesine ve
siddetinin daha dogru bir sekilde belirlenmesine yardimci olabilir. Bu, ¢ocuklarin
dis sagligin1 korumak ve uygun tedavi yontemlerini belirlemek icin 6nemli bir
adimdir. Tablo 1.1°de farkli yillarda yapilan ¢alismalarda ektopik eriipsiyonunun
prevalanslar yer almaktadir [21]. Tabloda goriildiigii tizere maksiller birinci daimi
molarin ektopik eriipsiyonu, %0,75 ile %4,3 arasinda bir prevalansa sahiptir. Dudak
damak yarikli kisilerde bu oran dort kat artmaktadir. Kardeslerde ise %19,8 gibi
daha yiiksek bir yayginlik rapor edilmistir. Bazi yazarlar erkeklerde goriilme
sikliginin daha yiiksek oldugunu bildirirken, bazilar1 ise cinsiyetler arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigindan bahsetmistir [25].

Tablo 1.1 Farkli yillarda yapilan ¢alismalarda maksiller daimi birinci molar disin
ektopik eriipsiyonunun prevelansi [21]

Yazar, Y1l Orneklem Sayis1 | Ektopik Eriipsiyon Goriilen
Cocuk Sayis1 n(%)
Cheyne, 1947 500 9 (1,8)
Young, 1957 1619 52 (3,2)
O’Meara, 1961 315 6 (2,0)
Pulver, 1981 831 26 (3,1)
Bjerklin, 1981 2903 126 (4,3)
Kimmel, 1982 5277 202 (3,8)
Canut, 1983 800 26 (3,3)
Chintakanon, 1998 3612 27 (0,75)
Barberia-Leache,2005 509 22 (4,3)

1.3 Literatiir Ozeti

Bu literatiir caligmasinda, ilk olarak mevcut klinik ¢alismalar incelenecek, ardindan

derin 6grenme uygulamalariyla ilgili yapilan calismalar ele alinacaktir.

Hafiz, calismasinda ektopik dokiintiiniin prevalansi, etiyolojik faktorleri ve
yonetimini kisaca gbdzden gecirmistir. Ayrica vaka raporu, distal kok
rezorpsiyonunu ve siit ikinci molar disin pulpa tutulumunu iceren orta siddetteki
ektopik eriipsiyon vakalarinda bile erken taninin aktif dnleyici tedavi ihtiyacini en

aza indirebilecegini gostermistir [1].

Barberia-Leache vd. karisik dislenmenin ilk evresinde olan ardisik 509 hastanin
radyografilerini kullanarak tanimlayici, gozlemsel ve retrospektif bir calisma
gerceklestirdiler. Maksiller ikinci siit az1 disinin patolojik rezorpsiyon miktarini
ve birinci kalict az1 disinin gomiilii kalmasini milimetre cinsinden degerlendirmek

icin bir yontem gelistirdiler. Her iki cinsiyette de farklilik goriilmemekle birlikte
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goriilme siklig1 %4,3 idi. Bunlarin %36,4’ii tek tarafli ve %63,6°s1 iki tarafliydi ve
sag:sol iligkisi 3:1 idi. 36 ektopik azi1 disinin %69,4 iiniin kendiliginden diizeldigi
gozlemlendi. Arastirmalar, {ist birinci siit az1 diginin erken teshis ve tedavisinin, iist
ikinci siit az1 disinin erken kaybini ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan malokliizyonu

onlemede 6nemli oldugunu gostermistir [2].

Giiven, bu calismada Tiirk popiilasyonunda birinci kalici az1 diglerinin ektopik
eriipsiyon yaygmligini incelemistir. Calisma, yaglart 5 ile 11 arasinda degisen
7.649 hastanin (3.506 kadin ve 4.143 erkek) panoramik radyografileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Incelenen 7.649 kisiden 203’iine (118 erkek ve 85 kadn)
ilk kalic1 az1 diglerinde (FPM) ektopik eriipsiyon tanis1 kondu ve bu oran %?2,65
olarak belirlendi. Ektopik FPM’li olgularin ortalama yas1 6,82+1,25 (aralik:
5-11) yil olarak bulunmustur. 273 ektopik FPM’nin 157’si (%57,5) maksillada,
116’s1 (%42,5) ise mandibulada tespit edilmistir. Siddetli ve ¢ok siddetli ektopik
dokiintiilerin maksillada mandibulaya gore daha sik goriildiigli, orta dereceli

ektopik dokiintiilerin ise mandibulada daha sik oldugu goriildii (p=0,251) [3].

Oz vd. ¢ahgmalarinda, konik 15l bilgisayarli tomografi (KIBT) goriintiilerini
kullanarak gomiilii maksiller kaninlerin lokalizasyonunu, komsu dislerle ve
dokularla iligkisini, keserlerdeki kok rezorpsiyonunu, bukkal kemik miktarini,
tedavi siireleri ve periodontal dokularin ortodontik tedavi Oncesini ve sonrasini
detayl bir sekilde degerlendirmislerdir. Bu amagla, tek tarafli palatinalde gdomiili
maksiller kanine sahip 13-18 yas arast 17 hasta incelemislerdir. Tedavi basinda
ve sonunda alinan KIBT goriintiilerini ve periodontal kayitlar1 incelediklerinde,
santral ve lateral kesicilerdeki rezorpsiyon oranlarinin tedavi siirecinde azaldigini
gozlemlemislerdir. GOmiilii kaninlerin baglangictaki yatay pozisyondan dikey
pozisyona gecisinin, ortodontik tedavi siiresini kisalttigin1 ve agiz icerisindeki
yerlesimini kolaylastirdigin1 bulmuglardir. Ayrica, tedavi sonrasi bukkal bolgedeki

kemik kalinliklar1 ve periodontal 6l¢iimlerde farkliliklar oldugunu tespit etmislerdir

[4].

Zhu vd. ¢alismalarinda nnU-Net’i temel alan bir yapay zeka modelini, erken karigik
dislenme donemindeki ektopik eriipsiyon goriintiilerini segmentlere ayirmak ve
tespit etmek icin egittiler [1]. nnU-Net, 0,834 IoU, 0,845 hassasiyet, 0,902 F1 puan
ve 0,990 dogruluk skorlar1 saglarken, ayn veriler iizerinde dis hekimlerinin manuel
islemleri 0,530 IoU, 0,539 hassasiyet, 0,699 F1 puani ve 0,811 dogruluk skorlarin
gosterdi. McNemar ki-kare testinin istatistiksel analizi, nnU-Net sonuglarinin
istatistiksel olarak anlamli ve dis hekimlerininkinden iistiin oldugunu gosterdi. (
p <.05) [6].



Lee vd. calismalarinda sistematik inceleme ve meta-analiz, derin 0grenme
(DL) algoritmalarinin dis ¢iiriigiinii tespit etme konusundaki tanisal dogrulugunu
degerlendirmeyi amacgladilar [7].  Sonuglar, DL algoritmalarinin duyarlilik
degerinin 0,87 ve oOzgiillik degerinin 0,90 oldugunu gosterdi. Calismada, DL
algoritmalarinin dis ¢iiriigiinii tespit etme konusunda iyi bir tanisal dogruluga sahip

oldugu sonucuna varildi [7].

Lian vd. calismalarinda derin 6grenme yontemlerini kullanarak ¢iiriik lezyonlarini
tespit etmeyi, panoramik filmlerdeki farkli radyografik uzantilar1 simiflandirmay1 ve
bu smiflandirma sonuclarin1 uzman dis hekimlerinin sonuglariyla karsilastirmay1
amagladilar[8]. Cliiriik lezyonlarini tespit etmek i¢in [6] nolu caligmaya benzer
sekilde nnU-Net uygulandi ve lezyonlarin derinliklerine gore siniflandirmak
icin DenseNet121 kullandilar. Sonu¢ olarak, nnU-Net, ciirik lezyonun
segmentasyonu i¢in IoU ve Dice katsayis1 degerlerini sirasiyla 0,785 ve 0,663
performans degeleri ile segmente edebildi. Uzman dis hekimleri, sinir aginin
sonuclarinin dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 puan1 acisindan kendi sonuglariyla
farklilik gostermedigini ortaya koymuslardir. Ciiriikk derinligi siniflandirmasinda
DenseNet121 modeli, D1 lezyonlar1 i¢cin %95,7, D2 lezyonlar i¢in %83,2 ve
D3 lezyonlar i¢in %86,3 genel dogruluk sagladi. D1, D2 ve D3 lezyonlarinin
hassasiyet sonuclar1 ise sirasiyla %76,5, %65,2 ve %91,8 olarak bulundu. Sonug
olarak dental panoramik radyografilerde ¢iiriik lezyonlarinin tespit edilmesinde
ve siniflandirilmasinda derin 6grenme yOntemlerinin performansint uzman dig

hekimlerininkine benzer buldular [8].

Reyes vd. dis ciiriigiiniin teshisinde ve prognostik tahmininde makine 6grenimi
algoritmalarinin basarisin1 degerlendirmek amaciyla bir ¢alisma gerceklestirdiler
[10]. Bu alt gruplar arasinda 6zgiillik acisindan O6nemli bir fark olmasa da,
dis ciiriiklerinin teghisi ve prognostik tahmini i¢in bu teknolojilerin kullaniminin
umut verici oldugunu, ancak heniiz erken bir asamada olduklarin1 sonucuna
vardilar. Cogu modelin belirsiz/yiiksek Onyargi riskiyle gercek klinik ortamin
disinda gelistirildigi géz Oniine alindiinda, kanitlarin genel uygulanabilirligi sinirlt
oldugu vurgulandi [9].

Shi vd. c¢aligmalarinda 3-15 yas arasi cocuklar icin dig yasin1 otomatik olarak
tahmin etmeye yonelik ti¢ adimli bir akis Onerdiler. Performans testleri, tek asamali
YOLOV3 tespit aginin dis tespiti i¢in 97,50 genel ortalama hassasiyete ulastigini
gosterdi. Onerilen SOS-Net yontemi, tam dislenme igin %82,97’lik ortalama dis
gelisimi evreleme dogruluguna ulasti [10].

Redmon vd. calismalarinda, nesne tespiti icin YOLO (You Only Look Once)



adli bir yaklagimi tanittilar. Bu yOntem, nesne tespitini bir regresyon problemi
olarak cerceveleyerek, sinirlayici kutulart ve iligkili simif olasiliklarint dogrudan
tam goriintiilerden tahmin etmektedir. Ayrica, YOLO’nun diger tespit sistemlerine
kiyasla daha hizli ¢calistigin1 ve daha genel 6zellikleri 6grenme yetenegine sahip

oldugunu vurguladilar [11].

Sarshar vd. calismalarinda yiiz goriintiilerindeki kusurlarin ve cilt lezyonlarinin
evrisimsel sinir ag1 ve makine 6grenimi yaklagimiyla tespitini kolaylastiran YOLO
[11] tabanli bir Evrigsimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)
geligtirdiler. Simiflandirma modeli, saglikli cilt i¢in %0,98 ve lezyonlu cilt icin
90,97 dogruluk gosterdi [12].

Terven vd. calismalarinda YOLO’nun evrimini ayrintili bir sekilde inceleyen
kapsamli bir derleme sundular. Bu calisma, YOLOvI1’den YOLOvVS ve otesine
kadar olan gelismeleri ele almaktadir.  Yazarlar, standart metrikleri ve son
isleme adimlarini tanimlamanin yani sira, her model i¢in a§ mimarisindeki ve
egitim tekniklerindeki onemli degisiklikleri tartistilar. Son olarak, YOLO’nun
gelisiminden elde edilen temel dersleri 6zetlemekte ve gercek zamanli nesne tespit
sistemlerini iyilestirmek i¢in potansiyel arastirma yonlerine dair bir bakis agisi
sundular [13].

Sivari vd.  calismalarinda dental goriinti materyalindeki anormallikleri ve
hastaliklar1 teshis etmek icin derin 0grenmeyi uygulayan caligmalar1 sistematik
olarak derlemis ve bunlarin veri setleri, metodolojileri, test siirecleri, aciklanabilir
yapay zeka yontemleri ve bulgularin1 analiz etmislerdir. Bu sistematik derlemede,
dis anomalileri ve hastaliklarinin derin 68renme tanisini tartismig ve kisa
listeye dahil edilen 101 calismayi, tartisilan sinirlamalarla birlikte analiz edip
degerlendirmiglerdir. Calisma kapsaminda derin 68renme algoritmalarinin, dis
anomalilerinin ve hastaliklarinin teshisi i¢in gorsel verilerin degerlendirilmesinde

olumlu bir performans gosterdigi sdylenmektedir [14].

Unsal vd. c¢alismalarinda, rontgen goriintiileri iizerinde dis ¢iiriiklerini hizh
bir sekilde tespit ederek hastalarin dis kayiplarinin en aza indirilmesini
hedeflemiglerdir. Calismada, dis goriintiilerine luv-v kanali ve adaptif histogram
esitleme islemi gibi On islemler uygulayarak derin O8renme modellerinin
performansinin artirilmasini amaclamiglardir. 553 dis rontgeninden olugan veri seti
tizerinde segmentasyon iglemlerinin ardindan Faster R-CNN ve YOLOvS5 modelleri
ile yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, Faster R-CNN %86,7 dogruluk oranina,
YOLOVS ise %92,7 dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonuglar, derin dgrenme

modellerinin dis ciiriiklerinin tespitinde etkin bir sekilde kullanilabilece8ini



gostermektedir [15].  Aslan calismasinda, tarim iiriinlerinde hastalik tespiti
icin derin O0grenme algoritmalart kullanmigtir.  Seftali agaclarindaki monilya
ve kosnili hastaliklarinin tespiti amaciyla egitilmis AlexNet modelini uygulamis
ve deneysel caligmalart TRB1 bolgesinden alinan gercek hastalik goriintiileriyle
gerceklestirmistir.  Sonu¢ olarak, %99,30 dogruluk orani elde etmistir. Bu
dogruluk orani, mevcut ¢alismalardan %1,44 daha yiiksektir, bu da derin 6grenme

yontemlerinin tarimda hastalik tespiti icin etkili oldugunu gostermektedir [18].

1.4 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, derin 6grenme yontemlerini kullanarak maksiller birinci biiyiik
az1 disinin ektopik eriipsiyonunu (EE) otomatik tespit etmek ve siddetini
derecelendirmektir. Ozellikle YOLOVS gibi ileri seviye nesne tespit modellerini
kullanarak panoramik radyograflarda otomatik ve yiiksek dogruluklu tespit
gerceklestirmeyi hedeflemektedir. Bu sayede, klinik uygulamalarda ektopik
eriipsiyonlarin erken tanisinin saglanmasi ve dogru siniflandirma ile etkin tedavi

planlamasinin yapilmasi amaclanmaktadir.

1.5 Tezin Hipotezi

Bu tez, maksiller birinci biiyiik az1 disinin ektopik eriipsiyonunun (EE) otomatik
tespitinde ve siddet derecelendirmesinde YOLOvVS8 derin 6grenme modelinin
yiiksek dogruluk ve etkinlik saglayarak klinik karar verme siireclerini iyilestirecegi
hipotezini One siirmektedir. YOLOvV8 modelinin, panoramik radyografilerde
ektopik eriipsiyonlart manuel yontemlere kiyasla daha giivenilir ve hizli tespit
edecegi, bu tespitlerin klinik tedavi planlamasinda anlamli ve kullanigh veriler
saglayacagi, erken tan1 ve miidahale siireclerini destekleyerek hasta memnuniyetini
ve tedavi etkinligini artiracagi, ayrica mevcut geleneksel yontemlere kiyasla iistiin

performans gosterece8i dngoriilmektedir.

1.6 Tezin Ozeti

Tez bes ana boliimden olugsmaktadir:

Bolim 1 Giris: Bu boliimde, aragtirmanin arka plani, amaci detaylandirilmis,
ektopik eriipsiyon ve dis hekimliginde kullanilan mevcut teshis yontemleri ile ilgili
literatiir 6zetlenmigtir. Ayrica, ¢alismanin kapsami ve organizasyonu hakkinda

genel bir bilgi verilmistir.



Boliim 2 Tibbi Verilerin Islenmesinde Yapay Zeka: Bu boliimde, tibbi gériintiilleme
teknikleri, tibbi verilerin islenmesinde yapay zeka ve makine 68renmesi temelleri,
derin 6grenme yoOntemlerinin tarihgesi, temel kavramlari ve cesitli uygulama

alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Bolim 3 Materyal ve Yontemler: Bu boliimde, kullanilan veri seti, veri artirma
teknikleri, modelin mimarisi ve egitim siireci detayli bir sekilde aciklanmustir.
YOLOvV8 modelinin ozellikleri, egitim parametreleri ve performans metrikleri
bu boliimde ele alinmistir.  Ayrica, capraz dogrulama yontemleri ve modelin

degerlendirilmesinde kullanilan metrikler agciklanmustir.

Boliim 4 Deneysel Sonuglar ve Tartisma: Bu boliimde, gerceklestirilen deneylerin
sonuglart sunulmustur. YOLOv8 modelinin farkli senaryolar altinda performansi
degerlendirilmis ve sonuglar tartisilmistir. Elde edilen mAP@50, mAP@50-95 ve
dogruluk oranlar1 gibi performans metrikleri analiz edilmistir. Ayrica, karmagiklik

matrisleri kullanilarak modelin siniflandirma performans: detaylandirilmistir.

Bolim 5 Sonug¢: Bu béliimde, calismanin sonuglart 6zetlenmis ve elde edilen
bulgularin dis hekimligi pratigine katkilari tartigtlmistir. Ayrica, derin dgrenme
yontemlerinin dis hekimligi alaninda daha genis uygulama alanlar1 ve gelecekte
yapilabilecek calismalar hakkinda onerilerde bulunulmustur. Bu boliim, calismanin

sinirliliklari ve potansiyel gelistirme alanlarini da icermektedir.



2

TIBBI VERILERIN ISLENMESINDE YAPAY
ZEKA

Bu bolimde, tibbi verilerin islenmesinde yapay zeka ve derin Ogrenme
yontemlerine genel bir giris sunulacaktir. Ilk olarak, tibbi verilerin islenmesinde
kullanilan yapay zeka ve makine Ogrenmesinin temel prensipleri agiklanacak,
bu tekniklerin tibbi veri analizinde nasil uygulandigina dair genel bir bakis
sunulacaktir. Derin 0grenmenin, Ozellikle nesne tespiti ve siniflandirma
yontemlerinin tibbi goriintilleme tekniklerinde nasil kullanildigi incelenecektir.
Derin 6grenme algoritmalarinin, tibbi goriintiilerdeki yapilar1 tespit etme ve
siniflandirma yetenekleri ele alinacak; bu algoritmalarin temel yapilar1 ve
caligsma prensipleri agiklanacaktir. Daha sonra, farkli siniflandirma teknikleri ve
bu tekniklerin tibbi veri setleri iizerindeki uygulamalar tizerinde durulacaktir.
Bu boliimde, tibbi goriintiileme tekniklerinde yapay zeka destekli modellerin
kullanimu, tibbi verilerin islenmesi ve siniflandirilmasi siiregleri hakkinda genel bir
bakis saglanacaktir. Bu genel bakis, tezin ilerleyen boéliimlerinde ele alinacak olan

yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalarina temel bir anlayis kazandiracaktir.

2.1 Tibbi Goriintiilleme Teknikleri

Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), bilgisayarli tomografi (BT), pozitron
emisyon tomografisi (PET), mamografi, ultrason ve rontgen gibi tibbi goriintiileme
teknikleri, uzun siiredir hastaliklarin teshis, tan1 ve tedavisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak, hastaliklarin daha erken teshisi, uzmanlarin ig yiikiiniin
azaltilmas1 ve cakisan uzman goriislerinin karara baglanmasi gibi gereksinimler
dogrultusunda makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanilmaya baglanmistir.
Artan veri miktar1 ile birlikte, makine Ogrenmesi yoOntemleri goriintii isleme
alaninda yetersiz kalmis ve bu boslugu doldurmak i¢in gelisen matematiksel
modeller ve donanimsal cihazlar sayesinde derin 68renme bu alanda genis bir yer

edinmigtir [42]. Sekil 2.1°de tibbi goriintiileme tekniklerine ait bir gorsele yer



verilmistir ((a) BT sonuclari, (b) MRI makinesi, (c) PET taramalari, (d) Ultrason

ve Fetus).

(b)

(c) (d)

Sekil 2.1 Tibbi Goriintiileme Teknikleri Ornekleri [69]

Rontgen (X-Ray) goriintiileme, X-ray 1sinlart kullanarak viicudun i¢ yapilarinin
gorlintiilerini olusturur. ~ X-ray 1sinlari, viicut dokularindan gecerken farkli
seviyelerde emilir ve bu farkli emilim oranlari, goriintiilerin olusmasina neden
olur. Rontgen goriintiileri, genellikle kemik kiriklari, dis problemleri ve bazi
akciger hastaliklarini teshis etmek icin kullanilir.  Hizli, diisiik maliyetli ve
genellikle ilk degerlendirme araci olarak tercih edilse de, yumusak dokularin

ayrintili goriintiilenmesinde sinirlamalar olabilir ve radyasyon dozu igerir [69].

Bilgisayarli Tomografi (CT) ise X-ray tabanli bir tekniktir ve viicudun kesitsel
goriintiilerini olusturur. Bu yontem, birden fazla X-ray goriintiisii alarak bilgisayar
yardimiyla bu goriintiileri birlestirir. CT taramalari, i¢ organlar, tiimorler ve kemik
yapilarinin detayli incelenmesinde kullanilir.  Yiiksek coziiniirliikte goriintiiler
saglar ve hizli sonuglar verir, ancak daha yiiksek radyasyon dozu igerir ve kontrast

maddesi kullanimi gerekebilir [69].
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Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), giiclii manyetik alanlar ve radyo dalgalari
kullanarak viicudun detayli goriintiilerini olusturur. MRI, 6zellikle yumusak
dokularin yiiksek coziiniirliikte goriintiilenmesinde etkilidir.  Beyin, omurilik
ve i¢ organlarin degerlendirilmesinde siklikla kullanilir. Radyasyon icermez,
ancak tarama siireci daha uzun olabilir ve baz1 hastalar i¢cin kapali alan korkusu
(klostrofobi) olusturabilir [69].

Ultrason, ses dalgalarint kullanarak canli dokularin goriintiilerini olusturur. Ses
dalgalarinin dokulardan geri yansimasiyla elde edilen bu goriintiiler, gercek zamanl
inceleme saglar ve genellikle gebelik takibi, karin i¢i organlar ve kalp damarlarinin
degerlendirilmesinde kullanilir. Radyasyon icermez ve genellikle agrisizdir, ancak

bazi1 derin yapilarin goriintiilenmesi sinirl olabilir [69].

Mammografi, memenin X-ray ile 0Ozel olarak goriintiilenmesidir. Meme
dokusundaki anormalliklerin taranmasi i¢in kullanilir ve 6zellikle meme kanserinin
erken teshisinde etkili bir yontemdir. Mammografi, diizenli taramalarla erken
miidahale imkam saglar ancak bazi durumlarda agrili olabilir ve diisiik dozda

radyasyon igerir [69].

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), radyoaktif izotoplarla isaretlenmis
bilesenlerin viicutta dagilimim1 Olger ve metabolik ve fonksiyonel bilgileri
saglar. Kanser, beyin hastaliklar1 ve kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde
kullanilir. PET taramalari, metabolik siireclerin degerlendirilmesine olanak tanir

ve tiimorlerin aktivitesini gosterebilir, ancak yiiksek maliyetli ve radyasyon icerir
[69].

Bu tibbi goriintiileme teknikleri, hastaliklarin teshisinde ve tedavi siireglerinin
yonetiminde 6nemli bilgi saglar ve her bir yontem, klinik ihtiyaglara ve hastalik

tiirlerine gore avantajlar sunar.

Tibbi goriintiileme alaninda yapay zeka ve derin 68renme, Ozellikle bilgisayar
destekli tanm1 sistemlerinde devrim niteliginde yenilikler sunmaktadir. Bilgisayarli
tomografi (CT), manyetik rezonans goriintileme (MRI) ve ultrason gibi
goriintiileme teknikleri ile elde edilen verilerin, yapay zeka algoritmalar ile
islenmesi, hem tanisal dogrulugu artirmis hem de klinik siirecleri hizlandirmistir
[72][73]. Derin 6grenme tabanli sistemler, bu goriintiilerdeki patolojik yapilari
basaril1 bir sekilde tespit edebilmekte ve uzmanlarin karar verme siireglerine 6nemli
katkilar sunmaktadir. Bu baglamda, bir sonraki boliimde yapay zeka ve makine
ogrenmesinin temelleri ele alinacak ve bu teknolojilerin tibbi veriler iizerindeki

uygulamalar1 detaylandirilacaktir.
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2.2 Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Temelleri

Yapay zeka (YZ), insan zekasim taklit eden bilgisayar sistemleri ve yazilimlarin
geligtirilmesiyle ilgilenen bir bilim dalidir. YZ, 6grenme, problem ¢6zme, mantik
yiiriitme ve dil isleme gibi karmagik insan gorevlerini yerine getirebilir. Yapay
zekanin alt dallar1 arasinda makine 6grenimi (ML) ve derin 68renme (DL) yer
alir; ML, sistemlerin verilerden 6grenmesini saglarken, DL cok katmanli sinir
aglar kullanarak daha karmagik gorevleri basarabilir. YZ, tiptan sanata, otonom

sistemlerden dil isleme sistemlerine kadar bir¢ok alanda devrim yaratmaktadir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, 0grenme yOntemleri ve bu
yontemlerin performansi ile ilgilenir. Bilgisayarlarin insanlar gibi 68renebilmesi
icin ¢esitli algoritma ve tekniklerin gelistirilmesine odaklanir [25]. Makine
O0grenmesi, biiylik veri kiimeleri i¢inde fark edilmesi zor olan desenleri ve yapilari
bulup ortaya cikarmay1 amaclar [25]. Makine 6grenmesi algoritmalari, kendilerine
verilen Ornek olaylart inceleyerek bu olaylarin nasil meydana geldigini 6grenir ve
bu bilgiler tizerinden genelleme yapma yetenegi kazanir [26]. Olaylarin meydana
gelmesini saglayan etkenleri ve bu etkenlerin etkilerini 6grenen algoritmalar,
herhangi bir yeni olay meydana gelmeden Once bu olay1 tahmin edebilirler.
Ornegin, bir ucagin ne kadar gecikecegi, giin icinde yagmur yagip yagmayacagi,
sirketin ay sonu gelirlerinin ne kadar olacagi, bir miisterinin markay1 terk edip
etmeyecegi, veya bir insansiz hava aracinin tespit ettigi nesnenin ne oldugu gibi

durumlar bu olaylara 6rnek olarak verilebilir.

2.3 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, son yillarda hizla gelisen
teknolojilere ayak uydurmak icin gelistirilen yapay zekd uygulamalarinin temel
taglarindan birini olusturmaktadir [22]. Derin 68renme, makine 6grenmesi
yontemlerinin bir kategorisi olup, 6zellik ¢ikarimi ve doniistiirme iglemleri i¢in ¢ok
sayida dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir. Her ardisik katman, bir
onceki katmanin ¢iktisini girig olarak alir ve boylece bilgi akisini derinlestirir. Bu
yapi, Ozellikle karmagik veri analizlerinde ve biiylik veri setlerinin islenmesinde
derin 6grenmeyi etkili bir yontem haline getirmektedir. Ayrica, derin dgrenme
modelleri, katmanlar arasindaki bu ¢cok katmanli yap1 sayesinde daha karmasik veri
yapilarin1 6grenme ve bu yapilar iizerinden daha dogru tahminler yapma yetenegine
sahiptir. Bu nedenle, giiniimiizde derin 6grenme, goriintii isleme, konugma tanima

ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda genis uygulama bulmaktadir [23].

Sekil 2.1’de derin &grenmenin ¢alisma asamalari gosterilmistir. Ik asamada,
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Belirlenir

Sekil 2.2 Derin Ogrenme Caligma Basamaklar1[22].

problemin tanimi yapilir ve derin 6grenme icin uygun olup olmadig1 degerlendirilir.
Bu degerlendirmeyi takiben, analiz i¢in gerekli veri kiimeleri secilir ve hazirlanir.
Sonrasinda, kullanilacak algoritma modeli belirlenir. Tanimlanan veriler,
secilen algoritmaya gore analitik bir model olusturularak egitilir ve gerektiginde
diizenlemeler yapilir. Son asamada, model test edilerek performans skorlar1 elde

edilir ve bu skorlar dogrultusunda gelecege yonelik tahminler yapilir [22].

Derin 6grenmenin temelleri, 1943 yilinda Walter Pitts ve Warren McCulloch
tarafindan gelistirilen matematiksel bir sinir ag1 modeli olan McCulloch-Pitts
noronlari ile atildi. Alan Turing 1950’de ve Arthur Samuel 1952°de makine
O0greniminin temellerini attilar. 1959’da David Hubel ve Torsten Wiesel, basit
ve karmagik hiicre yapilarinin kesfi ile yapay sinir aglarinin gelisimine onemli
katkilarda bulundular, bu ¢alisma derin 6grenmeye 6zgii bir doniim noktas1 olarak
goriilmese de onemlidir. 1960 yilinda Heury J. Kelley, ucak rotalariyla ilgili
bir kontrol teorisi gelistirdi; bu teori, geri beslemeli 6grenme algoritmalarinin
temel tas1 olarak kabul edildi [22]. 1965 yilinda, Ivakhnenko ve Lapa, denetimli
derin beslemeli ¢ok katmanli perceptronlar i¢in ilk genel 6grenme algoritmasini
yayinladilar. Bu calismada, her katmanda en iyi 6zellikler istatistiksel yontemlerle
secilip bir sonraki katmana iletilmistir.

Aglarin1 ucgtan uca egitmek i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilmamus,

bunun yerine onceki katmanlardan sonraki katmanlara en kiiciik kareler yontemi
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kullanilmigtir [24].  Alexey Ivakhnenko, V.G. Lapa ve diger arastirmacilar

tarafindan gelistirilen ilk bilinen derin ag mimarisi Sekil 2.6’da gosterilmigtir.
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Sekil 2.3 Egitilen ve bilinen ilk derin ag mimarisi [22].

1989°da Yann LeCun, makinelerin elle yazilmis rakamlar1 tantyabilmesini saglayan
bir sistem gelistirdi; bu sistem 6zellikle ceklerin ve posta kodlarinin okunmasinda
kullanild1 [22]. 1993 yilinda Jiirgen Schmidhuber, yaklasik 1000 katmandan
olusan devirli sinir ag1 modeli ile derin 6grenme alaninda 6nemli bir adim atmistir
[22]. Schmidhuber, ayrica 1997°de uzun-kisa siireli bellek (LSTM) modelini
ortaya koymustur [22]. 1998 yilinda Yann LeCun, gradyan tabanli 6grenme
algoritmasini geri yayilim algoritmasiyla birlestirerek gelistirmistir [22]. 2009
yilinda Fei-Fei Li, arastirmacilar, egitmenler ve d68renciler icin yaklasik 15 milyon
veri igeren ImageNet veri tabanini olusturmustur; bu sistem, kullanicilarin 6grenme
modellerini gelistirmelerine olanak tanimaktadir. 2014 yilinda yiiz algilama sistemi
(DeepFace) gelistirildi [22]. Bugiin, derin 6grenme ve yapay sinir ag1 modelleri, tip,
robotik, nesne tespiti, goriintii isleme, ses tanima ve igleme, veri analizi, endiistri ve

finans gibi cesitli alanlarda genis bir sekilde uygulanmaktadir.

Derin 6grenme de kendi icinde ii¢ kategoriye ayrilir, bunlar denetimli 6grenme
(supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli
ogrenmedir (reinforcement learning). Sekil 2.4’te derin 0grenme kategorileri

gosterilmisgtir.

Denetimli 6grenme, verilerin 6nceden bilinen sekilde etiketlendigi bir tiir derin

o0grenme yontemidir.  Genellikle, denetimli 6grenme, sisteme giris ve ¢ikis
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Sekil 2.4 Derin Ogrenme Yo6ntemleri.

degiskenleri verildiginde bu degiskenlerin nasil eslestirildigini 6grenme siireci
olarak gerceklesir. Amagc, yeni girisler verildiginde algoritmanin dogru bir sekilde
ciktiyr tahmin edebilmesi icin bir haritalama islevi tiretmektir. Bu, yinelemeli
bir siire¢ olup, algoritma her tahmin yaptiginda kabul edilebilir bir performans

seviyesine ulagana kadar diizeltilir veya geri bildirim saglanir.

Denetimli 6grenmeye yonelik egitim verileri, eslestirilmis giris verileri ve
istenen ¢iktilara sahip bir dizi 6rnek igerir. Ornegin, goriintii isleme alaninda
denetimli Ogrenmenin uygulanmasinda, araclarin araba veya kamyon gibi
kategorilere ait etiketli resimlerini iceren bir sistem saglanabilir. Yeterli miktarda
gozlem yapildiktan sonra, sistemin etiketlenmemis goriintiileri taniyabilmesi ve

kategorilere ayirabilmesi beklenir.

Denetimli 68renmenin uygulamalart genellikle iki ana kategoriye ayrilir:
siiflandirma ve regresyon. Siniflandirma, verilerin belirli kategorilere ayrilmasini
icerirken, bir regresyon problemi, ciktimin fiyat veya agirhk gibi gercek ve
hesaplanmig bir deger oldugu durumu ifade eder. Sekil 2.5’te denetimli 6grenmenin

semasina yer verilmistir.

e Simiflandirma (Classification): Siniflandirma, ¢ikti degerinin belirli bir
kategori olmas1 durumudur. Ornegin, otomobil ve kamyon veya kirmizi ve
mavi gibi. Buradaki amag, belirli bir sinifa ait ayrik degerleri dogru bir
sekilde tahmin etmektir. Bu siire¢, ikili veya ¢oklu siniflandirma olarak

gerceklesebilir. Ikili simflandirmada model, O veya 1’i tahmin eder; ancak
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coklu siniflandirmada model, birden fazla sinifi 6ngoriir.

* Regresyon (Regression): Ciktinin siirekli bir deger aldigi bir denetimli
ogrenme tiirlidiir. Biiyiiklik, fiyat gibi 6zellikler gz oniine alindiginda,
ornegin bir evin fiyatinin tahmin edilmesi regresyona 6rnek olarak verilebilir.
Buradaki amag, modelin gercek ¢ikti degerine miimkiin oldugunca yakin bir
tahmin yapmasidir ve daha sonra degerlendirme hata degerini hesaplayarak
yapilir. Hata ne kadar kiigiikse, regresyon modelinin dogrulugu o kadar

yiiksek olur.

Egjitim verileri

Istenilen cikti

- ®

Cikti

Sekil 2.5 Denetimli Ogrenme Semasi [77].

Denetimsiz 6grenme, bir algoritmanin egitim seti olarak yalmzca giris verisi
kullanildig1, karsilik gelen c¢ikti degerlerinin verilmedigi bir 6grenme tiiriidiir.
Denetimli 68renmenin aksine, dogru c¢ikti degerleri veya O8retmenler yoktur.
Bunun yerine, algoritmalar serbestgce calisarak veriler hakkinda daha fazla bilgi

edinir ve ilging bulgular sunar.

Denetimsiz 0grenme, Ozellikle kiimelenme uygulamalarinda veya veri i¢indeki
gruplar1 bulma ve iligkilendirme, ya da verileri tanimlayan kurallar1 6ngdérme
siireclerinde popiilerdir. Bu uygulamalarda, veri analizi ve tahminler arasinda
iligkilendirmeler yapilir. Analiz edilen verilere ait en iyi tahmin sonuglarina

ulagsmay1 amaglarlar. Sekil 2.6’da denetimsiz 6grenmenin semasina yer verilmistir.

* Kiimeleme (Clustering): Etiketlenmemis verilerde dogal gruplamalar
belirlemek icin kullanilan bir tekniktir. Iyi bir kiimeleme icin tek bir kriter

yoktur. Kullanici, ihtiyaglarim kargilayan kriterleri belirleyerek kullanabilir.

« Iliskilendirme (Association): Iliskilendirme yontemi, belirli kaliplari ve
kurallar1 kesfetmek igin kullamlir. Ornegin, X iiriiniinii satin alan kisilerin

Y iiriiniinii de satin alma egiliminde olduklarini belirlemek gibi.
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Sekil 2.6 Denetimsiz Ogrenme Semasi [77].

Pekistirmeli 68renme problemleri, sayisal bir 6diil sinyalini maksimize etmek
amaciyla hangi eylemlerin yapilmasi gerekti§ini ve durumlar1 eylemlerle nasil
eslestirecegini 68renmeyi icerir. Temel bir anlamda, dongiisel problemleri ¢ozerler
clinkii 68renme sisteminin davramiglart gelecekteki girdileri etkiler.  Ayrica,
bircok makine ©Ogrenme bi¢iminde oldugu gibi, makineye hangi eylemlerin
gerceklestirilmesi gerektigi dogrudan sdylenmez; bunun yerine, en fazla odiilii
saglayan eylemleri deneyerek kesfetmesi gerekir.  Sekil 2.7°de pekistirmeli
o0grenmeye ait sema yer almaktadir. En ilgi ¢ekici ve zorlayici vakalarda, eylemler
sadece anlik odiilleri degil, ayn1 zamanda bir sonraki durumu ve gelecekteki tiim
odiilleri etkileyebilir. Pekistirmeli 6grenmenin asagidaki ii¢ 6zelligi en onemli ayirt

edici Ozellikleridir:

1. Temel olarak kapali dongii olmasi.

2. Hangi eylemlerin gerceklestirilecegi konusunda dogrudan kisitlamalarin

olmamas.

3. Qdiil sinyalleri dahil olmak iizere eylemlerin sonuglarmin uzun vadeli etkileri

[27].
“
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4. * —
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Sekil 2.7 Pekistirmeli Ogrenme Semasi [77].
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Derin 6grenme, makine 0grenmesi algoritmalarinin bir alt kiimesi olarak, verilerin
ozelliklerini ve temsilini otomatik olarak 6grenmek i¢in ¢ok katmanli sinir aglarini
kullanir. Derin 6grenme mimarileri, farkli veri tiirlerine ve problem alanlarina
yonelik cesitli yapilar sunar. Derin 68renme mimarilerinin bazi yaygin tiirleri

asagida yer almaktadir.

Yapay sinir aglar1 (ANN), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis
hesaplama modelleridir. Temel yap1 taglar1 olan yapay noronlar, girdi sinyallerini
alir, belirli agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak igleyip bir ¢ikti tiretir.
ANN’ler, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki gizli katmanlar araciligiyla karmasik

verileri igleyebilir ve 6grenme siireglerini gerceklestirebilir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN’ler), goriintii islemden ses islemeye kadar bir¢ok
alanda etkili sonuclar vermektedir. Geleneksel Yapay Sinir Aglarindaki (YSA)
parametre sayisini azaltmalar1 sayesinde, arastirmacilar daha biiyiik modellerle
sorunlar1 ¢cozmeye yonelmistir. CNN’lerin uzamsal niteliklere bagimli olmamalari,
daha az parametreyle daha karmagsik problemleri cozmelerini miimkiin kilar.
Ornegin, bir yiiz tanima algoritmasinda, yiiziin resimdeki uzamsal konumu &nemli
degildir; sadece resimde bir yiiz olup olmadigini belirlemek yeterlidir. CNN’lerin
en Onemli Ozelliklerinden biri de, katmanlar derinlestik¢ce daha soyut 6zelliklerin
ortaya cikmasidir. Ornegin, goriintii smiflandirmada, ilk katmanlarda kenarlar
algilanirken, sonraki katmanlarda daha basit sekiller tespit edilir ve en derin

katmanlarda yiiz gibi daha yiiksek seviye ozellikler ortaya cikar [28].

2.4 Tibbi Verilerin Islenmesinde Derin Ogrenme

Derin ©68renme, tibbi verilerin islenmesinde kritik bir rol iistlenmektedir.
Bu teknoloji, biiylikk veri setlerini analiz ederek hastaliklarin tanimlanmasi,
siniflandirilmast ve tahmin edilmesi i¢in etkili ¢oziimler sunmaktadir. Derin
O0grenme algoritmalari, ozellikle goriintii igleme, goriintii ve video tanima, saglik
ve tip, dogal dil isleme, ve veri madenciligi gibi alanlarda kullanilarak tibbi
teshis ve tedavi siireclerini hem hizlandirir hem de dogrulugunu artirir. Radyoloji,
patoloji ve genetik gibi tip alanlarinda, derin 68renme teknikleri insan uzmanlarin

performansini asarak daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmesini saglar.

Derin 0Ogrenme, tibbi goriintiilerin analizinde yiiksek bagsar1 oranlariyla
kullanilmakta ve bu sayede tiimorlerin, anormalliklerin ve diger patolojik
durumlarin erken teshis edilmesine katkida bulunmaktadir. Dogal dil isleme
teknikleri ile elektronik saglik kayitlarindaki bilgilerin islenmesi, hasta ge¢misinin

ve semptomlarinin daha hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesini miimkiin
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kilar.  Ayrica, genetik verilerin analizi, kisiye Ozel tedavi yOntemlerinin

gelistirilmesine olanak tanir [77].

Bu yenilik¢i yaklagimlar, tibbi arastirmalarda ve klinik uygulamalarda biiyiik
ilerlemeler saglamaktadir. Derin 68renme, doktorlarin ve arastirmacilarin daha
fazla veriyi daha kisa siirede ve daha az hata payi ile degerlendirmesine yardimci
olarak, saglik hizmetlerinin kalitesini ve erisilebilirligini artirmaktadir. Dolayisiyla,
derin 6grenmenin tibbi veri isleme siireclerindeki rolii giderek daha onemli hale
gelmektedir [77].

Goriintli ve video tanima, bilgisayarlarin gorsel verileri anlama, analiz etme ve
yorumlama yetenegini ifade eder ve yapay zeka ile makine 6grenimi teknikleriyle
giiclendirilmis bilgisayar goriisii (computer vision) alaninin alt disiplinleridir. Tibbi
verilerin iglenmesinde derin O0grenme, Ozellikle evrigsimsel sinir aglar1 (CNN)
kullanilarak biiyiik bagsarilar elde etmektedir. Bu teknolojiler, radyoloji, patoloji
ve cerrahi gibi alanlarda medikal goriintiilerin siniflandirilmasi, nesne tanima
ve segmentasyonu icin kullanilir. Ornegin, MRI ve CT taramalarinin analizi,
timor tespiti ve biyopsi drneklerinin degerlendirilmesi gibi igslemler, derin 6grenme
algoritmalartyla daha hizli ve dogru bir sekilde gergeklestirilebilir [52] . Boylece,

saglik hizmetlerinin kalitesi ve hasta bakiminin etkinligi artirilir.

Saglik ve tip alani, insan yasamini ve sagligin1 koruma, iyilestirme ve hastaliklari
tedavi etme amaci giiden genis bir disiplindir. Teknolojik ilerlemeler, 6zellikle
bilgi teknolojileri ve yapay zeka (YZ) gibi alanlardaki gelismeler, saglik ve tip
uygulamalarinda devrim niteliginde yenilikler getirmistir. Bu yenilikler, teshis,
tedavi ve hasta yoOnetimi siireclerini daha verimli, dogru ve kisisellestirilmis
hale getirmektedir.  Derin 68renme yontemleri, kanser teshisi, gen se¢imi
ve smiflandirmasi, genetik cesitlilik, ila¢ gelistirme, bilesik-protein etkilesimi,
RNA-protein iligkisi ve DNA metilasyonu gibi biyoinformatik alanindaki gesitli
uygulamalarda kullanilmaktadir [52]. Sekil 2.8’de bazi alanlarda yapay zeka

uygulamalarinin genel goriiniimiine ait bir gorsele yer verilmistir.

Saglik sektoriinde yapay zekanin birgok avantaji bulunmaktadir. Ornegin, hastalarin
yasamlarinda hayati bir rol oynayan tedavi siirecleri, yapay zeka sayesinde daha
dogru ve daha hizli gerceklestirilebilir [53]. Azalan tedavi siirelerinin, hastalarin
ruh saglig iizerinde onemli olumlu etkileri olacagi bilinmektedir [53]. YZ (Yapay
Zeka), hasta bakiminda biiyiik bir ilerleme ve saglik bakim maliyetlerinde azalma
potansiyeli sunmaktadir. Saglik hizmetleri sektorii, daha etkin ve verimli olabilmek
icin yenilik¢i ¢oziimlere ihtiya¢ duymaktadir ve bu noktada teknolojinin geldigi
yer YZ uygulamalart olmaktadir. Teknolojide, 6zellikle YZ ve robotik alanindaki
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Sekil 2.8 Baz1 Alanlarda YZ Uygulamalarinin Genel Goriintimii [53].

hizli gelismeler, saglik sektoriiniin gelisimine katkida bulunmaktadir [54]. YZ’ nin
faydalarindan bir digeri, hekimlerin performans diizeyini artirmasidir. Bu durum,
hastalarin ¢ikarlarina hizmet etmektedir, ciinkii saghik hizmeti alicilar1 olarak
hastalarin sagligina yonelik daha etkin tedavi yontemlerinin uygulanmasina olanak
tanir. Hastane personeli, 6zel olarak gelistirilmis bilgisayar sistemlerini kullanarak
en risk altindaki hastalar1 belirleyebilir. Bu tiir sistemler, hastanede bulunan
cesitli hastalarin yasayabilecegi belirli fizyolojik sorunlar1 hassas bir sekilde analiz
edebilir ve acil miidahale gerektiren hastalar hakkinda dogru bilgileri aninda
saglayabilir [55]. Sekil 2.9°da saglik alaninda yapay zeka temelli teknolojilerin

rollerine ait gorsel yer almaktadir.

Saglik ve tip alaninda derin 6grenme ve yapay zeka teknolojilerinin entegrasyonu,
teshis ve tedavi siireclerini devrim niteliginde iyilestirmektedir. Bu teknolojiler,
daha dogru, hizl ve kisisellestirilmis saglik hizmetleri sunma potansiyeline sahiptir.
Ancak, bu yeniliklerin bagaril1 bir sekilde uygulanabilmesi icin veri giivenligi, etik

ve diizenleyici konularin dikkatlice ele alinmasi gerekmektedir.

Derin 68renme uygulamalari, karmasik problemleri cozmek ve biiylik veri
setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in giiclii bir ara¢ seti sunar. Ancak, bu
tekniklerin etkin bir sekilde kullanilabilmesi icin yiiksek kaliteli veriye erisim,
dogru etiketleme ve uygun algoritmalarin secimi 6nemlidir. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin karmagikligi, egitim siireclerini ve uygulama maliyetlerini artirabilir.
Bu nedenle, arastirmacilar ve endiistri profesyonelleri, bu teknolojileri kullanirken

veri giivenligi, etik sorunlar ve teknik zorluklar gibi ¢esitli konular1 dikkate
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Sekil 2.9 Saglikta YZ Temelli Teknolojilerin Potansiyel Rolleri [53].

almalidir.

Nesne tespiti bir goriintiideki nesneleri algilama ve simiflandirma iglemidir.
Ornegin, bir trafik kamerasimin bir aracin tiiriinii belirlemesi veya giivenlik
kameralarinin insanlari tespit etmesi gibi gorevler nesne tanima ve siniflandirma
teknikleriyle gerceklestirilir. Nesne tespiti ve tamima icin cesitli algoritmalar
ve yontemler gelistirilmistir.  Dijital goriintiilerde nesnelerin hizli bir sekilde
tespit edilmesini saglayan ilk onemli algoritma Viola-Jones algoritmasidir [40].
Son yillarda, grafik igsleme birimlerindeki ilerlemeler ve derin 6grenme teknikleri
sayesinde, nesne tespiti ve tamimlama konusunda daha yiiksek dogruluk oranlari
elde edilebilen yontemler gelistirilmistir[41]. Sekil 2.9°da nesne tespit, tanima ve

siniflandirma agamalarina ait gorsel yer almaktadir.

TANIMLAMA
(GGRENME)

YAPAY SINIR AGLARI
SVM
KARAR AG,
BAYES
VB

Sekil 2.10 Nesne Tespit ve Tanimlama Agsamalari [76].

Nesne tanima ve tespiti icin R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN
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ve SSD gibi kiitiiphaneler yaygin olarak kullanilmaktadir. R-CNN, bolge Onerisi
yaklagimini kullanan en temel model olarak One c¢ikmaktadir. Ancak, R-CNN
kiitiiphanesi i¢inde Fast R-CNN, Faster R-CNN ve Mask R-CNN gibi daha gelismis
modeller de bulunmaktadir. Bu modeller arasinda genel performans acisindan en
1yisi Faster R-CNN olarak kabul edilmektedir [40].

Gorlintii isleme, dijital goriintiiler izerinde yapilan cesitli islemler aracilifiyla bilgi
cikarmayr amagclayan bir siirectir. Bu siire¢, goriintii kalitesinin iyilestirilmesi,
icerigin analiz edilmesi ve Ozellikle nesnelerin taninmasi ve yorumlanmasi gibi
kritik adimlar1 igerir. Nesne tanima ve tespiti, goriintii isleme alaninda yapay zeka
ve derin 6grenme tekniklerinin en onemli uygulama alanlarindan biridir. Yapay
zeka destekli goriintii isleme algoritmalari, tibbi goriintiilemeden otonom araglara
kadar pek cok alanda nesnelerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesini saglar.
Bu siireg, bilgisayar goriisii uygulamalarinin temelini olusturur ve siirekli olarak
gelisen derin 6grenme algoritmalar: sayesinde daha hassas sonuglar elde edilmesine
olanak tanir [43].

Hareket ve nesne takibi, video analizi ve igleme alaninda kritik 6neme sahip iki
bilesendir. Bu siirecler, videolardaki hareketli nesnelerin algilanmasini, izlenmesini
ve davramiglarinin analiz edilmesini icerir [45][46]. Hareket takibi, videodaki
hareketli nesnelerin algilanmasi ve izlenmesi siirecidir. Bu siire¢ hareket algilama,
hareketli nesnelerin segmentasyonu, nesne Ozelliklerinin ¢ikarilmasi, hareketli
nesnelerin izlenmesi gibi adimlar icerir. Nesne takibi, belirli nesnelerin videoda
stirekli olarak izlenmesi ve konumlarinin belirlenmesidir. Nesne algilama, nesne
kimliklendirme, nesne izleme ve anomaly tespiti nesne takibindeki adimlari
icermektedir. Hareket ve nesne takibi giivenlik ve gozetim, trafik yOnetimi,
spor analizi, medical goriintiilleme ve otonom araglar gibi uygulama alanlarinda

yayginlikla kullanilmaktadir.

Tibbi verilerin igslenmesinde derin 6grenme teknikleri, 6zellikle tibbi goriintiilerin
siniflandirilmasinda biiyiik bir oneme sahiptir. Derin 68renme, karmagsik veri
yapilarini ve desenlerini 6grenmek i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanir.
Bu teknikler, tibbi goriintii verilerinin siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk oranlari

ile basarili sonuglar vermektedir.

Tibbi goriintii siniflandirma, cesitli tibbi goriintiileme tekniklerinden elde edilen
verilerin analizini ve yorumlanmasini icerir. Bu teknikler, hastalik teshisi ve tedavi

planlamasi gibi kritik saglik hizmetlerinde 6nemli bir rol oynar.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNNs), tibbi goriintiilerin siniflandirilmasinda en yaygin

kullanilan derin 6grenme mimarisidir. CNN’ler, goriintiideki yerel ozellikleri
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ve desenleri 6grenmek icin konvoliisyonel katmanlar kullanir. Bu katmanlar,
goriintiilerden kenar, kose ve dokular gibi temel Ozellikleri ¢ikarir. CNN’ler,

ozellikle biiyiik tibbi goriintii veri kiimelerinde yiiksek dogruluk saglar [70].

Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modelin yeniden kullanilmasidir. Tibbi
goriintii stmiflandirmada, biiytik veri kiimeleri iizerinde egitilmis CNN modelleri
(6rnegin, ImageNet {izerinde egitilmis modeller) kullanilarak daha kiiciik tibbi veri
kiimelerinde yiiksek dogruluk elde edilebilir. Bu yontem, egitim siiresini kisaltir ve

performansi artirir [64].

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNNs), zaman serisi verilerini ve ardisik bilgileri islemek
icin kullanilir. Tibbi goriintiilerin ardigik dilimlerini (6rnegin, MR veya CT
taramalar1) analiz etmek i¢in kullanilabilirler. RNN’ler, bu dilimlerin zaman

icindeki iligkilerini 68renerek daha dogru teshisler yapabilir.

Otomatik Kodlayicilar, giris verilerini sikistirarak ve yeniden olusturarak ozellik
O0grenimi yapar. Tibbi goriintiilerin boyutunu kiigiiltmek ve temel Ozellikleri
cikarmak icin kullanilabilir. ~ Autoencoders, anormallik tespiti ve goriintii

segmentasyonu gibi gorevlerde basarili sonuglar verir.

Uretken Rekabet Aglar1 (GANs), veri iiretmek ve mevcut verileri artirmak icin
kullanilir.  Tibbi goriintii simiflandirmada, GAN’ler sentetik tibbi goriintiiler
olusturarak veri setlerini genisletebilir. Bu, 6zellikle nadir hastaliklarin teshisinde

veri eksikligini gidermek icin faydalidir.

Sonu¢ olarak, derin 6grenme teknikleri, tibbi verilerin islenmesinde ve tibbi
goriintiilerin siniflandirilmasinda biiyiik ilerlemeler saglamaktadir. Bu teknikler,
hastaliklarin daha erken ve dogru teshis edilmesine olanak tamiyarak saglik
hizmetlerinin kalitesini artirmaktadir. Derin 6grenme, tibbi verilerin islenmesinde

onemli bir arag¢ olarak gelecekte de biiyiik bir rol oynayacaktir.

Tibbi verilerin iglenmesinde derin O8renme ve nesne tespiti, modern saglik
hizmetlerinin 6nemli bir parcasi haline gelmistir. Derin 6grenme algoritmalari
ve nesne tespit yontemleri, tibbi goriintiilerin analizinde ve hastaliklarin erken
teshisinde 6nemli rol oynar. Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden
o0grenmeyi saglayan bir makine 68renmesi dalidir. Tibbi verilerin iglenmesinde,
ozellikle goriintii verilerinin (6rnegin, rontgen, MRI, CT taramalar1) analizi ve
yorumlanmasinda biiyiik basarilar elde edilmigstir. Bu teknikler hastalik teshisi,
tedavi planlamasi1 ve cerrahi yardimi gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Hastalik
teshisinde, derin 6grenme algoritmalar1 goriintiileme verilerinden anormallikleri

tespit ederek hastalik teshisi yapabilir. Tedavi planlamasinda, tibbi goriintiilerden
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elde edilen verilerle hastalarin tedavi siireclerini optimize edebilir.  Cerrahi
yardimda ise, robotik cerrahi sistemlerinde cerrahlarin daha hassas ve giivenli

operasyonlar yapmasina yardimci olabilir.

Derin 6grenme tabanli nesne tespiti teknikleri, tek asamali ve iki asamali mimariler
olarak ikiye ayrilir. iki asamal1 teknikler arasinda R-CNN, Fast R-CNN, Faster
R-CNN ve Mask R-CNN gibi aglar bulunur ve bunlar bolgesel tespit temellidir. Bu
teknikler, bolge oneri aglar1 (RPN) olusturur ve bu bolgeleri kategorize eder. Ancak,
bolgesel tespit yontemleri, tiim potansiyel bolgeleri ve cesitli 6zellik katmanlarim
icermesi nedeniyle gercek zamanli nesne tespiti saglamakta zorlanabilir. Diger
taraftan, regresyon tabanli SSD, YOLO ve bunlarin tiirevleri tek asamali tespit
teknikleridir. Bu yontemler, farkli RPN versiyonlari olusturur ve bu dnerileri aninda

kategorize eder [67].

Tek Asamali Algilama Yontemleri

Tek asamal1 algilama yontemlerinden ornek olarak YOLO (You Only Look Once)
ve SSD (Tek Cekim Coklu Kutu Dedektorii) verilebilir. Bu yontemler tiim
goriintiiyii tek bir adimda isler ve nesneleri tespit eder. Tek asamali yontemlerin
avantajlart arasinda hiz ve basitlik bulunur; bu yontemler gercek zamanl tespit
icin uygundur ve acil durumlarda hizli kararlar alinmasin1 saglar. Ayrica, daha
az karmagik mimarilere sahiptirler ve daha hizli egitilebilirler. Ancak, iki asamali
yontemlere kiyasla daha diisiik dogruluk oranlarina sahip olabilirler ve kiiciik veya

yogun nesne kiimelerini algilamada zorluk yasayabilirler [68].

Ikili Asamalh Mimari Modeller

Iki asamal1 algilama yontemlerinden 6rnek olarak R-CNN (Bolge bazli Evrisimsel
Sinir Aglar1) ve bunun gelistirilmis versiyonlar1 olan Faster R-CNN ve Mask
R-CNN verilebilir. Bu yontemlerde ilk asamada potansiyel nesne bolgeleri
belirlenir, ikinci asamada ise bu bolgeler siniflandirilir ve konumlandirilir. Iki
asamali yOntemlerin avantajlar1 arasinda yiiksek dogruluk ve detayli algilama
bulunur; tibbi goriintiilerde anormalliklerin daha dogru tespit edilmesini saglarlar ve
kiiciik ve yogun nesnelerin algilanmasinda daha basarilidirlar. Ancak, iglem siiresi
daha uzun olabilir ve bu da acil durumlar i¢in dezavantajli olabilir. Ayrica, daha

karmasik mimarilere sahip olup daha fazla hesaplama giicii gerektirirler [68].

Tibbi uygulamalarda, derin Ogrenme ve nesne tespiti kanser tespiti, retina
hastaliklar1 ve ortopedik degerlendirme gibi alanlarda kullanilir. Kanser tespitinde,

derin Ogrenme ve nesne tespiti, mammografi veya MRI taramalar iizerinde
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kanserli hiicrelerin tespitinde kullanilir. Retina hastaliklarinin erken teshisinde goz
taramalarinda kullanilabilir. Ortopedik degerlendirmede ise, kirik kemikler veya

eklem bozukluklarinin tespiti icin rontgen ve CT taramalari iizerinde uygulanabilir.

Sonug olarak, derin 6grenme ve nesne tespiti, tibbi verilerin islenmesinde devrim
niteliginde ilerlemeler saglar. Tek asamali yontemler hiz ve basitlik sunarken, iki
asamal1 yontemler yiiksek dogruluk ve detayli algilama saglar. Tibbi goriintiileme
ve veri analizi alanindaki bu gelismeler, hastaliklarin daha erken ve daha dogru

teshis edilmesini miimkiin kilarak saglik hizmetlerinin kalitesini artirir.
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3

MATERYAL VE YONTEMLER

3.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, 5-9 yas araligindaki cocuklardan alinan 168
panaromik dis rontgen goriintiisiinden olugsmaktadir. Bu yas grubunda ektopik
eriipsiyon olugsma olasilig1 olan ¢ocuklarin panaromik dis rontgenleri dikkatle
incelenmis ve se¢ilmistir. Her bir goriintii, ilk kalic1 az1 diglerinin ektopik eriipsiyon
vakalarini temsil edecek sekilde uzman dis hekimleri tarafindan dikkatlice manuel
olarak etiketlenmistir. Etiketleme siireci, YOLOv8 modeliyle uyumlu formatta

etiket dosyalarinin olusturulmasiyla tamamlanmagtr.

Calismada dort farkli senaryo ele alinmagtir:

1. Senaryo: Bu senaryoda, veri setindeki etiketler dort farkli sinifa (hafif,
normal, orta, siddetli) ayrilmistir. Egitim dosyalarina veri artirma teknikleri

uygulanmis ve model bu sekilde egitilmistir.

2. Senaryo: Bu senaryoda, model veri seti orijinal haliyle birakilarak, veri

artirma yontemleri uygulanmadan egitilmistir.

3. Senaryo: Bu senaryoda, hafif, orta ve siddetli etiketli veriler birlestirilerek

"Ektopik Eriipsiyon Var" sinifi olusturulmustur.

4. Senaryo: Bu senaryoda, orta ve siddetli etiketli veriler birlestirilip "Ektopik

Eriipsiyon Var" smifi olusturulmus ve hafif etiketli veriler ¢ikarilmistir.

Asagida Sekil 3.1°de etiketlenmis bir veri 0rne8i ve Sekil 3.2°de senaryolardaki

siniflarin etiket dagilimina ait grafik verilmistir.
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Tablo 3.1 Senaryolarin Ozet Tablosu

SENARYO | SINIFLAR ACIKLAMA

Senaryo 1 Normal, Hafif, Orta, Siddetli | 4 sinifl veriseti.
Train dosyalarina veri
arttirma yontemleri
uygulanmugtir.
Senaryo 2 Normal, Hafif, Orta, Siddetli | 4 simifl1 veriseti. Veri
arttirma yontemleri
kullanilmadan orijinal
veriseti kullanilmistir.
Senaryo 3 | Ektopik Eriipsiyon Var / Yok | 2 siiflt veriseti.
Hafif-orta-siddetli
etiketli veriler
birlestirilerek Ektopik
Erlipsiyon Var smifi
olusturuldu.

Senaryo4 | Ektopik Eriipsiyon Var / Yok | 2 smifl1 veriseti. Orta
ve siddetli etiketli
veriler  birlestirilerek
Ektopik Eriipsiyon Var
sinifi  olusturuldu ve
Hafif etiketli veriler
kaldirildi.

Sut disi olmadigi icin
etiketlenmemis veri

Sekil 3.1 Etiketli ve Etiketsiz Veri Ornegi.

3.2 Veri On Isleme

Derin 6grenme modellerinin basarisi, dogrudan verinin kalitesiyle iligkilidir. Bu
ylizden, model egitimi Oncesinde goriintiilerin kalitesini ve kullanilabilirli§ini

arirmak amaciyla c¢esitli 6n isleme adimlar1 uygulanmisgtir. Bu siirecte,
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Sekil 3.2 Etiket Say1 Dagilimlari.

goriintiilerin sabit bir boyuta yeniden 6l¢eklendirilmesi, piksel degerlerinin modelin
gereksinimlerine uygun hale getirilmesi ve gerekli renk uzayr doniisiimleri
yapilmugtir. Ayrica, giiriilti giderme teknikleri, kontrast iyilestirme ve
normalizasyon gibi ek islemler de uygulanarak goriintiilerin tutarliligi saglanmistir.
Bu 6n isleme adimlari, modelin daha dogru ve giivenilir sonuglar iiretmesine
olanak tanimak icin kritik 6neme sahiptir. Bu sekilde hazirlanan veri seti, modelin
performansini maksimum diizeye c¢ikararak, daha etkili ve verimli bir 6grenme

siireci sunar.

3.3 Veri Arttirma

Veri setinin ¢esitliligini artirmak ve modelin genelleme yeteneklerini gelistirmek
amaciyla veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu siirecte, rastgele doniisiimler
iceren cesitli yontemler kullanilmistir; bu yontemler arasinda dondiirme, yansitma,
Olceklendirme, parlaklik ve kontrast ayarlamalar1 gibi islemler bulunmaktadir.
Bu doniisiimler sayesinde, modelin farkli varyasyonlardaki verileri tanima
yetene8i artirtlmigtir.  Artirllmig goriintiiler, ilgili etiketleriyle birlikte sadece
egitim klasoriine eklenmistir, boylece modelin egitimi sirasinda daha genis ve
cesitlendirilmis bir veri seti kullanilmigtir. Test goriintiileri iizerinde ise veri artirma
teknikleri uygulanmamis ve model performansi orijinal goriintiiler {izerinden
degerlendirilmigtir. Performans degerlendirmesi, K katlamali ¢apraz dogrulama
teknigi kullanilarak gerceklestirilmis ve bu sayede modelin farkli veri boliimleri
tizerinde tutarhilifi ve genelleme yetenegi Ol¢iilmiistii. Bu yaklagim, modelin
gercek diinya verileri ilizerinde daha giivenilir ve dogru sonuglar iiretmesini

saglamay1 hedeflemistir.
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3.4 YOLO (You Only Look Once) Model Mimarisi
YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, ilk olarak 2015 yilinda Joseph Redmon

ve ekibi tarafindan gelistirilmigtir.  Algoritmanin temel amaci, nesne tespitini
tek bir ileri besleme (feed-forward) sinir ag1 gecisiyle gerceklestirerek hizli ve
verimli bir sekilde sonug elde etmektir. YOLO algoritmasi, gercek zamanli nesne
takibinde kullanilan pek ¢ok nesne tespiti algoritmalarina gére daha basarili sonug
vermektedir. ' YOLO’nun tarihgesi, farkli versiyonlar ve gelistirmelerle evrim

geciren bu teknolojinin gelisimini icermektedir:

* YOLO’nun ilk Versiyonu (YOLOvl - 2015) 2015 yihinda CVPR
konferansinda Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick ve Ali
Farhadi tarafindan tanitilan YOLOV1, goriintiiyti SxS hiicrelerine boler ve her
hiicrede birden fazla nesne tespiti yapar. YOLOv1’in temel avantaji, nesne
tespitini tek bir ileri yayilim (forward pass) ile gerceklestirmesidir, bu da
islemi oldukca hizli kilar. Ancak, kiiciik nesneleri ve yogun sahneleri tespit

etmede baz1 zorluklar yasada.

* YOLOvV2 (YOLO9000 - 2016) 2016 yilinda "YOLO9000: Better, Faster,
Stronger" baslikli makale ile tanitilan YOLOv2, Joseph Redmon ve
Ali Farhadi tarafindan gelistirildi. YOLOv2, daha iyi nesne tespiti ve
siniflandirma performansi icin ¢esitli iyilestirmeler getirdi. Daha yiiksek
cozuniirliklu girig goriintiileri kullanildi ve darknet-19 adi verilen daha derin
bir ag mimarisi kullanildi. YOLOV2 ayrica "anchor boxes" konseptini tanitti

ve daha genis bir nesne kiimesini tanimlama kapasitesine sahip oldu.

* YOLOVvV3 (2018) 2018 yilinda tanitilan YOLOv3, Joseph Redmon ve Ali
Farhadi tarafindan gelistirildi. YOLOvV3, darknet-53 adi verilen yeni bir
ag mimarisi ile daha derin ve daha karmagik bir model olarak tamtildi.
YOLOV3, cok olgekli tespit (multi-scale detection) yapabilen ve ii¢ farkli
boyutta nesne tespiti gerceklestirebilen bir yapiya sahiptir. Bu model, sinif
etiketi tahmininde "logistic regression" kullanarak dogrulugu artirdi ve dnceki

versiyonlara gore daha yiiksek dogruluk ve performans sergiledi.

* YOLOv4 (2020) 2020 yilinda Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang ve
Hong-Yuan Mark Liao tarafindan gelistirilen YOLOvV4, bircok yeni teknikle
birlikte daha yiiksek dogruluk ve hiz sagladi. YOLOv4, "CSPDarknet53"
olarak bilinen yeni bir mimari kullandi ve "bag of freebies" ve "bag of

specials" adi verilen ¢esitli optimizasyon tekniklerini tanitti. YOLOvV4, nesne
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tespitinde oldukca yiiksek bir performansa ulasti ve endiistride genis capta

kabul gordii.

* YOLOvVS (2020) 2020 yilinda Ultralytics tarafindan tanmitilan YOLOVS,
PyTorch tabanli bir modeldir ve gelistirilmesi ve dagitimi kolay bir yapiya
sahiptir. ' YOLOVS, farkli boyutlarda (small, medium, large, extra-large)
modeller sunar ve ¢oklu mimari iyilestirmeler icerir. YOLOVS, hizli egitim

stireci ve yiiksek dogruluk ile dikkat ¢ekti.

* YOLOvV6, YOLOvV7 ve YOLOVS8 Cesitli arastirma ekipleri ve topluluk
katkilar1 tarafindan gelistirilen bu versiyonlar, YOLO’nun temel prensiplerini
gelistirerek ve optimize ederek daha yiiksek performans, dogruluk ve hiz
saglamay1 amaclar.  Yeni mimari degisiklikler, daha verimli 6grenme

algoritmalar1 ve veri igleme teknikleri icerir

YOLO, gercek zamanli nesne tespitinde devrim niteliginde bir yaklasimdir ve
cesitli endiistrilerde, 6zellikle otonom siiriis, giivenlik sistemleri ve tibbi goriintii
analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Her yeni versiyon, modelin
dogrulugunu ve hizim1 artirmak i¢in daha sofistike algoritmalar ve teknikler

getirerek, YOLO’nun nesne tespitinde lider bir ¢6ziim olmasini saglamigtir [66].

Bu calismada, nesne tespiti gorevlerinde yiiksek performansiyla taninan YOLOvS
modeli tercih edilmistir ~ YOLOvV8 modeli, Onceden egitilmis (pre-trained)
agirliklarla kullanmilmis ve bu sayede egitim siiresi ve kaynaklarinin verimli
kullanimi saglanmistir. YOLOv8 modeli, temel olarak Darknet [8] varyantindan
tiiretilmis bir ana agdan olugmaktadir. Ana ag, goriintiideki onemli ozellikleri
cikarirken, modelin tespit bagliklar1 (detection heads) ise sinif olasiliklarini ve
siirlayict kutulart tahmin etmektedir [9]. Bu yapi, modelin yiiksek dogruluk
ve hizda nesne tespiti yapabilmesini saglamaktadir. YOLOvS8’in bu bilesenleri,
nesnelerin konumlarint ve smiflarint etkili bir sekilde belirleyerek, calismanin
amaclarina ulagsmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Modelin gii¢lii mimarisi ve
onceden egitilmis agirliklarinin entegrasyonu, veri setindeki farkli varyasyonlardaki
nesneleri tanima yetenegini artirmakta ve genel performansini iyilestirmektedir.
Bu nedenle, YOLOvS modeli, ektopik eriipsiyon bdolgelerinin tespiti ve siddet

siniflandirmasinda en uygun derin 6grenme mimarisi olarak secilmistir.

YOLOV8, YOLO algoritmasinin en yeni ve gelismis siiriimiidiir. YOLOV8, onceki
siiriimlerin performans iyilestirmelerini icerir ve nesne tespiti gorevlerinde daha

yiiksek dogruluk ve hiz sunar. YOLOVS, Onceki siiriimlere gore daha gelismis
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bir mimariye sahiptir. Daha derin ve genis konvoliisyonel katmanlar icerir ve
daha 1yi ozellik ¢ikarimi saglar. YOLOv8’de yer alan ileri seviye ankraj (anchor)
mekanizmalar1 ve 6zellik haritas1 (feature map) entegrasyonu, modelin daha yiiksek
dogrulukla ¢alismasini saglar. Model, bir goriintiiyii girdiye alir ve bu goriintiiyii
SxS boyutlarinda bir 1zgaraya boler. Her 1zgara hiicresi, olast nesneler icin
sinirlayici kutu (bounding box) tahminleri yapar ve bu kutular bir sinif etiketi ve
giiven skoruyla iligkilendirilir. Tek bir ileri besleme (forward pass) ile model, tiim
nesneleri ve siniflarini hizli ve etkili bir sekilde tespit eder. Sekil 3.3’de YOLOv8

mimarisi yer almaktadir.
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Sekil 3.3 YOLOv8 Mimarisi [74].

YOLOV8 modeli, nesne tespiti ve siniflandirma alaninda en ileri teknolojiyi temsil
eder. Yiiksek dogruluk ve hiz sunarak bircok farkli uygulama alaninda biiyiik bir
potansiyel tasimaktadir. YOLOVS, giivenlik, saglik, endiistri ve daha bircok alanda
kritik rol oynayarak, nesne tespitinde standartlar1 belirlemektedir. YOLOvVS8’in
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diger baz1 YOLO modellerine gore sagladig iistiin performans sagladig: grafiksel

gosterim Sekil 3.4’de verilmektedir.
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Sekil 3.4 YOLOVS8 modelinin diger YOLO modelleri ile karsilagtirilmasi [75].

YOLOVS8, bes farkli varyanta sahip olup, diger algilama modellerinin varyant
tiirlerine gore dogruluk ve ¢ikarim oraninda daha iistiin performans sergilemektedir.
Cikarim hizi arttikca dogruluk oraninin da artmasi beklenen bir siirectir. Bu durum,
tek ve cift asamali dedektorler arasindaki temel fark: ortaya koymaktadir. Ozellikle
gercek zamanh algilama siireclerinde, tek asamali dedektorlerin tercih edilmesinin
ana nedeni budur. Hizli ¢ikarim siiresi ve kabul edilebilir dogruluk orani, gercek

zamanl algilayicilar i¢in dnemli bir tercih sebebidir.

Ornek segmentasyonu, nesne tespitinden bir adim oteye giderek, bir goriintiideki
nesnelerin tek tek tanimlanmasimi ve bunlarin goriintiiniin geri kalanindan
ayrilmasini igerir. Ornek segmentasyon modelinin ¢iktis1, goriintiideki her nesnenin
ana hatlarini ¢izen bir dizi maske veya kontur, ayrica her nesne i¢in sinif etiketleri
ve giiven puanlarim icerir. Ornek segmentasyonu, nesnelerin bir goriintiide nerede
oldugunu degil, ayn1 zamanda tam sekillerinin ne oldugunu bilmeniz gerektiginde
kullanighidir [30].

YOLOVS, benzersiz dogrulugu ve yiiksek hiziyla bilgisayarli gérme modelinin
onceki siirimlerinden ayrilmaktadir. Onceki siiriimlerden farkli olarak, nesneler
artik gecikme olmaksizin gercek zamanl olarak algilanabilmektedir. Bu, modelin

onemli bir bagarisini temsil etmektedir. YOLOvV8 modelinin bazi 6zellikleri:

* Tek Gecisli Nesne Algilama: YOLOVS, bir goriintii veya video karesinden
nesneleri tek bir geciste tanimlayabilen ve konumlarini belirleyebilen bir
tek gecisli nesne algilama algoritmasidir. Bu verimlilik, ger¢cek zamanlh
uygulamalar i¢in ideal hale getirir.

* Derin Sinir Ag1 Mimarisine Sahip: YOLOvV8 genellikle derin bir sinir
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ag1 kullanir. Girig goriintiisiiniin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi bu ag tizerinden
gerceklestirilir.  Bu amacla siklikla Darknet gibi konvoliisyonel sinir agi
(CNN) tiirevleri kullanilir.

* Cok Olcekli Nesne Algllama: YOLOVS, nesneleri cesitli olceklerde
algilamak i¢in tasarlanmistir. Bu, orijinal goriintiiniin hiicre matrisi olarak
boliinmesiyle gerceklestirilir ve her hiicre, sinirlart icindeki nesneleri farkl
Olceklerde tahmin etmekle gorevlidir. Bu yetenek, YOLOvS8’in farkli

boyutlardaki nesnelerle etkili bir sekilde basa ¢ikmasini saglar.

e Sabit Kutular: YOLOVS, nesne sinirlayici kutularin1 tahmin etmek icin
sabit kutular kullanir. Sabit kutular, farkli 6lcekler ve en-boy oranlarini
kapsayan Onceden belirlenmis sekillerden olusur. Algoritma daha sonra bu
sabit kutulardan sapmalar1 veya kaymalar1 tahmin ederek goriintii icindeki

nesnenin konumunu hassas bir sekilde belirler.

* Cok Simnifli Nesne Algilama: YOLOVS, nesne sinirlayict kutularini tahmin
etmenin yani sira her tespit edilen nesnenin sinifin1 da tahmin eder. Bu,
ayni1 goriintll icindeki farkl tiirdeki nesneleri ayirt edebilen ¢ok sinifli nesne

algilamasi gerceklestirebilecegi anlamina gelir.

* Hiz ve Dogruluk Dengesi: YOLOVS, hiz ve dogruluk arasinda bir denge
kurmay1 amaglar. Nesne algilama gorevlerinde rekabetci bir dogruluga

ulagirken gercek zamanl veya gercek zaman yakini performansiyla bilinir.

* Genis Uygulama Alanlari: YOLOVS, gozetim, otonom siiriis, robotik ve
medikal goriintilleme gibi ¢esitli alanlarda kullanim bulmustur. Nesneleri
hizl1 ve dogru bir sekilde tespit etme yetenegi, onu genis bir gorev yelpazesi

icin uygun hale getirir.

* Arastirma ve Gelistirme: YOLOv8, YOLO tabanli nesne algilama
algoritmalarinin evrimini temsil eder ve bilgisayarla gorme toplulugu i¢inde
devam eden arastirma ve gelistirme konusu olmaya devam etmektedir. Hiz ve
dogruluk kombinasyonu, onu bircok gercek diinya uygulamasi i¢in popiiler

bir secenek haline getirir.

Bu o6zellikler, YOLOvVS’1 bilgisayarli gérme alaninda giiclii ve etkili bir ara¢ haline
getirmektedir, ¢esitli uygulamalarda iistiin performans sergilemesine olanak tanir
[61].
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3.5 Capraz Dogrulama Yontemleri

Capraz dogrulama (Cross Validation), bir modelin egitim verileriyle elde ettigi
performansin gercek diinya verilerinde nasil olabilecegini tahmin etmek icin
kullanilan bir tekniktir. Bu yOntem, egitim verileriyle modelin egitilmesinde
kullanilirken, geriye kalan veriler (dogrulama verileri) ile modelin performansin
degerlendirir. Bu sayede modelin genelleme yetenegi ve gercek diinya verilerindeki
performansi hakkinda daha giivenilir bir tahmin yapilabilir [65].

Capraz dogrulama teknikleri, veri kiimesinin nasil bdliinece8ine gore farkh

yontemler kullanir:

* Rastgele boliinmiis veri kiimleri i¢in kullanilan yontem: Rastgele Capraz
Dogrulama

e Zaman serisi veri kiimeleri icin kullanilan yontem: Time Seri Capraz

Dogrulama
* Veri setini "k" esit parcaya bolen yontem: K Katlamali Capraz Dogrulama

» Sadece bir veri noktasin1 dogrulama i¢in kullanan yontem: Birini Disarida
Birakin Capraz Dogrulama

» Tek seferlik boliinme ic¢in kullanilan yontem: Basit Capraz Dogrulama

* Birden fazla kez boliinme yapilmasi gereken durumlar i¢in kullanilan yontem:

Tekrarlanan Capraz Dogrulama

e Veri seti kiiciikse kullanilan yontem: Bootstrap Capraz Dogrulama

Bu yontemler, veri kiimesinin o6zelliklerine ve capraz dogrulama siirecindeki
amaglara bagli olarak secilir ve modelin genelleme yetenegini dogru bir sekilde

degerlendirmeye yardimci olur.

3.6 Egitim

Veri kiimesi, 80% egitim ve 20% test verisi olarak organize edilerek 5 kat ¢apraz
dogrulama teknigi ile degerlendirilmistir. Her bir kat i¢in, YOLOv8 modeli,
egitim verileri iizerinde egitilerek ve test verileri lizerinde dogrulama yapilarak
egitilmistir. Bu siire¢, her bir katmanda farkli egitim ve test kiimeleri kullanilarak
toplamda bes kez tekrarlanmistir. Model, her bir katmanda 60 donem boyunca

egitilmis olup, mini-batch boyutu olarak 16 goriintii kullanilmigtir. Bu diizenleme,
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modelin performansini daha tutarli ve giivenilir bir sekilde degerlendirebilmek i¢in
onemli bir adim olmusgtur. Egitim siireci boyunca, model her bir donem sonunda
test verileri lizerinde dogrulanarak performans metrikleri kaydedilmistir. Boylece,
modelin her bir katmandaki genel basarimi ve dogrulama hatalar1 analiz edilmistir.
Bu yoOntemle, modelin genel performansi iyilestirilmis ve veri kiimesindeki
cesitlilikten kaynaklanan potansiyel sorunlar en aza indirilmistir. Sonug olarak, 5
kat capraz dogrulama teknigi, modelin daha dayanikli ve genellenebilir bir yapiya

kavusmasini saglamistir.

Veri Toplama Veri Toplama Test Gorselleri
Model
Yiklenmesi

Colabeler ile

Veri Etiketleme Egitim Goruntlleri ve

Goriintllerin Etiketleri
Veri Arturma — 1
: _ Egitim Gorseli 1 ve Egitim Gérseli 2 ve Egitim Gorseli n ve NonViaxi
Veri Setini .txt Formatinda txt Formatinda .txt Formatinda on-Maximum
Olusturma Suppression
Cikti Gorseli
v

Etiketi Etiketi Etiketi
Veri Seti Olusturma
? k=5 Gaprez
Dogrulama

Ektopik Erlipsiyon Tespiti

YOLO Yapilandirma

. . Dosyasinin Dizenlenmesi

YOLO Model Egitimi

Kayit Degeri Yeterli Mi?

Evet

YOLO Ektopik
Ertpsiyon Modeli

Model Egitimi

Onceden Egitilmis YOLO

Hayir Agirik Dosyasi

Sekil 3.5 Akis Semasi.

3.7 Model Performansi Degerlendirme Metrikleri

Sunulan ¢alismada, YOLOV8 modelinin performansim1 degerlendirmek icin iki
temel performans metrigi kullanilacaktir. Modelin ektopik eriipsiyon bolgelerini
tespit etme performansi, Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP)
metri8i ile degerlendirilecektir. Bu metrik, modelin ektopik eriipsiyon vakalarini
dogru bir sekilde tespit etme ve bu vakalarin yerini dogru bir sekilde belirleme
dogrulugunu olcer. mAP, modelin genel dogrulugunu gosteren Onemli bir

gostergedir ve yliksek mAP degeri, modelin basaril bir sekilde calistigini gosterir.

35



Ikinci performans metrigi olarak, her bir sinif i¢in Karmagiklik Matrisi (Confusion
Matrix) cikarilacaktir. Karmagiklik Matrisi, siiflandirma algoritmalarinin
performansin1 degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Bu
matris, modelin gercek degerlerle yaptigi tahminleri kargilastirarak, her bir sinif igcin
dogru ve yanlis tahminlerin sayisin1 gosterir. Makine 68renimi ve derin dgrenme
uygulamalarinda, Karmagiklik Matrisi, modelin hangi simiflarda gii¢lii ve zayif

oldugunu belirlemek icin kullanilir.

Calisma kapsaminda, Karmagiklik Matrisi {izerinden hesaplanan Dogruluk
(Accuracy) degeri de belirtilecektir. Dogruluk metrigi, modelin tiim smniflar
genelindeki tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu gosterir. Yiiksek dogruluk
degeri, modelin genel performansinin iyi oldugunu isaret ederken, diisiik dogruluk
degeri, modelin baz1 simiflarda yanhis tahminler yaptigini veya bu smiflar1 goz
ardi ettigini gosterebilir. Siiflar arasi1 dengeli bir performans elde etmek de
son derece Onemlidir, ¢ilinkii bu, modelin tiim smiflarda esit derecede bagaril
oldugunu gosterir. Bu iki metrigin birlikte kullanimi, YOLOvV8 modelinin genel
performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmemizi saglar ve modelin giiclii
ve zayif yonlerini belirlememize yardimci olur. Bu sayede, modelin performansi

hakkinda daha derinlemesine bir anlayisa sahip olabiliriz.

Ogrenme Oram (Learning Rate): Modelin parametrelerinin her adimda ne kadar
degisecegini belirler. Cok yiiksek bir 6grenme oram1 modelin kararsiz olmasina,
cok diisiik bir 6grenme orani ise 6grenme siirecinin yavas olmasina yol acabilir.
Bu nedenle, uygun bir 6grenme oran1 se¢imi, modelin dengeli ve etkili bir sekilde

O0grenmesini saglamak i¢in kritik oneme sahiptir.

Parti Boyutu (Batch Size): Her bir egitim adiminda kullanilan 6rnek sayisidir.
Parti boyutu biiyiidiik¢ce, 6grenme siireci i¢in daha fazla bellek ve daha uzun islem
stireleri gerektirirken, daha kii¢iik parti boyutlart modelin daha sik giincellenmesine
imkan tanir.

Epok Sayis1i (Number of donems): Modelin egitim verisi iizerinde kac¢ kez
gececegini belirtir. Daha fazla epok, modelin daha derinlemesine grenmesine

yardimct olabilir, ancak asir1 6grenme (overfitting) riskini de artirir.

Agirlik Ciiriimesi (Weight Decay): Agirliklarin bityiikliigiinti kontrol ederek agir
o0grenmeyi Onlemeye yardimci olan bir diizenleme parametresidir. Bu parametre,

modelin karmagikligini1 sinirlayarak genelleme yetenegini artirabilir.

Veri Artirma (Data Augmentation): Egitim verilerini cesitlendirmek ve modelin
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genelleme yetenegini artirmak icin kullanilan tekniklerdir. Ornegin, rastgele
kirpma, dondiirme, renk degisiklikleri gibi yontemler, modelin farkli senaryolara

daha iyi uyum saglamasina yardimci olabilir.

Onceden Egitilmis Agirhklar (Pre-trained Weights):  Egitim siirecini
hizlandirmak ve performansi artirmak i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden
biri, ©nceden biiyliik veri kiimeleri iizerinde egitilmis model agirliklarim

kullanmaktir.

YOLOvS8 modelinin egitimi, yukaridaki parametrelerin dikkatlice ayarlanmasini ve
izlenmesini gerektirir. Bu parametrelerin optimize edilmesi, modelin dogrulugunu
ve hizin artirarak, nesne algilama gorevlerinde iistiin performans elde edilmesini
saglar. Egitim siirecinde, modelin performansini diizenli olarak dogrulama setinde

izlemek ve gerektiginde parametre ayarlamalar1 yapmak onemlidir.

3.7.1 Performans Metrikleri

Performans metrikleri, bir modelin basarisini nicel olarak degerlendirmek icin
kullanilan oOlciitlerdir.  Bu metrikler, genellikle modelin tahminlerini gercek
degerlerle kargilagtirarak elde edilir ve modelin dogrulugunu, hassasiyetini,
duyarliligini, basarisini veya genel performansim dlgmeye yoneliktir [63]. Yaygin

olarak kullanilan baz1 performans metrikleri sunlardir:

* Dogruluk (Accuracy): Bir smiflandirma modelinin dogruluk metrigi,
modelin dogru tahmin ettigi orneklerin toplam orneklere oranini gosterir. Bu
metrik, modelin basar1 oranini belirlemek icin kullanilir ve genellikle yiizde

olarak ifade edilir.

Doruluk — Dogru Tahminler

- (3.1
Toplam Ornek Sayist

» Hassasiyet (Precision): Bu metrik, modelin gercekten pozitif olan drnekleri
ne kadar dogru tahmin ettigini gosterir. Yanlis pozitiflerin (modelin pozitif
tahmin ettigi ancak gercekte negatif olan Orneklerin) sayisini azaltmaya
yonelik 6nemli bir gostergedir.

TP (Dogru Pozitif)

Hassasiyet = 3.2
A35ASYE = TP & FP (Yanls Pozitif) (3-2)

* Duyarhhlik (Recall): Bu metrik, modelin gercek pozitif olarak siniflandirdigi
orneklerin ne kadarmin gercekten pozitif oldugunu gosterir.  Yanlis

37



negatiflerin (modelin pozitif olmasin1 bekledigi ancak gercekte negatif olan

orneklerin) sayisini azaltmaya yonelik 6nemli bir gostergedir.

TP
Duyarlzllk = m—m (33)

F1 Skor: Hassasiyet ve duyarlilifin harmonik ortalamasidir. Dengeli bir

performans Sl¢iimii saglar.

2 x (H. jyet*D
FI Skor — « (Hassasiyet*Duyarlilik)

34
(Hassasiyet+Duyarlilik) (4

ROC Egrisi (Alic1 Calisma Karakteristik Egrisi) ve AUC (Egrinin Altin-
daki Alan): Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin
kullanilan bir grafik ve bu grafik altinda kalan alan. ROC egrisi, modelin
duyarhilig1 ve 6zgiilliigiinii gosterir ve farkli olasilik esiklerinde performansini
degerlendirir. AUC, bu egrinin altinda kalan alani temsil eder ve modelin

genel performansini 6zetler.

Ortalama Hassasiyet (Average Precision - AP): Genellikle nesne tespiti
gorevlerinde kullanilan bir metriktir ve Hassasiyet-Duyarlilik egrisinin
altindaki alan olarak hesaplanir. Bu metrik, modelin hassasiyet ve duyarhlik
performansim1 6l¢gmek i¢in kullanilir ve genellikle nesne algilama veya

siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynar.

Ortalama Hassasiyet Oram (Mean Average Precision - mAP): Coklu
siniflandirma gorevlerinde AP’nin sinif bagina ortalamasi, 6zellikle COCO
ve Pascal VOC gibi nesne tespiti veri kiimelerinde yaygin olarak kullanilan
bir metriktir. Bu metrik, her sinif i¢in ayr1 ayr1 Hassasiyet-Duyarlilik egrisi
altindaki alanin ortalamasini temsil eder ve modelin farkli siniflar1 ne kadar

basarili bir sekilde tespit ettigini gosterir.

RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi): Regresyon problemlerinde kullanilan
bir metriktir ve tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama
kare kok hatasim ifade eder [64].

N-1 ~
RMSE = \/ 2eizo (W = 9 (3.5)

N

R-Kare (R-Squared): Regresyon modellerinin ne kadar iyi uyduruldugunu

gosterir.  Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {iizerindeki varyansim
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aciklama yiizdesini ifade eder [64].

N )2
R-Kare =1 — Zi;l(yz yj)
> i (i — )

(3.6)

Bu metrikler, modelin tiiriine, veri setinin 6zelliklerine ve problemin dogasina gore
degisiklik gosterebilir. Ornegin, siniflandirma problemleri icin dogruluk, hassasiyet
ve duyarlilik 6nemli iken, regresyon problemleri i¢in RMSE ve R-Kare daha yaygin
olarak kullanilir. Her bir metrigin kullanimi, modelin performansi objektif bir

sekilde degerlendirmeye yardimci olur.
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4

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada, toplam 168 hastadan elde edilen panoramik rontgen goriintiileri
kullanilmigtir. Bu goriintiiler, farkli yas gruplarindan ve cinsiyetlerden ¢cocuklarin
dis radyografilerini icermektedir. Veri kiimesi, dort sinifa ayrilmistir: Ektopik
eriipsiyonun hafif, orta ve siddetli oldugu rontgen goriintiileri ile normal, yani
ektopik eriipsiyon icermeyen goriintiller.  Goriintiiler, uzman dis hekimleri
tarafindan manuel olarak etiketlenmis ve etiketleme islemi, YOLOv8 modeline

uygun formatta etiket dosyalarinin olusturulmasiyla tamamlanmastir.

Deneyler ¢esitli senaryolar ve parametrelerle gerceklestirilmistir. Veri kiimesi, dort
simifi (hafif-normal-orta-siddetli) iceren ve veri artirma yontemleri uygulanarak
egitilen bir yapidadir. Ayrica, iki siifl1 veri kiimesi (hasta-normal) icin de farkl
senaryolar uygulanmistir. Her bir senaryoda, k=5 kat capraz dogrulama kullanilarak
fotograflar egitim ve test klasorlerine ayrilmistir. Model, Onceden egitilmis
agirliklarla baslatilarak 6zel dis hekimligi veri kiimesi iizerinde egitilmigstir. Egitim
stireci, 60 donem boyunca siirdiiriilmiis ve her donem’ta modelin performansi

izlenmistir.

Tablo 4.1°de, deneysel senaryolarin mAP @50, mAP@50-95 degerleri ve dogruluk
oranlar1 sunulmustur. Bu tablodaki sonuclar, modelin ektopik eriipsiyon tespiti ve
siddet siniflandirmasi konusundaki performansini1 gostermektedir. Her bir senaryo,
modelin farkli veri artirma teknikleri ve sinif kombinasyonlari ile nasil performans
gosterdigini degerlendirmek amaciyla tasarlanmistir. Bu sayede, modelin farkli
durumlarda ne kadar basarili oldugunu ve hangi yontemlerin en iyi sonuglar

verdigini belirlemek miimkiin olmustur.
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Tablo 4.1 Senaryolar Uzerinden Ektopik Eriipsiyon Tespitinde YOLOVS
Performanslari

% mAP@.5 | mAP@[.5:.95] | Accuracy

Senaryo 1

Arttirilmig Veri Kiimesi
4 Sif
(Normal, Hafif, Orta, Siddetli)

Senaryo 2

0.66 0.41 0.5576

Orijinal Verik Kiimesi
4 Smif
(Normal, Hafif, Orta, Siddetli)

Senaryo 3

0.70 0.44 0.6254

Orjinal Veri Kiimesi
2 Simf
(Ektopik Eriipsiyon Var/Yok)

Senaryo 4

0.88 0.56 0.7275

Orjinal Veri Kiimesi
2 Siif (Hafif Sinifi Cikarilmais)
(Ektopik Eriipsiyon Var/Yok)

0.85 0.54 0.7176

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2, Senaryo 1 ve 2’ye ait deneysel sonuclarin karmasiklik
matrislerini gostermektedir. Deneyler dort sinif icermesine ragmen, "Arka Plan"
olarak goriinen siniflarin siitunundaki veriler, etiketli oldugu halde herhangi bir
sinifa atanamayan verilerin sayisin1 gostermektedir.  Satirlardaki veriler ise,
etiketlenmemis oldugu halde tahmin yapilarak belli bir sinifa atanan verilerin
sayisini belirtmektedir. Calismada, siit disi olmayan goriintiilerde ektopik eriipsiyon
olup olmadigina dair bir saptama yapilamadigindan dolayi etiketlenmemis alanlar
bulunmaktadir. Bu durum, aslinda var olmayan etiketlerin siniflara atanmasindan

kaynaklanmakta ve ¢aligmanin sonuglarinin diisiik ¢cikmasina neden olmaktadir.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4, Senaryo 3 ve 4’teki iki sinifli incelemelerin karmagiklik
matrislerini gostermektedir. Benzer sekilde, "Arka Plan" olarak belirtilen siniflarin
stitunundaki veriler, etiketli oldugu halde bir sinifa atanamayan verilerin sayisini,
satirdaki veriler ise etiketlenmedigi halde tahmin yapilarak belli bir sinifa atanan
verilerin sayisini1 gostermektedir. Senaryo 3 ve 4’te siniflama dogruluk oranlar1 daha
yiiksek degerlere sahiptir. Bu yiiksek degerler, modelin basarili oldugunu ve verileri
dogru bir sekilde siniflandirdigin1 gostermektedir. Ayrica, bu simiflandirmalarin

gercek diinyadaki durumlart dogru bir sekilde yansittigimi belirtmektedir. Bu
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accuracy=0.5576; misclass=0.4424

Sekil 4.1 Senaryo 1’e ait Karmagiklik Matrisi.

durum, modelin verileri etkili bir sekilde ayirt edebildigini ve uygulama alaninda

giivenilir sonuclar iiretebildigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.1°de goriildigii gibi, 4. senaryoda en yiiksek dogruluk orani elde edilmis,
3. senaryoda ise en yiiksek mAP50 ve mAP50-95 degerlerine ulagilmigtir.
Modelimizin 3. ve 4. senaryolarda daha yiiksek basar1 saglamasi, modelin iki sinifl
calismalarda daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar,
YOLOvS8 modelinin ilk kalict az1 diglerinin ektopik eriipsiyon durumlarini tespit
ve smiflandirmada etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Dort siifli ve
veri artirma yontemleri kullanarak egitilen YOLOv8 modeli, test veri kiimelerinde
55.76% ile en diisiik dogruluk oranina sahip olmustur. Diger senaryolarda ise
sirastyla 62.54%, 72.75% ve 71.76% dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu sonuglar,
derin 6grenme tabanli nesne tespiti yontemlerinin dis hekimligi pratiginde kullanim

potansiyelini agikca gostermektedir.

Dort smifli senaryolarda, veri artirmanin olmadigi orijinal veri kiimesi
kullanildiginda daha basarili sonuclar elde edilmistir. Bu durum goz 6niine alinarak,

diger senaryolarda veri artirma yapilmadan iki sinifl1 senaryolar olusturulmus ve bu
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Sekil 4.2 Senaryo 2’e ait Karmasiklik Matrisi.

da dort sinmifl1 senaryolara kiyasla daha yiiksek basar1 saglamistir.

Bu calismanin bulgulari, dis hekimlerine, ektopik eriipsiyon vakalarini tespit ve
siniflandirmada YOLOv8 modelini kullanma konusunda yol gosterici olabilir.
Ancak, daha biiyiik ve cesitli veri kiimeleriyle daha fazla egitim yapilmasi ve
modelin daha genis bir hasta popiilasyonuna genelleme yapabilme yeteneginin
degerlendirilmesi 6nemli bir adimdir. Bu caligma, derin 68renme tabanli nesne
tespiti yontemlerinin dis hekimligi alaninda gelecekteki uygulamalar i¢in saglam

bir temel olusturabilir.
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Onerilen calisma, derin dgrenme yontemlerinin kullanimini ektopik eriipsiyon
bolgelerinin tespiti ve siddet siniflandirmasi iizerine odaklanarak ele almaktadir.
Calisma kapsaminda 5-9 yag araligindaki 168 c¢ocugun panoramik rontgen
goriintiileri kullanilmis ve bu goriintiiler uzman dis hekimleri tarafindan ektopik

eriipsiyon durumlarina gore (hafif, normal, orta, siddetli) etiketlenmistir.

YOLOVS derin 6grenme modeli kullanilarak yapilan analizlerde dort farkli senaryo
olusturulmus ve veri artirma teknikleri uygulanmistir. Calismada elde edilen

sonuglar su sekildedir:

1. Siddet siniflandirmasimin da dahil edildigi ve veri artirma teknikleri
kullanilarak egitilen model, %55.76 dogruluk orani ile en diisiik performansi

gostermistir.

2. Yine siddet simniflandirmasinin icerildigi ancak sadece orijinal veri kiimesi

tizerinden egitilen modelin dogruluk oran1 %62.54 olarak gozlemlenmistir.

3. Siddet siniflandirmasinin dnemsenmedigi, veri kiimesinin Ektopik Eriipsiyon
var/yok seklinde diizenlenmis versiyonunda hafif siifinin dahil edildigi

yaklasimda %72.75 dogruluk oram elde edilmistir.

4. Hafif sinifinin ¢ikarilip orta ile siddetli siniflarin birlestirildigi yaklasimda ise
%71.76 dogruluk oranlar1 elde edilmisgtir.

Bu sonucglar, YOLOv8 modelinin ektopik eriipsiyon bolgelerini tespit etme ve
siddetlerini simiflandirmada etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Calisma, derin
O0grenme yontemlerinin dis hekimligi alaninda teshis ve simiflandirma siireclerine
katki saglayabilecegini vurgulamaktadir. Derin 6grenme modellerinin kullanimiyla
ektopik eriipsiyonlarin erken teshisinde ve dogru siniflandirilmasinda 6nemli bir

ilerleme saglanabilecegi 6ne siiriilmektedir.
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5.1 Bulgularin Yorumu

Elde edilen bulgularin dis hekimligi pratigine birka¢ olasi katkist bulunabilir.
Ektopik eriipsiyonlarin erken tespiti, dis hekimlerinin bu durumu daha erken
asamada fark etmelerine ve tedavi planini buna gore sekillendirmelerine olanak
tanir. Bu sayede miidahale zamanlamasi optimize edilerek olas1 komplikasyon
riskleri azaltilabilir. Ektopik eriipsiyonlarin siddetinin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi, dis hekimlerine tedavi stratejilerini belirlemede rehberlik eder.
Ornegin, hafif vakalarda miidahale ihtiyaci daha diisiik olabilirken, siddetli
vakalarda daha kapsamli bir tedavi gerekebilir. Derin 6grenme modeli ile elde
edilen smiflandirma sonuclari, her hastanin durumuna 6zgii tedavi planlarinin
olusturulmasina yardimci olabilir. Bu, hastalarin saglik durumlarina uygun ve
etkili tedavi yontemlerinin belirlenmesine katki saglar. Bu tiir ¢calismalar, dis
hekimlerinin egitim siireclerinde ve mesleki gelisimlerinde kullanilabilir. Yeni
teknolojiler ve derin 0grenme yontemlerinin kullanimiyla ilgili bilin¢lendirme
ve egitim, dis hekimlerinin bu teknolojilerden en 1yi sekilde faydalanmalarim
saglayabilir. Bu calismalar, gelecekteki arastirma ve gelistirme faaliyetleri i¢in
temel olusturabilir. Yapilan bulgular, ektopik eriipsiyonlarin anlasilmasina ve bu

alandaki bilimsel ilerlemelere katkida bulunabilir.

5.2 Modelin Giiclii ve Zayif Yonleri

Giigli ve zayif yonler, modelin ne tiir iyilestirmeler gerektirebilecegini ve
gelecekteki calismalarda hangi alanlara odaklanilmasi gerektigini belirlemek

acisindan 6nemlidir.

YOLOv8 modelinin kullanimi, nesne tespiti ve siniflandirma konusunda genellikle
yiiksek dogruluk ve hiz saglar. Bu model, tek bir geciste nesneleri tespit edebilir ve
gercek zamanli uygulamalarda etkili bir sekilde kullanilabilir. Model, birden fazla
siifin (hafif, orta, siddetli) ayni anda tespit edilip siniflandirilabilmesine olanak
tanir. Bu 6zellik, farkli siddet seviyelerindeki ektopik eriipsiyon bolgelerinin dogru
bir sekilde siniflandirilmasinda 6nemli bir avantaj saglar. Calismada kullanilan
veri artirma teknikleri, modelin genelleme yetenegini artirmaya yardimci olabilir.
Veri kiimesindeki cesitliligi artirarak, modelin daha genis bir yelpazede durumlarla
basa ¢ikabilmesi saglanabilir. Modelin dis hekimligi prati§inde kullanimi, ektopik
eriipsiyon bolgelerinin erken teshisi ve dogru simiflandirilmasinda 6nemli bir
potansiyele sahiptir. Bu, tedavi planlamasinin daha etkili ve kisisellestirilmis

olmasina olanak tanir.

Modelin dogruluk oranlari, ©zellikle ektopik eriipsiyon siddet siniflandirmasi
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yapildiginda diisiik kalmaktadir. Ozellikle siddetli ve hafif simflarinin dogru
bir sekilde ayirt edilmesi zor olabilir. Calismada kullanilan veri kiimesinin
sinirlamalari, modelin genelleme yetenegini sinirlayabilir.  Veri kiimesindeki
sinirh Ornekler, modelin farkli varyasyonlarla basa ¢ikma yetenegini azaltabilir.
Modelin egitim siireci, daha yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegi i¢in daha
fazla optimizasyon gerektirebilir. Egitim parametrelerinin dikkatlice ayarlanmasi
ve daha fazla veri artirma teknigi kullanilmasi, bu zayif yonleri ele alabilir. Modelin
dogrulugu ve performansi, belirli kosullarda ve belirli siddet seviyelerinde daha
1yi calisabilir. Ancak genel olarak, modelin farkli yas gruplar1 veya etnik gruplar

arasinda genelleme yapma yetenegi sinirli olabilir.

5.3 Cahsmanin Kisitlamalar1 ve Gelecek Arastirmalar Icin
Oneriler

Calismanin smirli sayida c¢ocuk iizerinde yiiriitiilmiis olmasi ve veri kiimesinin
kiicik olmasi, modelin genelleme yetenegini ve uygulanabilirligini sinirlayabilir.
Gelecekte daha biiyiik ve cesitli veri kiimeleri kullanarak yapilan caligmalar,
modelin performansin iyilestirebilir. Goriintiilerin el ile etiketlenmesi siirecindeki
hata pay1, modelin egitim ve dogruluk oranlarim etkileyebilir. Etiketleme siirecinde
standartlarin olusturulmas1 ve uzman dis hekimlerinin bir araya gelerek veri
kiimesini incelemesi, bu kisitlamay1 azaltabilir. Calismada kullanilan veri artirma
tekniklerinin etkinligi sinirli olabilir. Gelecekte daha fazla ve cesitli veri artirma
teknikleri tizerine yapilan aragtirmalar, modelin genelleme yetenegini artirabilir.
YOLOvV8 modelinin dogruluk oranlarinin istenen diizeyde olmamasi, modelin
bagka veri kiimelerinde veya farkli yapilandirmalarda test edilmesi gerektigini
gostermektedir. Modelin performansini iyilestirmek i¢in yeni derin 68renme

mimarileri veya optimizasyon tekniklerinin arastirilmasi gerekebilir.

Daha biiylik ve cesitli veri kiimeleri kullanilarak yapilan caligmalar, modelin
genelleme yetenegini artirabilir ve daha dogru sonuclar elde edilmesini saglayabilir.
YOLOV8 disinda farkli derin 6grenme modellerinin, dzellikle 6zel dis hekimligi
veri kiimeleri iizerindeki performanslarinin karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi
onemlidir. Farkli mimarilerin, ektopik eriipsiyon teshis ve smiflandirmasinda
sagladig1 avantajlar arastirilabilir. Ektopik eriipsiyonun tedavi siire¢lerinin uzun
vadeli sonuglarin1 degerlendiren ¢alismalar, tedavi planlamasinin gelistirilmesine
yardimer olabilir. Modelin klinik uygulamalarda gercek diinya performansinin
dogrulanmasi icin uzun vadeli takipler ve gercek hastalarla yapilan calismalar
gereklidir. Farkli yas gruplari, cinsiyetler ve etnik gruplardaki hastalar iizerinde

yapilan caligmalar, modelin genelleyebilme yetenegini degerlendirebilir. Ayrica,
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ektopik eriipsiyonun farkli siddet seviyeleri iizerinde yapilan ¢alismalar, modelin
performansinin ¢esitli klinik senaryolarda nasil degistigini anlamamiza yardimci
olabilir. Dis hekimligi uygulamalarinda 6zel olarak tasarlanmis metriklerin ve
degerlendirme yontemlerinin kullanilmasi, modelin performansinit daha dogru bir
sekilde degerlendirebilir. Ornegin, ektopik eriipsiyonun klinik sonuglarini 6lgen ve
tedavi planlamasina rehberlik eden yeni de8erlendirme kriterlerinin gelistirilmesi

onemlidir.

Bu oneriler dogrultusunda, derin 6grenme yoOntemlerinin ektopik eriipsiyonun
teshis ve simiflandirmasinda nasil daha etkili bir sekilde kullanilabilecegi iizerine
yapilan gelecek arastirmalar, dis hekimligi uygulamalarinda 6nemli ilerlemelere yol

acabilir.
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