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Yapay Zeka ve Dig Hekimligi

Biigra Yiicetiirk®

Ozet

Zeka, iliski kurma, problem ¢dzme ve g¢evreye uyum saglama gibi biligsel
yetileri kapsamaktadir. Yapay zekd (YZ) ise, bu yetileri makinelerde taklit
etmeyi amaglayan sistemler biitiintidiir. YZ, makine 6grenmesi, yapay sinir
aglar1 ve derin 6grenme gibi alt alanlarla geligmistir. Makine 6grenmesi,
sistemlerin verilerden Ogrenerek karar verebilmesini saglarken; yapay sinir
aglari, insan beynindeki noronlar taklit eden katmanl yapilarla ¢aligir. Bu
yapilarinin derin ve ¢ok katmanli hali olan derin 6grenme ise, ozellikle
goriintii, ses ve metin gibi karmagik veriler tizerinde yiiksek bagar1 gosteren
bir modelleme yontemidir.

Dis hekimliginde yapay zeka, hasta kayit yonetimi, teshis destek sistemleri ve
goriintli analizleri gibi alanlarda 6nemli gelismeler saglamistir. Panoramik,
periapikal ve konik iginli bilgisayarli tomografi (CBCT) goriintiilerinde
dislerin otomatik tespiti ve siiflandirilmasi, tedavi planlamasinda yiiksek
dogruluk sunmaktadir. Ayrica dig yagimn belirlenmesi, ciiriik ve patoloji
tespiti, sefalometrik analiz ve ag1z hastaliklarinin erken teshisinde de yapay zeka
destekli sistemler basartyla kullanilmaktadir. Bu gelismeler, klinik verimliligi
artirmakta ve hatalar1 azaltarak hasta bakim kalitesini iyilestirmektedir.

1.Yapay Zeka Nedir?

Zeka; nesneler ve kavramlar arasinda iliski kurabilme, karar verebilme,

diisiinerek ¢oziim geligtirme, yargida bulunma ve sonug ¢ikarabilme kabiliyeti
olarak nitelendirilmektedir.. Aymi zamanda, 6grenme, anlama, gevreye
uyum saglama ve analiz yapabilme gibi becerileri de kapsamaktadir. Yapay

zeka ise, veri setleri araciligiyla problemlere ¢oziim iiretebilen, 6grenebilen
makinelerden meydana gelen bir sistemler biitiiniidiir (1).
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Yapay zekd alanindaki aragtirmalar, Tkinci Diinya Savagt déneminde
Oonem kazanmaya baglamistir. Yapay zekdnin kurucularindan kabul edilen
Alan Turing, 1947°de verdigi konferansta bilgisayar programlartyla akilli
makineler {retilebilecegini dile getirmigtir. 1950 yilinda yayimladig:
“Computing Machinery and Intelligence” adli makalesinde “Makineler
diisiinebilir mi?” sorusunu ortaya atmig ve bu baglamda giiniimiizde “Turing
Testi” olarak bilinen “Taklit Oyunu”nu 6nermigtir. Turing adi verilen bu
zeka testine gore, bilgisayarla insan arasindaki etkilesimde, insan ve bilgisayar
tarkr ayirt edilemiyorsa o bilgisayarin insan kadar akilli sayilmasi gerektigini

kabul edilmektedir (2).

1950’lerde ilk kez ortaya atilan yapay zeka teriminin tizerine 1980’lerde
makine 0grenimi terimi ve sonrasinda derin 6grenme ve yapay sinir aglar
(YSA) terimleri ortaya ¢ikmustir (3).

Yapay karmagitk noral baglanti aglarindan olusan sayisal metotlar
biitliniine yapay sinir aglar1 denilmektedir. Derin 6grenme ise karmagik veri
setlerini 6grenmek ve bu veri setlerinden ¢ikarim yapmak i¢in ¢ok daha fazla
alt grupla beraber matematiksel islemleri kullanan bir yapay zeka sinir agidir
(4). Venn diyagramu yapay zeka ve alt gruplarmin iliskisini gostermektedir

(5) (Sekil 1).
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Sekil 1. Yapay zeka alt gruplarmm sematik goriintiisi(5)

2. Makine Ogrenimi

Yapay zeka teknolojisinin temel amaci, makinelerin yiiklenen veriler
araciligiyla insanlar gibi problem ¢6zme kabiliyeti kazanmasidir. Bu
teknolojiyi anlayabilmek igin “Makine Ogrenmesi”, “Yapay Sinir Aglar”
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ve “Derin Ogrenme” kavramlarmin bilinmesi gerekmektedir. Makine
Ogrenmesi, yapay zeka algoritmalarinin en temel yapi taglarindan birini
olusturmaktadir (6).

Makine 6grenimi, yirmi birinci yiizyil doniistiirme potansiyeline sahip
bir yapay zeka bigimidir. Bu terim, biiyiik veri kiimelerine dayali olarak akilli
tahminlerde bulunabilen genis bir algoritma araligini tanimlamaktadir. S6z
konusu veri setleri gogunlukla milyonlarca benzersiz veri noktasini dahil

edecek olgiide biyiik gortinmektedir (7).

Makine Ogrenmesi modelleri, daha fazla veri ile beslendik¢e gelisim
gostermekte; boylece daha dogru degerlendirmeler yaparak daha 6zellegmig
yanitlar tiretebilir hale gelmektedir (8).

Son donemdeki makine 6grenmesi alaninda kaydedilen ilerlemeler, insan
diizeyinde bilgi ¢tkarimi, semantik anlama ve hatta bazen soyut kaliplar1 insan
uzmanlardan daha yiiksek dogrulukla tanimlayabilme yetisine ulagmugtir (9).
Makine 6grenimi, makinenin aldigr 6grenme sinyali ya da geri bildirime
gore ¢egsitli siniflara ayrilmaktadir.

2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri setleri kullanilarak modelin girig ve
gikiglar arasindakai iliskileri 6grendigi bir yapay zeka yaklagimi sunmaktadir.
Rehberlik gerektiren bu siireg sonunda model, yeni verileri dogru sekilde
etiketleyebilmektedir (10).

2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede sistem, dig bir rehber olmadan, etiketlenmemis
veriler arasindaki benzerlikleri analiz ederek analizleri kesfeder ve anlaml
bilgiler ¢ikarir (10).

3.Yapay Zeka Sinir Aglar1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insanin merkezi sinir sistemindeki karmagik
noral baglanti aglarina benzer sekilde gelisim gosteren sayisal yontemler
biitiiniinii  kapsamaktadir. Bu sistemlerde, biyolojik sinir hiicrelerinin
(noron) gorevlerini iistlenen yapay sinir hiicreleri, belirli gorevleri yerine
getirmek amaciyla bir araya gelerek katmanl bir ag yapist olusturmaktadirlar
(11).

Warren McCulloch ve Walter Pitts’in 1943 yilinda kaleme aldiklar1 “Sinir
Aktivitesinde Diistincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” isimli aragtirma, ilk yapay
sinir ag1 modelini sunan ¢aligmalardan biri olarak kabul edilmektedir (12).
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Yapay sinir aglari, ornek verileri toplayarak bu 6rnekler arasindaki iligkileri
ogrenen ve edindigi bilgileri kullanarak karsilagtig1 yeni ornekler hakkinda
karar verebilen yapilardir. Bu aglarin, 6grenebilme ve genelleme yetenekleri
sayesinde bir¢ok bilim dalinda uygulama alan1 bulunmaktadir (13).

Biyolojik sinir hiicrelerinde yer alan dendrit, hiicre gévdesi ve akson gibi
bilesenlerine kargilik olarak; yapay sinir aglarinda bu yapilar sirasiyla agirhiklar,
toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir (5)

Yapay bir sinir hiicresinde, X1, X2, ..., Xn gibi girdiler, kendi agirliklar
olan wl, w2, ..., wn ile ¢arpilir; ardindan bu degerler toplanarak aktivasyon
fonksiyonuna iletilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu, bu toplami igleyerek
bir ¢ikt1 tiretmektedir (14) (Sekil 2).
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Sekil 2. Dogal siniv hiicvesi (a) ve Yapay sinir biicvesi (&) (15,16)

Yapay sinir aglar1 genellikle i¢ katmandan olusmaktadir: Girdi katmani,
¢iktt katman ve gizli katmani. Girdi ve ¢ikti katmanlart ¢ogunlukla tek
katmandan olugurken, gizli katmanlarin sayis1 agin yapisina ve karmagikligina
gore farkliik gosterebilmektedir. Girdi katmani, verilerin aga sunuldugu
terminalleri igermektedir. Bu katmandaki veriler, baglantilarin agirliklart
ile carpilarak gizli katmana aktarilmaktadir. Gizli katman, agin en 6nemli
boliimiinii olusturur ve bazi yapay sinir ag1 modellerinde birden fazla gizli
katman bulunabilmektedir. Gizli katmanin yapisi ve noron sayisi, agin
tasarimima ve kullanici deneyimine bagli olarak belirlenmektedir. Gizli
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katmandakinoronlardan gelen ¢ikiglar, ¢ikti katmanina baglantilarin agirliklar
ile carpilarak aktarilmaktadir. Cikti katmani, agin en son katmanmidir ve
kendisine gelen girdileri igleyerek uygun bir gikti olusturmaktadir. Baglantilar
tizerindeki agirlik degerleri, 6grenme siireci sirasinda belirlenmektedir
(17,18).

4. Derin Ogrenme

21. yiizyilda insan beynindeki néronal yapiyi taklit eden yapay sinir aglari,
daha karmagik problemleri ¢6zebilmek amaciyla derin 6grenme kavramina
evrilmigtir. 2006 yilinda Hinton’un ¢ok katmanl yapay sinir aglarinin daha
fonksiyonel egitilebilecegini ortaya koymasiyla derin Ogrenme kavrami
literatiirde yerini almugtir (19). Klasik yapay sinir aglariyla olugturulamayan
derin yapilar, modern hesaplama giicii sayesinde miimkiin hale gelmis ve bu
sayede dogrusal olmayan karmagik iliskiler modellenebilmistir. Artan veri
hacmi ve veri karmagikligi, derin 6grenme yontemlerinin yayginlagmasina
katki saglamugtir. Derin 6grenme; goriinti, ses ve dogal dil isleme gibi bir¢ok
alanda bagariyla kullanilmakta; plaka ve yiiz tanima, siiriiciisiiz araglar, spam
tiltreleme ve tibbi teghis gibi uygulamalarda 6nemli rol oynamaktadir (20).

Derin 6grenme, geleneksel makine 6greniminde ihtiyag duyulan elle
ozellik ¢ikarimi yerine, verilerin katmanlar boyunca otomatik sekilde iglenerek
temsil edilmesini saglar. Ozellikle 6zellik ¢ikariminin otomatik olarak
yapilmasi, derin 6grenmenin en 6nemli avantajlarindandir. Giintimiizde bu
alandaki aragtirmalar hizla artmaktadir(21).

Derin 6grenme problemlerine gore farkli algoritmalar kullanilmaktadir.
Bu algoritmalar arasinda Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), Uzun Kisa Vadeli
Hafiza (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN), Simirlhi Boltzmann
Makineleri (RBM), Derin Inang Aglar1 (DBN) ve Derin Otokodlayicilar yer
almaktadir (22,23).

4.1.Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks
- CNN):

ESA’lar, ozellikle goriintli igleme ve nesne tespitinde siklikla kullanilan
ileri beslemeli ve gok katmanli sinir ag1 yapilaridir (24). Simiflandirma ve
tespit gorevlerinde sikga tercih edilen ESA’larda evrisim, havuzlama, tam
bagli ve siniflandirma gibi gesitli katmanlar bulunur. Bu katmanlar sayesinde
nesnelere ait ayirt edici 6zellikler belirlenerek simiflandirma gergeklestirilir

(25).

ESA’larin egitimi gu adimlari igerir:
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Katman sayis1 ve yapisi belirlenir, model olusturulur.
Baslangi¢ parametreleri tanimlanir.

Girdi verisi modele aktarilir ve her katmanda iglenerek bir sonraki
katmana iletilir (ileri besleme).

Bu stiregte agirliklar hesaplanir ve veri tiim katmanlar boyunca iletilir
(26).

Modelin giktist hedef ¢iktiyla uyugsmadiginda olusan hata (kayip), baglant1
noktalarma geri iletilerek sistemin kendini diizeltmesi saglanmaktadir. Bu
isleme geri besleme denir. Hata sinyali tiim noronlara dagitilir, toplam
hata belirlenir ve ag boyunca geri yayilim yoluyla modelin glincellenmesi
gergeklestirilmektedir (27).

4.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglari hafizaya sahip olmalarindan dolay1 zaman serileri
ve ardigik verilerde basarihdir. Her iglem adimi bir Oncekinin ¢iktisina
baglidir ve bu nitelik goriintii isleme gibi uygulamalarda ytiksek dogruluk
saglamaktadir (28) (Sekil 3).

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani

Y
Gizli Katmanlar

Sekil 3. Tekravlayan sinir ag modeli (25)

4.3. Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM)

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997°de gelistirilen LSTM,
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmugtir. Makine gevirisi,
hisse senedi tahmini, konugma ve el yazis1 tanima gibi alanlarda kullanilir

ve diger yontemlere kiyasla kisa-uzun donemli tahminlerde daha iyi basari
gostermektedir (29) (Sekil 4).
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Sekil 4. Uzun ksa siiveli hafiza agr modeli (25)

4.4. Smirli Boltzman Makineleri (RBM)

RBM, simflandirma, regresyon ve boyut indirgeme gibi alanlarda
kullanilan derin 6grenme yontemidir. Tki katmandan olusur: girisleri temsil
eden gortiniir katman ve verilerin 6zelliklerini kodlayan gizli katman. Bu
katmanlar arasindaki agirhiklar ogrenilerek veri temsili saglanir (30,31)

(Sekil 5).
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Sekil 5. Sl boltzman makineleri modeli (25)

4.5. Derin Inang Aglari (DBN)

Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen DBN, ardigtk RBM katmanlarindan
olusur. Katmanlar birbirleriyle baglantili ¢alisir ancak ayni katmandaki
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diigiimler yatay iletigim kurmaz. Son katmanda softmax iglevi bulunur ve
denetimsiz 6grenme ile simflandirma yapilabilir. DBN’ler goriintii iiretimi
ve tanima gibi alanlarda da kullanilir (31) (Sekil 6).
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Sekil 6. Devin inang agjlary modeli (25)

4.6. Derin Otokodlayicilar

Derin otokodlayicilar; kodlayici, kod ¢oziici ve kod bilesenlerinden
olugur. Girdileri daha diisiik boyutlu kodlara doniigtiiriir ve aslina yakin
bir ¢ikt1 iiretir. Netlegtirilen goriintiiler, yorumlama amaciyla bagka sinir

aglarina aktarilabilir (32) (Sekil 7).

Kodlayica Kodgoziict
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Sekil 7. Derin Otokodlayict modeli (25)
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5. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin  6grenme mimarilerini geligtirmek ve yapay sinir aglarini
egitmek amaciyla kullamilan yazilm araglari derin 6grenme kiitiiphaneleri
olarak tanimlanmaktadir. Bu derin 6grenme kiitiiphaneleri, biiyiik veri
setlerinden anlamli oriintiiler ¢ikarabilmek ve derin 6grenme modellerinin
gorevlerini  etkin gekilde vyerine getirebilmek amaciyla gelistirilmigtir.
Facebook tarafindan gelistirilen PyTorch, dinamik ve esnek yapis1 hesaplama
grafikleri meydana getirme 6zelligi ile dikkat ¢eken agik kaynakli bir derin
ogrenme kiitiiphanesidir. UC Berkeley tarafindan gelistirilen Keras, genellikle
bilgisayar goriisii alaninda 6ne ¢ikan hizli bir derin 6grenme aracidir. Google
tarafindan gelistirilen TensorFlow ise grafik tabanli hesaplama modeliyle
genis bir topluluk tarafindan desteklenen agik kaynakli bir kiitiiphanedir (3).
Apache MXNet ise, olgeklenebilirligi, esnekligi ve ¢oklu dil destegiyle 6ne
¢itkan, dagitilmig egitim olanag: sunan bir derin 6grenme plartformdur. Bu
kiitiiphaneler, gelistiricilerin farkli gereksinimlerine yonelik ¢esitli avantajlar
sunmakta olup, se¢im siireci projenin ihtiyaglari, gelistirme tecriibesi ve
topluluk destegi gibi unsurlara baghdir (33).

6. Derin Ogrenme ve Dis Hekimligi
Yapay zeka tabanli algoritmalar, bir¢ok alanda oldugu gibi dis hekimligi

alaninda da hizla geliserek ilerlemektedir (34). Bilgisayar ve internet
teknolojilerindeki ilerlemeler, dig hekimligi veri setlerinin kolay erisilebilirligi
ve yapay zeka ile islenebilmesi bu gelismeyi desteklemektedir. Dig hekimligi
pratiginde hasta-klinisyen etkilesiminden klinik prosediirlere kadar teknolojik
ilerlemeler biiyiik 6nem tagimaktadir (35).

Yapay zeka tabanli modeller, dental asistanlarla biitiinlesmis bigimde
hasta randevularini organize ederek hasta kayitlarinin yonetimini
kolaylagtirmaktadir (36). Ayrica hastalarin tibbi ve dental anamnezleri
kaydedilmekte, sigara ve alkol kullanimi gibi olumsuz aligkanhklar tespit
edilerek hekimlere sunulmaktadir. Bu sayede, olusan benzersiz veri tabani
ile hasta siiregleri hizlanmakta ve takibi kolaylagmaktadir (35). Tiim bu
ilerlemeler insan giicii ve zamandan tasarruf saglarken, insan kaynakli hatalar
azaltmakta ve maliyetleri azaltmaktadir (3).

Dis hekimliginde yapay zeka, teshis siireglerini daha dogru ve etkin
hale getirerek en dogru tedavi siireci planlarinin olugturulmasma katki
saglamaktadir. Hekimlerin var olan tiim bilgilerini kullanarak dogru
karar vermesi bazen zaman kisitlamalari nedeniyle zor olabilmektedir.
Bu durumda yapay zeka tabanli modeller rehberlik edebilmektedir (3).
Yapay zeka algoritmalari, panoramik radyografilerde diglerin otomatik olarak
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algilanmasi ve dogrulanmas igin ayirt edici 6zelliklerden yararlanmaktadir.
Ayrica, periapikal radyografilerde diglerin ve ¢evresindeki anatomik
yapilarin ayrmtili gortintiilenmesi, yapay zeka tabanli dig numaralandirma
sistemlerinin  dogrulugunu ve hassasiyetini artirmaktadir. Periapikal
gortintiiler, dis morfolojisindeki kiigiik degisikliklerin tanimlanmasini ve
dogru teshisi kolaylagtirmaktadir. Dogru dig segmentasyonu ve tanimlanmas,
teshisten tedavi planlamasina kadar klinik uygulamalarda 6énemli avantajlar
sunmaktadir. Yapay zeka tabanh {i¢ boyutlu segmentasyon, dis hekimligi
uygulamalarinin etkinligini artirarak karmagik anatomik yapilarin daha hassas
tanimlanmasina olanak saglamaktadir (37). Son zamanlarda konik 13l
bilgisayarli tomografi (CBCT) goriintiileri kullanilarak diglerin otomatik
tespiti ve siiflandirilmasi iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir. (38).

Agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda yapay zeka, sefalometrik
radyogratfilerde landmark tespiti, alveolar kemik kaybinin degerlendirilmesi,
kok morfolojisinin incelenmesi, ti¢ ve iki boyutlu radyografilerde dis tespiti
ve numaralandirilmasi, dis ¢iiriikleri ve periapikal patolojilerin saptanmasi
gibi ¢esitli aragtirmalarda kullanilmaktadir (39,40). Ayrica yapay zeka
modelleri, agiz hastaliklarinin teghisinde, agiz kanserlerinin ve yiiksek riskli
hastalarin belirlenmesinde, ortodontide biiyiime ve gelisimin izlenmesinde,
el-bilek radyografileri kullanilarak kemik yaginin degerlendirilmesinde,
dig hareketlerinin planlanmasinda ve uygulanacak kuvvet miktarinin
Olciilmesinde etkin gorev almaktadir (41). Evrisimli sinir ag1 tabanh
algoritmalar, vertikal kok kiriklari, dig ve ¢ene patolojileri, osteoporoz ve
maksiller siniizitin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir (42).

Hangi diglerin dig hastaliklarindan etkilenip etkilenmedigini tespit
eden otomatik, karmagik tespit sistemleri dig tanimlama siirecinin temelini
olugturmaktadir. Aragtirmacilar, digleri siniflandirmak ve numaralandirmak
igin gesitli teknikler gelistirmistir (43). Evrisimli sinir aglar1 tabanli modeller,
otomatik dis segmentasyonu konusunda daha yiiksek dogruluk degerleri
sergilemektedir (44).

Dis yaginin belirlenmesinde klinik ve pantomografik yontemler genellikle
kullanilir. Klinik yontem uygulanmasi kolay ve hizli sonuglar saglayabilse
da siklikla yanls sonuglar verebilmektedir. Pantomografik yontem ise dig
tomurcuklarinin mineralizasyon agamasini incelenmesini saglayan daha
hassas bir yaklagimdir. Zaborowicz vd. (2021), dijital pantomogratik
gortintiiler ve sinir modellemesi kullanarak kronolojik yagini belirlemek
i¢in 4-15 yag araligindaki ¢ocuklarda yeni bir yontem geligtirmistir. Bu
yontem, basit uygulanabilirligi, yiiksek dogruluk saglamasi, pantomogratik
goriintiilerde metrik yag degerlendirmesi yapabilmesi nedeniyle kullanilan ilk
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yontemlerden biri olmaktadir (45). Benzer sekilde Zaborowicz vd. (2022),
yaptig1 diger arastirmada {i¢ derin sinir ag1 modeli ile 4-15 yag arast ¢ocuk
ve ergenlerin dig ve kemik gostergelerini kullanarak biyolojik yagt dogru bir
sekilde tanimlayabildigini gostermistir (46).
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