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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN ORAL AND MAXILLOFACIAL RADIOLOGY
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0z

Teknoloji 90’lardan giiniimiize hizl ilerleme kaydetti ve
bu gelismeler giinliik yasamimizda yerlerini almistir.
Son on yilda yapay zekanin (Artificial Intelligence, Al)
evriminde, dis hekimligini de kapsayan muazzam bir
gelisme izlenmektedir. Pek cok gelismeden bagimsiz
olarak, Al hala emekleme asamasinda olmakla birlikte
potansiyeli sinirsizdir. Yapay zekanin evrimi, giivenilir
bilgi saglayan ve karar verme siirecini iyilestiren biiytik
verilerin analizini miimkiin kilmaktadir. Gostermemiz
gereken teknolojik adaptasyon ve konu ile ilgili kapsam-
I1 bilgi sahibi olmak, sadece daha iyi ve hassas hasta
bakimina yardimci olmakla kalmayacak, ayni zamanda
klinisyenin is ytkiinii de azaltacaktir. Al, dis hekimligin-
de ozellikle hasta teghisi, hasta verilerinin depolanmasi
ve hastalar icin gelismis bir saglik hizmeti saglamak i¢in
oralve maksillofasiyal radyolojide 6nemli olup, Al, oral
ve maksillofasiyal radyoloji alanina da yavas ama istik-
rarl bir sekilde niifuz etmektedir. Bu derleme, Al y6n-
temlerinin genel bir analizini, 06zellikle oral ve
maksillofasiyal radyolojide goriintii tabanlh gorevlerle
ilgili olanlar1 gbzden gecirmektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, dis hekimligi, oral
radyoloji, yapay sinir aglari, yapay zeka.
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ABSTRACT

Technology has progressed rapidly since the 90s and
these developments took their place in our daily life.
There has been a tremendous improvement and a
marked increase in the evolution of artificial
intelligence (AI) over the past decade, including
dentistry. Regardless of many developments, Al is still
in its infancy, but its potential is unlimited. The
evolution of artificial intelligence enables the analysis of
big data that provides reliable information and
improves decision making. The technological adaptation
we need to demonstrate and a thorough knowledge of
the subject will not only help better and more precise
patient care, but also reduce the clinician's workload. Al
is important in dentistry, especially in oral and
maxillofacial radiology for patient diagnosis, storage of
patient data, and providing an improved healthcare
service for patients. Al is also slowly but steadily
penetrating the field of oral and maxillofacial radiology.
This review revises a general analysis of Al methods,
particularly those related to image-based tasks in oral
and maxillofacial radiology.

Keywords: Artificial intelligence (AI), artificial neural
networks, deep learning, dentistry,oral radiology.
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GIRIS

Dis hekimliginde, tibbin diger alanlarinda oldugu gibi
patolojilerin tedavisi i¢in Oncelikle tani basamaginin
basarili bir sekilde gergeklestirilmis olmasi gereklidir.
Dogru tani icin hasta dykiisii (anamnezi) ile birlikte fizik
muayene ve radyolojik bulgularin bir biitiin olarak de-
gerlendirilmesi, hekimin klinik bilgisi ve tecriibesi ile
gelisen teknolojiye uyum saglayip faydalanabilmesi
onemlidir. Radyolojik muayene tanisal dis hekimliginde
kritik 6neme sahip olup, panoramik radyografi ve konik
1s1nl bilgisayarl tomografi (KIBT) cihazlary, medikal
bilgisayarlar ve bunlarin yazilimsal alt yapilari, hasta
yonetim sistemleri gibi giinliik kullanimda yerini edin-
mis araglar 21. yiizyilin ana konusu olan teknoloji ile
oral radyolojinin kesisen noktalarindandir. Bu gelisme-
ler teknoloji, yazilim, mithendislik ve dis hekimliginin
ontimiizdeki yillarda i¢ ice ¢calismaya devam edeceginin
gostergelerindendir. Teknolojinin dahil oldugu bir¢ok
alanda oldugu gibi saglk alaninda ve oral ve
maksillofasial radyolojide de giincel ve popiilerlik ka-
zanmaya baslayan konulardan birisi de yapay zekadir.
Yapay zeka kavrami, 1956 yilinda John Mc Carthy tara-
findan ortaya konulmustur (1). Yapay zeka, yaygin ola-
rak akilli davrams olarak adlandirilan seyin bilgisayar
sistemleri tarafindan anlasilmasi ve bu tiir davranislar
sergileyen eserler yaratilmasi ile ilgili bir bilim ve mi-
hendislik alanidir (2). Bilgisayar tabanli tanimn, insan
gozl tarafindan fark edilmeyebilecek lezyonlari tespit
ve teshis etme yetenegi sayesinde pratikte kullanimi
giin gectikce artmaktadir.Son yirmi yilda, medikal go-
riintileme teknolojisindeki ve ilgili arastirmalardaki
ilerlemeler, tibbi goriintiileme verilerinin dijital format-
ta depolanmasi konusunda devrim yaratmistir. Bu veri-
ler, uygunlugun ve hasta sonuglarinin optimize edilme-
si,mevcut saglik sisteminin erisilebilirligini ve verimlili-
gini artirmak icin Al ile kullanilabilecek sekilde islenme-
lidir.

Bas ve boyun goriintiileme alaninda Al, benzersiz 6gren-
me yetenegi sayesinde insan goziiyle fark edilmeyebile-
cek normallikten kii¢lik sapmalar1 tanimlamak i¢in diji-
tal radyografi, KIBT, ultrason (USG) ve manyetik rezo-
nans goriintilleme (MRG) gibi gériintiileme sistemlerine
entegre edilebilir. Al, hasta randevularinin yani sira veri
arsivi, geri alma ve raporlama modellerini yoneterek
oral radyoloji is akisini kolaylastirmaya yardimcidir.
Biiyiik veri bulut kiimelerinden (ortak depolama alanin-
dan) bilgi alan akillica yazilmis programlarin uygulan-
masiyla, bu programlarin tani ve tedavi planlamasi i¢in
kullanimi giderek yayginlasmaktadir.Radyolojinin, bilgi-
sayar diline daha kolay cevrilebilen dijital olarak kod-
lanmis goriintiler tiretme 6zelligi nedeniyle yapay zeka-
nin tibba daha kolay erisim sagladig gortilmektedir (3).
Bu derlemenin amaci literatiirde Al teknolojisinin gelisi-
mi ve kullanildig1 calismalari inceleyerek yakin gelecek-
te klinik is akisina nihai entegrasyonu saglanacak bu
teknolojiyi konusunda radyologlarin terminolojileri ve
temel kavramlari tanimasina yardimci olmaktir.

Yapay Zeka

Yapay zeka,bir makinenin akilli insan davranisim taklit
etme, problem ¢dzme, nesne ve kelime tanima ve karar
verme gibi karmasik gorevleri yerine getirme kabiliyeti
olarak tamimlanir (4,5). Ayrica yapay zeka, gorevleri
rasyonel olarak diisiinebilen ve gerceklestirebilen bilgi-
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sayarli modellerle ilgilenen bir konudur (6,7). Makine
o6grenme, temsili 6grenme ve derin 6grenme seklinde
incelenmektedir (Sekil I).

Temsili 6grenme

Sekil I: Yapay zeka makine 6grenme (Machine Learning: ML),
temsili (representation) 6grenme ve derin 68renmeyi (Deep
Learning: DL) de igerir.

John Mc Carthy tarafindan yapay zeka kavrami ortaya
atilmadan o6nce, savas yillarinda yapay zeka iizerine
calismalar yapan Alan Turing, 1950 yilinda yayinlanan
Bilgi islem Makineleri ve Zeka (Computing Machinery
and Intelligence) adli makalesinde, “Makineler diisiine-
bilir mi?” sorusunu ortaya atarak yapay zeka ile ilgili
tartismalar1 baslatmistir (8). Medikal alanda ilk kulla-
nim Ornekleri olan MYCIN, CASNET (Causal AS
sociational NET works), PIP ve Internist-I gibi akilli me-
dikal sistemdeki erken calismalar, cesitli hastalik alanla-
rinda manuel tani uygulamasinin etkinligini gdstermis-
tir (9). MYCIN, bazi antimikrobiyal enfeksiyonlar: teshis
etmek icin 1970'lerin basinda gelistirilmistir ve enfeksi-
yona gore ilag¢ tedavisi 6nermektedir. CASNET 1960'la-
rin basinda gelistirilmistir, hastaliklarin tani ve tedavisi
icin uzman sistem olusturmak amaciyla gelistirilmis
genel bir aractir. CASNET’in major uygulamasi glokom
tanis1 ve tedavisinde kullanildig1 bildirilmistir.1991
yilindan itibaren internet'in yayllmasindan bu yana,
kiiresel biyomedikal ag altyapilar1 ulusal seviyenin ote-
sinde olusmus ve medikal sektérde yapay zeka gelisi-
minde bir atilim olmustur (11).

Simdiye kadar, medikal Al'nin en aktif alanlar1 teshis ve
prognozlarin éngoérillmesidir (12). Medikal sektor icin
gelistirilen Al, saglam tani ve tahmin i¢in 6nemli bir
potansiyel sunarken, tibbi uygulama ile ilgili kararlar
alinmasina dnemli 6l¢lide katkida bulunmaktadir (13).
Makina 6grenme

ML algoritmalari elle girilmis ¢ok sayida veriyi inceleye-
rek veya Ogrenerek dogru spesifik bir cevap vermek
iizere egitilmistir. ML, yapay zekadaki veri ve gozlemler-
le bilgisayar sistemlerine gercek anlamda programlan-
madan bilgi saglayan bolimlerden biridir.Bu, bilgisaya-
rin veriler (input) ve ¢ikti (output) arasidaki uygunlu-
gu elde etmek icin algoritma icindeki parametreleri
ayarlayarak, bir ayar1 dogru bir sekilde genellestirmesi-
ni saglar. Ornegin, bir makine égrenimi algoritmasi nor-
mal veya anormal olarak etiketlenmis binlerce bu tiir
goriintiiyli analiz ederek radyolog tarafindan egitilmis
ise bas ve boyun goriintiisiinde bir lenf nodunu normal
veya anormal olarak taniyabilir veya algilayabilir
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(14,15). Dogrudan tibbi verilerle beslenen ML, bilissel
onyargl veya insan kaynakli dnyargidan kaynaklanan
hatalar1 6nlemeye yardimci olabilir.

Temsili (Representation) 6grenme

Bilgisayar algoritma sistemlerinin saglanan verileri ka-
tegorilere ayirmak icin gerekli 6zellikler tizerine calisti-
81 bir ML alt tiirtidiir (Sekil II).

Makine 6grenme
El ile girilmis gdrintileri analiz ederek normali
ve anormali tespit etmeyi 6grenmek

Temsili 6§renme
Elle veri giris yardimi olmadan saglanan verileri
siniflandirmak icin gerekli &zellikleri 6grenmek

Derin 6grenme
Cok sayida normal gériintiden belirli bir gérintl
tlrinin hiyerarsik normal temsilini 6grenmek

Sekil II: Yapay zeka hiyerarsisi gosterilmektedir.

ML gibi elle girilmis bir veri gerektirmez.Bunun yerine,
bilgisayar algoritmasi, saglanan verileri siniflandirmak
icin gereken o6zellikleri 6grenir (1).

Yapay zekay1 egitmek i¢in kullanilan verilerin miktari,
makine 6grenimi algoritmalarinin yeterliligini etkiler.
Veri eklerken performans biiyiik 6lctide artirilir. Bol
miktarda veri saglandiginda, temsili 6grenmeye dayal
sistemler, manuel veri girisi gerektiren geleneksel maki-
ne 6grenimi sistemlerine gore lstiinliik saglayabilir (1).
Derin 6grenme

Cesitli ayirt edici o6zelliklere sahip verilerin temsilini
O0grenmek iizere ¢oklu 6grenme katmanlarina dayanan
temsili 6grenmenin bir parcasidir. Bu algoritma, hiye-
rarsik bir yapilandirmada sistemi kullanarak, lezyonlar1
veya tlim organlari daha ileri ve karmasik hale getirmek
icin c¢izgi, kenar ve doku gibi basit 6zellikleri tespit et-
mek icin birden fazla katman yaratir.Derin 6grenme,
kapsamli normal goriintii serisinden, belirli bir gériinti
tliriiniin hiyerarsik standart temsilini 6grenerek biiytlik
Olciide daha iyi performans gosterebilir (16,17).

Yapay sinir aglari

Sinir aglar1 (Neural networks), insan beynini olusturan
biyolojik sinir aglarindan esinlenen bilgisayar sistemle-
ridir. Bu tiir sistemler, genellikle goreve 6zel kurallarla
programlanmadan, drnekleri dikkate alarak gorevleri
yerine getirmeyi 6grenir. Bu, ge¢mis 6rneklerden 6gren-
me, dogrusal olmayan verileri analiz etme, kesin olma-
yan bilgileri isleme ve modelin bagimsiz verilere uygu-
lanmasini saglama yetenegine sahip son derece baglan-
tili bilgisayar islemcilerinden olusan bir ag1 igerir. Sinir
aglar1 giinlimiizde goriintii analizi i¢in en sik kullanilan
algoritmalardir (18).

Dis Hekimliginde ve Oral Radyolojide Yapay Zeka
Uygulama Alanlar1

Dis hekimliginde yapay zeka, hasta bakim kalitesini
arttirmast ile klinisyenlere fayda sagladigl ve tahmin

edilebilir bir sonu¢ saglayarak karmasik protokolleri
basitlestirdigi i¢in biiytiyen bir konudur (Sekil III). Ya-
pay zekanin ilk dental uygulamasi Mol ve ark. (19) tara-
findan 1991 yilinda dental radyograflardan periapikal

O-_..-ll-..lllnlllllllllllllIIIIIll‘)
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Sekil III: Dis hekimliginde yapay zeka {lizerine yazilan makale-
lerin pubmed veri tabanindaki artis1 gosterilmektedir.

kemik lezyonlari tespiti ile yapilmistir.

Dental radyolojide Al ise goriintii yorumlamay gelistir-
mek icin kullanilmistir. Maksillofasial radyolojide kulla-
nilan goriintilleme yontemleri ¢ogunlukla X-1smlarma
dayandigl icin, yapilan ¢alismalarda 6nerilen Al model-
lerinin ¢ogunlugu disler ve ¢enelerle ilgili klinik sorunla-
11 ¢ozmeKk icin gelistirilmistir. Cok sayida klinik 6ncesi
calisma, Al teshis modellerinin kék kanal girislerini tam
olarak bulma, dikey koék kiriklarini tanimlama ve
proksimal ciirtikleri belirleme yetenegi lizerine olumlu
yorum yapmistir (20-23). Baslangicta, klinik tani igin
bilgisayar destekli programlar olusturmak amaciyla
periapikal, panoramik ve sefalometrik radyografileri
iceren 2D gorintiler agirlikh olarak kullamilmistir. 2009
yilinda Flores ve ark, (24) periapikal Kkistleri
graniilomdan ayirmak i¢in hastalarin KIBT goriintiileri-
ni kullanarak bir Al modeli dnermislerdir. Daha sonra,
KIBT'nin popiilerlesmesi ile elde edilen goriintiilere
dayali Al modellerinin gelistirme ¢alismalar1 artmistir
(25).

Al teknikleri hakkindaki raporlar dentomaksillofasial
radyoloji'de (DMFR’de) on yildan uzun siiredir ¢esitli
calismalar icin ilginin artmakta oldugunu goéstermek-
te.Bu calismalarin ¢ogunun sefalometrik landmarklarin
otomatik lokalizasyonu, osteoporoz tanisi,
maksillofasiyal kistlerin ve / veya tiimoérlerin siniflandi-
rilmasi ve periodontitis / periapikal hastaligin tanimlan-
masi seklinde oldugunu gérmekteyiz (25).
Sefalometrik Landmarklarin Otomatik Lokalizasyo-
nu

Yapay zeka modiillerinin kullanildigi ¢alismalar incelen-
diginde sefalometrik landmarklarin otomatik lokalizas-
yonu biiyik yer kaplamaktadir. Mevcut klinik uygula-
mada sefalometrik analiz, manuel veya bilgisayar des-
tekli olarak dijital ortamda gerceklestirilebilir. Manuel
sefalometrik analiz zaman alic1 oldugundan, ¢ogu orto-
dontist analizleri dijital bir yazilim yardimiyla yapmay1
tercih eder (26). Bununla birlikte, bir dijital yazilim
sefalometrik O6lciimii otomatik olarak tamamlayabilse
de, ortodontistlerin sefalometrik noktalar1 ekrandan
manuel olarak bulmasini gerektirir. Ek olarak, dijital
yazilimdaki sefalometrik analizler, farkll gozlemciler
arasindaki landmarklarin lokalizasyonunun saptama
farki nedeniyle hala manuel hatalara yatkindir (27). Al
tekniklerine dayali otomatik bir yaklasim ile farkli algo-
ritmalar kullanilarak kademeli olarak iyilestirilerek
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eksikliklerin iistesinden gelmek amaglanmistir. Model-
lerde, lokalize edilebilir anatomik noktalarinsayisi 10 ila
43 arasinda degismektedir. Bir model tarafindan lokali-
ze edilen bir déniim noktasinin konumu ile bir uzmanin
sectigi konum arasindaki fark <2 mm ise, otomatik yer
isareti lokalizasyonunun basarili oldugu kabul edilir
(27). Bu ¢alismalarin sadece yarisi, yukarida belirtilen
standarta gore % 35 ila % 84.70 arasinda degisen basa-
rili oranlar bildirmistir (25).

Osteoporoz Tanisi

Diisiik kemik mineral yogunlugu (KMY) ve osteoporoz
tanisi da Al uygulamalari i¢in potansiyel bir alan olarak
kabul edilir. Belirtilen her iki durum da implant dis he-
kimligi dahil olmak tizere dis hekimliginde ilgili tanisal
bulgular olarak tartisilmaktadir (28,29). Osteoporozlu
hastalar, dis implantlar ¢evresinde marjinal kemik kay-
bina daha yatkindir (29) ve antiresorptif ilaglarla tedavi
edilenler, oral cerrahi sonrasi ¢ene osteonekrozu igin
daha fazla risk altindadir (28). Dokuz ¢alisma, normal ve
osteoporotik olgulari, her ikisi de diistik iskelet KMY,
yiksek kemik turnover hizi ve daha yiiksek
osteoporotik kirik riski ile ilgili olan mandibular
kortikal genisligin azalmasina ve mandibular korteksin
erozyonuna dayali panoramik radyografilerde siniflan-
dirmak i¢in Al modelleri 6nermistir (30,31). Bu model-
lerin tanisal performansi, birgok iyilestirme nedeniyle
kademeli olarak artmaktadir. Yakin zamanda yapilan
calismalarda dogruluk, duyarhilik ve 6zgilliik degerleri-
nin hepsi % 95 ve lizerine ¢ikmistir ve bu modellerin
yakin gelecekte klinik uygulamada kullanilabilecegini
gostermektedir (25).

Maksillofasiyal Kistlerin ve / veya Tiimoérlerin Sinif-
landirilmasi

Cesitli maksillofasiyal bolge kistlerinin ve/veya tiimor-
lerinin siiflandirilmasi ve teshisi, pratisyen dis hekim-
leri icin zorlayicidir.Bazi karmasik vakalarda, radyolog-
lar bile yalnizca kesin olmayan tanilar saglayabilir ve
kesin taniya ulagsmak i¢in hastalari biyopsi incelemesine
sevk etmek zorunda kalirlar.Bu nedenle, cesitli cene
kistleri ve/veya tlimorlerinin otomatik teshisi i¢in Al
uygulamasi klinik uygulamada biiyiik deger tasiyacaktir.
Cesitli maksillofasiyal kistlerin ve/veya tiimorlerin oto-
matik segmentasyonu/siniflandirilmasi hakkinda rapor
veren alti calismaya bakacak olursak.Abdolali ve arka-
daslar (32) radikiiler kistleri, dentiger6z kistleri ve
keratokistleri otomatik olarak segmentlere ayirmak icin
asimetri analizine dayali bir model 6nermistir. Rana ve
arkadaslar1  (33), Kkeratokistleri otomatik olarak
segmentlere ayirmak ve hacimlerini 6l¢mek i¢in mevcut
bir cerrahi navigasyon yazilimi (iPlan, Brainlab AG,
Feldkirchen Almanya) kullandi. Kalan dért calisma (34—
37), cesitli maksillofasiyal kistleri ve / veya tiimorleri
siniflandirmak icin 2D/3D goriintiilerle egitilmis Al
modelleri dnermistir. Teknik olarak, kistleri ve / veya
timorleri siniflandirmak igin bir Al modelinin prosedii-
ri lezyon tespiti, segmentasyon, doku ozelliklerinin
cikarilmasi ve sonraki siniflandirma olmak tizere dort
ana adimi takip eder. Su anda, bu modellerin asagidaki
adimlart otomatik olarak gerceklestirebilmesi i¢in, bu
modellerde lezyon tespitinin ilk adiminin hala manuel
olarak gergeklestirilmesi gerekmektedir. Kistleri ve/
veya tlimorleri tanimlayabilen tam otomatik bir model
gelistirmek hala bir zorluktur (25).
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Periodontitis / periapikal Hastaligin Tanimlanmasi
Alveolar kemik rezorpsiyonunun ve periapikal
radyoliisensinin her ikisinin de 6zellikleri periodontitis
ve periapikal hastalik tanisi i¢cin Al modellerinin gelisti-
rilmesine Kkatkida bulunabilir. Lin ve arkadaslari
alveolar kemik kaybini belirlemek ve kemik kaybinin
derecesini 6l¢gmek icin iki model dnermislerdir (38,39).
Lee ve ark. (40), periodontal olarak riskli premolar ve
molar disleri tanimlamak ve alveolar kemik kaybinin
derecesine gore umutsuz premolar ve molar dislerini
tahmin etmek icin derin 6grenme evrisimli sinir agina
(convolutional neural network, CNN) dayali bir model
Onermistir. Periapikal hastalik tanisi ile ilgili olarak, Mol
ve ark. (41) ve Carmody ve ark. (42) periapikal lezyon-
larin kapsamini siniflandirmak i¢in modeller dnermis-
lerdir. Bunun disinda Flores ve ark. (24), periapikal
kistleri graniilomdan ayirmak i¢in CBCT goriintiilerini
kullanan bir model 6énermislerdir. Periapikal graniilom,
cerrahi miidahale gerektirmeden kok kanal tedavisi ile
iyilesebilecegi icin onerilen modelin klinik uygulamada
yliksek degere sahip oldugu diisiintilmektedir.

Diger Calismalar

X-1511 gorintileri kullanilarak gelistirilen bir ¢lirtk
tespit modeli iceren calisma (43) ve ¢ekilmis dislerden
elde edilen klinik olmayan 2D goériintileri kullanarak
¢lirtik saptama modelleri olusturan ¢alismalar mevcut-
tur (23,28,44-46). Bu klinik 6ncesi ¢alismalardaki mo-
dellerin tanisal performansi tatmin edici sonugclar sergi-
lemistir, ancak bu sonuglar ¢ekilmis dislerden belirgin
lezyonlar sunan ve diger oral dokularin goriintiisiinden
yoksun olan goriintiilerden dolay asir1 iyimser olabilir.
(23,44-46) Lee ve arkadaslar1 (43), maksiller premolar
ve molar dislerinde ciiriikleri tespit etmek i¢in derin
6grenme algoritmalarina dayali bir ¢iiriik tespit modeli
Onermistir. Model hem maksiller premolar disler hem
de molar disler icin yiiksek tanisal performans sergile-
mistir. Bununla birlikte, bu ¢liriik tespit modelinin hala
sinirlamalari vardir. Bu model 2D goriintiiler kullanila-
rak gelistirildiginden, yalnizca proksimal ve okliizal
clriikleri tespit edebilir ve bukkal ve lingual ciiriikleri
tespit edemeyebilir. Dahasi, bu model, restoratif mater-
yaller olmadan hizalanmis dislerin goriintiileri tizerinde
egitildi. Bu nedenle, bu modelin ist iiste binen dislerde
sekonder ciriikleri veya ciiriikleri tespit edip edemeye-
cegi hala bilinmemektedir. Son olarak, bu modelde kul-
lanilan egitim goriintiisii  verileri yalmzca kalict
premolar dislerin ve molar dislerin goriintiilerini icer-
mistir, boylece siit dislerinde uygulanabilirligi bilinme-
mektedir.

Limitasyonlar, Endiseler ve Gelecek

Tani agamasi Al sistemine ¢ok fazla bagimli olmaya bas-
larsa, verilen kararlarin sorumlulugunu almak biiytyen
bir bagka sorun olacaktir.Bu yilizden klinisyenler, Al
tarafindan saglanan bilgileri yorumlarken her zaman
bilingli ve dikkatli olmalidir. Dental radyolojide Al uygu-
lamalarinin basarili bir sekilde gelistirilmesi ve kiyas-
lanmasi i¢in biiyiik veri setlerine ihtiya¢ oldugunu sdy-
ledik. Ayrica tiim Al algoritmalari farkh klinik senaryo-
lar icin gecerli olmayabilir, goriintiideki artefaktlar dog-
ru yorumlamayi engelleyebilir ve farkli CBCT makinele-
rinde kullanilan farkl gériintiileme yazilimlarina uyar-
lanmayabilir. Cesitli Al modellerinin gdsterdigi ilk timit
verici performanslara ragmen, yeni hastalar1 veya diger
dis hekimligi kurumlarindan toplanan yeterli verileri
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kullanarak bu modellerin genellestirilebilirligini ve gi-
venilirligini teyit etmeyi gerektirmektedir (48).

Makine 6grenimi, 6zellikle de derin 6grenme, aragtirma-
cilarin belirli ¢ok faktorli hastaliklari daha iyi anlamala-
rina yardimci olacaktir; onun yardimiyla, halihazirda
tam olarak anlasilmayan agiz hastaliklar1 / rahatsizlikla-
r1 hakkindaki kolektif bilgiyi gelistirmek miimkiin ola-
caktir.Gelismis bir Al teknigi olarak kabul edilen ve kli-
nik tip alaninda tanisal Al modellerini gelistirmek i¢in
yaygin olarak kullanilan DL, DMFR'de Al'nin klinik uy-
gulamalarini genisletmek icin de kullanilmahdir (49).
DMFR'de yapay zeka gelistirmenin gelecekteki hedefle-
rinin yalnizca yapay zeka modellerinin performansini
uzmanlarla ayni diizeyde iyilestirmesi degil, aynm1 za-
manda insan gozl tarafindan goriilemeyen erken lez-
yonlar1 tespit etmesi de beklenebilir. Yazarlar, yapay
zekanin mevcut egilimi ve yakin zamandaki hizli gelis-
mesiyle birlikte, yakin gelecekte dis hekimligi tizerinde-
ki etkisini gorebilecegimize inaniyor.

Sonug olarak yapay zeka ve teknoloji ile olan uyumlar1
sayesinde birlikte gelisen tip ve dis hekimligi gliniimiiz-
de ki haline gelmistir. Al, giderek daha akilly, daha hizl,
daha hassas ve daha giivenilir hale geliyor. Yakinda tibbi
goriintilleme dahil tiim alanlarda tekrarlayan gorevler
Al dahilinde otomatik hale getirilecek. Radyologlar,
yeni sinirlart degerlendirmek, eksiklikleri ve zorluklar:
belirlemek icin yapay zekanin gelisim hizina ayak uy-
durmali, terminoloji ve kavramlara hakim olmaldir.
Otomasyon, bir radyologun goriintii yorumlama ve tes-
his becerilerini tamamen alt edemez; bunun yerine daha
hizli tarama, hastalik risklerinin tahmini ve gelismis
radyoloji teshisi ve hasta bakimu ile is yiikiiniin hafifle-
tilmesine yardima olabilir. Yapay zekanin rolii, uzman-
lara siirh erisimi olan uzak bolgelerdeki hastalari tara-
mak icin kesinlikle ¢ok degerli olacaktir. Radyologlar,
Al'nin arastirma ve gelistirilmesine katkida bulunmak
icin bilim adamlar1 ve mihendislerle birlikte ¢alismali-
dir. Al modellerinin tanisal performansi, kullanilan fark-
I1 algoritmalar arasinda farklilik gésterir ve bu modelle-
ri klinik uygulamaya aktarmadan ve uygulamadan 6nce,
birden fazla kurumdan yeterli sayida ve kalitede goriin-
tiiler kullanarak bu modellerin genellestirilebilirligini ve
giivenilirligini dogrulamak hala gereklidir.
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