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BOLUM 1

DiS HEKIMLiGINDE ULTRASONOGRAFI:
TEMPOROMANDIBULAR EKLEM
GORUNTULEMESINDEKI YERI

DENIiZ URFALIOGLU!

FATMA AKKOCA?
Giris

Dis hekimliginde dogru tam1 ve etkili tedavi planlamasi,
kapsamli bir klinik muayenenin uygun goriintilleme yontemleriyle
desteklenmesine dayanmaktadir. Giliniimiizde periapikal ve
panoramik radyografiler gibi iki boyutlu konvansiyonel yontemlerin
yani sira konik 1l bilgisayarli tomografi (KIBT) gibi ii¢ boyutlu
ileri goriintiileme teknikleri, maksillofasiyal bolgedeki sert doku
patolojilerinin degerlendirilmesinde rutin olarak kullanilmaktadir
(Rodriguez Betancourt et al., 2023). Bununla birlikte, X-1s1n1 tabanli
bu goriintiileme yontemlerinin tamami hastayr belirli dozlarda
iyonize radyasyona maruz birakmakta ve yumusak doku kontrast
coziiniirliikklerinin diisiik olmas1 nedeniyle bas-boyun bolgesindeki
yumusak doku yapilarmin incelenmesinde yetersiz kalmaktadir
(Reda et al., 2021). Radyasyondan korunmanin temel ilkelerinden
biri olan ve radyasyon dozunun makul 6l¢iide ulasilabilecek en
diisik seviyede tutulmasmi oOngoren ALARA (As Low As
Reasonably Achievable) prensibi (Hansson, 2013) dogrultusunda,
dis hekimliginde iyonize radyasyon icermeyen, non-invaziv ve

! Ars. Goér., Dokuz Eyliil Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi, A1z Dis ve Cene
Radyolojisi, ORCID: 0009-0002-3937-8521
2 Dog. Dr., Dokuz Eyliil Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi, A1z Dis ve Cene

Radyolojisi, ORCID: 0000-0002-4522-656X
-



giivenilir tan1 araglarmna olan ilgi giderek artmistir. Bu baglamda,
yiiksek frekansh ses dalgalarnin dokulardan yansimasi prensibiyle
calisan ultrasonografi (USG), maksillofasiyal radyolojide hem
yumusak dokularin hem de kortikal kemik yiizeylerinin gergek
zamanlt olarak degerlendirilmesine olanak taniyan degerli bir
gorilintiileme yontemi olarak one ¢ikmaktadir (Reda et al., 2021;
Rodriguez Betancourt et al., 2023).

Son yillarda transdiiser teknolojisinde yasanan gelismeler,
yiiksek frekansli (12-20 MHz ve iizeri) ve ag1z i¢i veya ekstraoral
anatomik yapilara uyum saglayabilen kompakt problarin
iiretilmesine zemin hazirlamistir (Rodriguez Betancourt et al., 2023).
Coziiniirliik kapasitesindeki bu artis, USG’nin dis hekimliginde
tiikiiriik bezi patolojileri, servikal lenfadenopatiler, fasiyal bosluk
enfeksiyonlari, ¢igneme kaslar1 ve periapikal ya da periodontal
dokularin  degerlendirilmesi gibi ¢ok genis bir yelpazede
kullanilmasina olanak tanmistir (Reda et al.,, 2021). Bu klinik
uygulama alanlar1 arasinda, hem sert hem de yumusak doku
bilesenlerini bir arada barmdiran ve viicudun en karmasik sinovyal
eklemlerinden biri olan temporomandibular eklem (TME),
ultrasonografik goriintiileme acisindan 6zel bir 6neme sahiptir.
Toplumda olduk¢a yaygin goriilen TME bozukluklari; ¢igneme
kaslarmi, eklem kapsiiliinii, artikiiler diski ve komsu anatomik
yapilari etkileyerek orofasiyal agri ile ¢cene fonksiyon kisitliliklarinin
baslica nedenlerinden birini olusturmaktadir (Klatkiewicz et al.,
2018; Maranini et al., 2022).

TME’nin i¢ diizensizliklerinin, 6zellikle de artikiiler disk
pozisyonunun ve eklem i¢i eflizyonun degerlendirilmesinde
manyetik rezonans goriintilleme (MRG) giiniimiizde altin standart
tan1 yontemi olarak kabul edilmektedir (Talmaceanu et al., 2020).
Ancak MRG’nin yiiksek maliyeti, uzun ¢ekim siiresi, her klinikte
kolay ulagilamamasi, kalp pili veya ferromanyetik implant tagiyan
hastalarda kullanimmin smirli olmasi ve klostrofobik bireylerde
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uygulama giigliigii yaratmasi gibi kisithiliklary, klinisyenleri
alternatif veya tamamlayic1 goriintilleme yontemlerine yoneltmistir
(Kundu et al., 2013; Maranini et al., 2022). Bu noktada yiiksek
coziiniirlikli USG; diisiik maliyetli, kolay erisilebilir, hasta baginda
uygulanabilen ve oOzellikle agiz agma-kapama sirasinda eklem
bilesenlerinin gergek zamanli (dinamik) olarak izlenmesine imkan
tantyan yapisiyla TME patolojilerinin degerlendirilmesinde ve klinik
takibinde yardimci bir yontem olarak dikkat c¢ekmektedir
(Manfredini & Guarda-Nardini, 2009; Talmaceanu et al., 2020). Bu
kitap boliimiinde USG’nin temel fiziksel prensipleri, avantaj ve
dezavantajlar1 ile dis hekimligindeki giincel kullanim alanlar1 ele
almacak, ardindan TME goriintillemesindeki yeri ve eklem
patolojilerindeki sonografik bulgular incelenecektir.

Ultrasonografinin Tanimi ve Temel Fiziksel Prensipleri

Ses, bir ortamdaki molekiillerin titresimiyle olusan ve
yayilabilmek icin fiziksel bir ortama ihtiya¢c duyan mekanik bir
basing dalgasidir (Ihnatsenka & Boezaart, 2010). insan kulagmin
isitebildigi ses frekans1 araligi yaklasik olarak 20 Hz ile 20 kHz
(20.000 Hz) arasinda sinirlhi olup, 20 kHz’in {izerindeki frekansa
sahip ses dalgalar1 “ultrason” olarak tanimlanmaktadir (Evirgen &
Kamburoglu, 2016; Marotti et al., 2013). Tibbi ve dental tanisal
goriintiilemede kullanilan USG cihazlar1 genellikle 2 MHz ile 20
MHz arasinda degisen yiliksek frekansli ses dalgalariyla
calismaktadir; ancak periodontal ve peri-implant dokular gibi
oldukca ylizeyel yapilarin incelenmesinde 40 MHz ve iizerindeki
yiiksek frekanslar da tercih edilebilmektedir (Rodriguez Betancourt
et al., 2023). Ultrasonografik goriintiiniin elde edilmesindeki temel
mekanizma “piezoelektrik etki” prensibine dayanmaktadir. Cihazin
hasta cildi veya mukozasi ile temas eden prob (transdiiser) kisminda
kursun zirkonat titanat gibi piezoelektrik kristaller yer almaktadir.
Elektrik enerjisi uygulandiginda boyut degistiren bu kristaller,
yiiksek frekansli mekanik ses dalgalar tireterek dokulara gonderir.
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Dokulardan yansiyarak geri donen ses dalgalar1 (ekolar) ise
kristallerde yeniden mekanik basing olusturur; bu basing elektrik
sinyallerine doniistiiriilerek bilgisayar ortaminda gri tonlamali
kesitsel goriintiilere ¢evrilir (Ihnatsenka & Boezaart, 2010; Reda et
al., 2021).

Dokulara  gonderilen  ultrason  dalgalarinin  doku
arayiizlerindeki davranisi, icinden gectikleri dokunun yogunlugu ile
o dokudaki ses hizmin ¢arpimi olan “akustik empedans” degerine
baghdir (Ihnatsenka & Boezaart, 2010; Marotti et al., 2013). Ses
dalgalari, akustik empedanslar1 birbirinden farkl: iki doku arasindaki
simir yiizeyine (arayiize) ulastiginda; dalgalarin bir kismi prob
yoniine geri yansir, bir kismi iletilerek (kirilmaya ugrayarak) daha
derin dokulara ilerler, bir kismi farkli yonlere sagilir, bir kismi ise
doku tarafindan sogurularak 1s1 enerjisine doniisiir (Ihnatsenka &
Boezaart, 2010). Iki doku arasindaki akustik empedans farki ne
kadar biiylikse, araylizden yansiyan ses dalgasi orani1 da o kadar
yiiksek olmaktadir. Ornegin, yumusak doku ile hava veya yumusak
doku ile kortikal kemik arasindaki akustik empedans farki son
derece yiiksek oldugundan, ultrason dalgalarinin biiyiik bolimii bu
smir ylizeylerinden geri yansir ve ses demetinin kemigin ya da hava
boslugunun arkasindaki yapilara ulasmasi biiyiik Ol¢iide simirlanir
(Evirgen & Kamburoglu, 2016; Reda et al., 2021). Yumusak doku ile
hava arasindaki bu yiiksek empedans farki nedeniyle inceleme
sirasinda prob ile cilt veya mukoza arasindaki havayr ortadan
kaldirmak ve ses dalgalarinin dokuya kesintisiz iletimini saglamak
amaciyla su bazli ultrason jelleri kullanilmaktadir (Ihnatsenka &
Boezaart, 2010). Ayrica ultrason dalgalarinin frekansi ile dokuya
penetrasyon derinligi arasinda ters bir orant1 mevcuttur; frekans
arttikca uzaysal ¢oziliniirlik ve goriintii netligi artmakta, ancak ses
dalgasinin derin dokulara ulagma kapasitesi azalmaktadir. Bu
fiziksel kural dogrultusunda, derin abdominal organlarin
goriintiilenmesinde diisiik frekansli (2—5 MHz) problar kullanilirken,
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TME ve yiizeyel bas-boyun yapilarmin yiiksek ¢oziintirliikle
incelenmesinde yliksek frekansh (12—18 MHz) lineer problar tercih
edilmektedir (Kundu et al., 2013; Maranini et al., 2022).

Ultrasonografik muayenede dokularin ses dalgalarini
yansitma kapasitesi “ekojenite” kavrami ile ifade edilmekte ve
goriintii tizerindeki parlaklik derecesine gore smiflandirilmaktadir
(Thnatsenka & Boezaart, 2010). Ses dalgalarmi giiclii bir sekilde geri
yansitan kortikal kemik yiizeyi, kalsifikasyonlar, sialolitler veya
fibroz yapilar ekranda parlak beyaz renkte izlenir ve “hiperekoik™
olarak adlandirilir; kortikal kemik veya tas gibi yapilarin ses
dalgalarinin gecisini biiyiik Ol¢lide engellemesi sonucunda arka
kisimlarinda “‘akustik golgelenme” adi verilen karanlik bir alan
olusur (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Ihnatsenka & Boezaart,
2010). Cevre dokulara kiyasla daha az eko {iireten kas dokusu veya
inflamatuar alanlar gri-koyu tonlarda goriilerek “hipoekoik” olarak
tanimlanirken, benzer ekojeniteye sahip dokular “izoekoik™ olarak
nitelendirilir (Ihnatsenka & Boezaart, 2010). Kist icerikleri, eklem
ici eflizyon veya kan damarlar1 gibi s1vi igeren yapilar ise ¢ok az i¢
eko olusturarak ses dalgalarini ilettikleri i¢in ekranda siyah, yani
“anekoik™ olarak izlenir ve bu yapilarin arkasinda sesin daha az
zayiflayarak ge¢cmesine bagl olarak “posterior akustik giiclenme™
gozlenir (Thnatsenka & Boezaart, 2010; Reda et al., 2021). Klinik
pratikte en sik kullanilan goriintiileme modu, yansiyan ekolarin
parlaklik derecesine gore iki boyutlu gri skala goriintiiye
doniistiiriildiigi  B-mod  (Brightness mode) ultrasonografidir
(Marotti et al., 2013). Bunun yani sira, hareketli kan hiicrelerinden
(eritrositlerden) yansiyan ses dalgalarmin frekans degisimini temel
alan Renkli Doppler (Color Doppler) ve Gii¢ Doppler (Power
Doppler) modlari, maksillofasiyal lezyonlarin ic
vaskiilarizasyonunun, kan akim  yOniiniin ve  hizinin
degerlendirilmesinde B-mod goriintiilere tamamlayici olarak yaygin
bicimde kullanilmaktadir (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Rodriguez
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Betancourt et al., 2023). Bu standart modlara ek olarak gelistirilen
ve dokularm mekanik sertligini/elastikiyetini kantitatif olarak
Olgmeye imkan tantyan Shear Wave Elastografi (SWE) teknolojisi;
parotis ve submandibular  tikiiriik  bezlerinin  fibrotik
degisikliklerinde, Sjogren sendromu tutulumlarinda ve c¢igneme
kaslarma ait miyofasiyal patolojilerin degerlendirilmesinde umut
vadeden kantitatif bir yontem olarak maksillofasiyal USG
uygulamalarina entegre edilmektedir (Maranini et al., 2022).

Ultrasonografinin Avantajlar ve Dezavantajlari

USG’nin maksillofasiyal radyolojide ve klinik dis
hekimliginde giderek daha fazla tercih edilmesinin temelinde, diger
kesitsel goriintilleme yOntemlerine kiyasla sundugu oOnemli
avantajlar yer almaktadir. Bu yontemin en belirgin iistiinkigii,
goriintii elde etmek i¢cin X-1smlar1 yerine mekanik ses dalgalarini
kullanmasi ve dolayisiyla hastay1 ya da hekimi iyonize radyasyona
maruz birakmamasidir (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Reda et al.,
2021). Iyonize radyasyon igermeyen tanisal USG, uygun endikasyon
ve ihtiyath kullanim kosullarinda giivenli kabul edilmektedir; bu
nedenle ¢ocuklarda, gebelerde ve tedavi etkinliginin izlenmesi
amaciyla kisa araliklarla tekrarlayan goriintiilemelerin gerektigi
hasta gruplarinda uygulanabilmektedir (Kundu et al., 2013; Marotti
et al., 2013). Bunun yam swa USG, dokularin yalnizca statik
morfolojisini degil, ayn1 zamanda gercek zamanli ve dinamik olarak
fonksiyon sirasindaki hareketlerini de goriintiileyebilen nadir
modalitelerden biridir; bu 6zellik 6zellikle TME diskinin ve kondilin
agiz acma-kapama esnasindaki biyomekaniginin
degerlendirilmesinde 6nemli bir klinik katki saglamaktadir
(Manfredini & Guarda-Nardini, 2009; Maranini et al., 2022). Ayrica
Renkli ve Gii¢ Doppler modlarmin incelemeye entegre edilebilmesi,
herhangi bir kontrast madde enjeksiyonuna gerek duyulmaksizin
yumusak doku lezyonlarinin i¢ vaskiilarizasyonunun ve inflamatuar
slireclerin aninda analiz edilmesine imkéan tanimaktadir (Evirgen &
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Kamburoglu, 2016; Rodriguez Betancourt et al., 2023). Bilgisayarl1
tomografi (BT) ve MRG ile karsilastirildiginda oldukca diisiik
maliyetli olmasi, yaygin erisilebilirligi, kisa muayene siiresi ve
taginabilir cihazlar aracilifiyla hasta basinda uygulanabilmesi
USG’nin klinik pratikteki degerini artiran diger 6nemli faktorlerdir
(Klatkiewicz et al., 2018; Talmaceanu et al., 2020). Ustelik MRG
kullaniminin ~ kisithh  oldugu klostrofobik, kalp pili veya
ferromanyetik implant: bulunan hastalarda da uygulanabilmekte ve
dental restorasyonlarin ya da ortodontik atagsmanlarin neden oldugu
metalik  artefaktlardan BT ve MRG kadar olumsuz
etkilenmemektedir (Kundu et al, 2013; Marotti et al., 2013).
Bununla birlikte ALARA prensibi tanisal USG i¢in de gegerlidir; 1s1
artis1 ve kavitasyon gibi biyolojik etkilerin klinik agidan olasiligi
tartigmali olsa da inceleme, tanisal bilgi i¢in gereken en kisa siire ve
en diisiik akustik ¢ikis giiciiyle gergeklestirilmelidir (Hansson,
2013).

Sahip oldugu tiim bu klinik istiinliklere karsm, USG’nin
fiziksel prensiplerinden ve maksillofasiyal bolgenin karmasik
anatomisinden kaynaklanan bazi oOnemli kisithliklar1  ve
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Yiiksek frekanslh ses dalgalarinin
kortikal kemik ylizeyinden biiyiik Ol¢iide yansimasi ve hava
bosluklarindan gecisinin smirli olmasi, USG’nin saglam kemik
dokusunun altindaki yapilar1 goriintiilemesini smirlamaktadir
(Evirgen & Kamburoglu, 2016; Thnatsenka & Boezaart, 2010). Bu
nedenle ¢cene kemikleri igerisindeki santral lezyonlar ancak bukkal
veya lingual kortikal kemik plaginda incelme ya da perforasyon
meydana geldiginde ultrasonografik olarak tespit edilebilmektedir
(Marotti et al.,, 2013; Reda et al., 2021). Benzer sekilde, TME
muayenesinde ses dalgalarinin kondil basi ve temporal kemik
tarafindan bloke edilmesi, eklemin medial kisimlarinin ve derin
artikiiler yapilarm net olarak izlenmesini smirlandirmaktadir (Kundu
et al., 2013; Talmaceanu et al., 2020). Yontemin bir diger dnemli
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dezavantaji, biiyiikk Olgiide operator bagimli bir teknik olmasidir
(Klatkiewicz et al., 2018; Maranini et al., 2022). Goriintiilerin elde
edilmesi ve dogru yorumlanmasi; hekimin ultrason fizigine, cihaz
parametrelerine ve iic boyutlu maksillofasiyal sonoanatomiye
hakimiyetini gerektirmekte, probun agisindaki veya basincindaki
kiiciik degisimler bile dokularin ekojenitesini degistirerek tanisal
yanilgilara yol agabilmektedir (Ihnatsenka & Boezaart, 2010;
Manfredini & Guarda-Nardini, 2009). Ayrica prob boyutlarmin bazi
ag1z ici bolgelere erisimde fiziksel kisitlilik yaratabilmesi, yiiksek
frekansli problarin smnirli penetrasyon derinligi nedeniyle derin
fasiyal bosluklarin goriintiillenmesindeki yetersizlik ve elde edilen
statik kesitlerin ¢gekim sonrasinda baska bir uzman tarafindan geriye
doniik olarak degerlendirilmesinin BT veya MRG goriintiilerine
kiyasla daha gii¢c olmasi, USG’nin klinik uygulamalarda dikkate
almmas1 gereken baglica dezavantajlar1 arasinda sayilmaktadir
(Marotti et al., 2013; Rodriguez Betancourt et al., 2023).

Dis Hekimliginde Ultrasonografinin Kullanim Alanlarn

Dis hekimliginde ve maksillofasiyal radyolojide USG’nin en
koklii ve yaygin kullanim alanlarmin basinda major tiikiiriik
bezlerinin (parotis, submandibular ve sublingual bezler) ve boyun
lenf nodlarmin degerlendirilmesi gelmektedir (Evirgen &
Kamburoglu, 2016; Reda et al., 2021). Tiikiiriik bezlerinin akut veya
kronik  inflamatuar  siireglerinde  (sialoadenit),  parankim
ekojenitesindeki degisimler ve Renkli Doppler incelemede artmis
kanlanma bulgular1 saptanabilmektedir (Evirgen & Kamburoglu,
2016). Sialolitiazis olgularinda kanal i¢i veya parankimal kalkiiller
arkalarmda akustik golgelenme birakan parlak hiperekoik odaklar
seklinde goriintiilenebilmektedir; ancak yontemin duyarlilig1 tasin
konumuna ve kalsifikasyon derecesine bagli olarak degiskenlik
gostermektedir (Marotti et al.,, 2013; Reda et al., 2021). Ayrica
Sjogren sendromu gibi otoimmiin hastaliklarda bez parankimindeki
heterojenite ve ¢oklu hipoekoik alanlar karakteristik bir sonografik
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goriiniim sunarken, benign ve malign tiikiiriik bezi timorlerinin sinir
ozellikleri, i¢ yapilar1 ve vaskiilarizasyon paternleri USG ile 6n
tanisal diizeyde degerlendirilebilmektedir (Evirgen & Kamburoglu,
2016). Benzer sekilde, bas-boyun bolgesindeki servikal lenf
nodlarinin incelenmesinde USG; normal, reaktif/inflamatuar ve
metastatik lenfadenopatilerin ayirict tanisina katki saglamaktadir.
Normal veya reaktif lenf nodlar1 oval sekilli ve ekojenik hilusu
korunmus yapilar olarak izlenirken; malign metastatik lenf
nodlarinda genellikle yuvarlaklasmis sekil, ekojenik hilus kaybi,
diizensiz smirlar ve Doppler incelemede periferik veya kaotik
vaskiilarizasyon izlenmektedir (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Reda
et al., 2021). Ancak bu sonografik bulgular tek basina tan1 koydurucu
degildir ve klinik baglam ile birlikte degerlendirilmelidir.

Odontojenik veya non-odontojenik kaynakli fasiyal bosluk
enfeksiyonlarinin klinik yonetiminde, enfeksiyonun odem/seliilit
asamasinda m1 oldugu yoksa cerrahi drenaj gerektiren bir apse
formasyonuna mi doniistiigii sorusunun yanitlanmasinda USG etkili
bir yardimci tani aracidir (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Marotti et
al., 2013). Seliilit tablosunda cilt alt1 dokularda kalinlasma ve normal
anatomik sinirlarin silinmesiyle karakterize diffiiz hiperekoik alanlar
izlenirken, apse gelisiminde merkezde anekoik veya hipoekoik sivi
koleksiyonu ve c¢evresinde hipervaskiiler bir duvar yapisi
gozlenmekte; listelik USG rehberliginde ince igne aspirasyonu veya
drenaj islemleri gerceklestirilebilmektedir (Evirgen & Kamburoglu,
2016). Yumusak doku uygulamalari kapsaminda masseter ve
temporal kaslar gibi ¢igneme kaslarinin istirahat ve kasilma
sirasindaki  kalinliklari, bruksizme bagli kas hipertrofileri,
miyofasiyal agr1 sendromlar1 ve dilde yerlesim gdsteren kitlelerin
derinlik ile sinirlar1 yiiksek ¢oziiniirliiklii problarla ayrintili bigimde
incelenebilmektedir (Marotti et al, 2013; Reda et al., 2021).
Yumusak dokularin yani sira maksillofasiyal travmalarda, 6zellikle
zigomatik ark, nazal kemik, orbita taban1 ve mandibula kiriklarinin
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degerlendirilmesinde USG, radyasyonsuz yardimci bir yontem
olarak katki saglayabilir. Saglam kortikal kemik yiizeyi kesintisiz
hiperekoik bir ¢izgi olarak izlenirken, kirik hatlar1 bu parlak
cizgideki basamaklanma veya siireksizlik alanlar1 seklinde
saptanmaktadir; USG ayrica kapali rediiksiyon islemlerinin
intraoperatif dogrulamasinda ger¢ek zamanli kontrol imkani
saglayabilmektedir (Evirgen & Kamburoglu, 2016; Reda et al.,
2021).

Cene kemikleri igerisindeki santral veya periapikal
lezyonlarin biiyiiyerek bukkal kortikal kemik plagini incelttigi ya da
perfore ettigi durumlarda USG, lezyonun i¢ yapismi ve patolojik
dogasin1 gosterebilmektedir (Cotti et al., 2003; Cotti & Schirru,
2022).  Odontojenik  tiimorler, kistler ve arteriyovendz
malformasyonlar gibi ¢ene i¢i patolojilerin i¢ ekojeniteleri ve kan
akim 6zellikleri degerlendirilebilmektedir (Evirgen & Kamburoglu,
2016). Son yillarda 2040 MHz ve lizerindeki yiiksek frekansh
minyatiir intraoral problarin gelistirilmesiyle birlikte USG,
periodontoloji ve dental implantoloji alanlarinda da ivme
kazanmistir (Rodriguez Betancourt et al., 2023). Dis eti kalnliginin,
alveoler kret tepesi seviyesinin, fasiyal kemik kalinligmin, kemik
dehisens veya fenestrasyonlarmin, peri-implant mukozal dokularin
ve mental foramen ya da biiyilk palatinal arter gibi anatomik
yapilarin invaziv olmayan bir yontemle 6l¢lilmesi, cerrahi planlama
ve iyilesme takibinde klinisyenlere 6nemli avantajlar saglamaktadir
(Marotti et al., 2013; Rodriguez Betancourt et al., 2023).

Maksillofasiyal bolgedeki tiim bu genis uygulama yelpazesi
icerisinde USG’nin klinik etkinliginin en yogun arastirildigi ve
fonksiyonel goriintiileme kapasitesinin en belirgin sekilde ortaya
ciktig1 alanlardan biri TME goriintiilemesidir (Klatkiewicz et al.,
2018; Maranini et al., 2022). TME bozukluklari, toplumda ¢ene-yiiz
agrilarinin dis kaynakli olmayan en yaygin nedenini olugturmakta ve
tan1 siirecinde klinik muayenenin goriintiileme yontemleriyle
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desteklenmesini gerektirmektedir (Manfredini & Guarda-Nardini,
2009; Talmaceanu et al., 2020). Giris bdliimiinde deginildigi gibi,
geleneksel radyografiler ve KIBT eklemin yalnizca kemik
bilesenlerini gosterirken MRG’nin erigim, siire ve maliyet agisindan
smirliliklart bulunmaktadir (Kundu et al., 2013; Talmaceanu et al.,
2020). Bu dogrultuda yiiksek ¢oziiniirlikli USG; eklem kapsiiliiniin,
kondil bagmin anterosiiperior ve lateral kortikal ylizeylerinin, eklem
ici stvi artiginin (eflizyon) ve Ozellikle agiz agma-kapama hareketleri
sirasinda artikiiler diskin dinamik konumunun degerlendirilmesinde
hizl ve tekrarlanabilir yardimei bir tani araci olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Klatkiewicz et al, 2018; Maranini et al., 2022). TME’nin
sonografik goriintiilerinin dogru elde edilebilmesi ve patolojik
bulgularin yorumlanabilmesi i¢in Oncelikle bu 06zel eklemin
anatomik o6zelliklerinin iyi anlasilmasi gerekmektedir.

Temporomandibular Eklem Anatomisi

Viicudun en karmasik ve 6zellesmis sinovyal eklemlerinden
biri olan TME; hem mentese (ginglimus) hem de kayma (artrodial)
hareketlerini bir arada barindirmasi nedeniyle ginglimoartrodial bir
eklem olarak siniflandirilmaktadir (Okeson, 2019). Anatomik olarak
eklem, mandibula kondili ile temporal kemigin skuaméz kisminda
yer alan glenoid fossa ve artikiiler eminens arasinda bulunmaktadir
(Scrivani et al., 2008). Diger sinovyal eklemlerdeki hiyalin
kikirdaktan farkli olarak eklem yiizeyleri, mekanik basinca ve
stirtiinmeye kars1 yiiksek diren¢ saglayan yogun fibroz bag dokusu
ile ortiiliidiir (Okeson, 2019). TME’yi diger sinovyal eklemlerden
ayrran en onemli Ozelliklerden biri, eklem boslugunu iist ve alt
olmak iizere iki ayr1 kompartmana aywran bikonkav yapili bir
artikiiler diskin bulunmasidir (Manfredini, 2011; Scrivani et al.,
2008). Genellikle avaskiiler ve sinir dokusundan yoksun olan bu
fibroz disk; kalmhigma goére anterior bant, ince ara bdlge
(intermediate zone) ve posterior bant olmak iizere ii¢ kisimdan
olusur; saglikli bireylerde mandibuladaki agma-kapama hareketleri
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sirasinda disk, kondil basi ile uyumlu bir sekilde hareket eder
(Okeson, 2019). Diskin arkasinda yer alan ve “bilaminar bdlge”
(retrodiskal doku) olarak adlandirilan alan ise zengin vaskiiler ve
lenfatik ag ile gevsek bag dokusundan olusan, sinovyal eklemin
beslenmesinde ve innervasyonunda kritik rol oynayan yumusak bir
yapidir (Scrivani et al., 2008). Biitiin bu yapilar, eklem sivisini
(sinovyal sivi) ¢evreleyen ve koruyan lifli bir eklem kapsiili ile
kusatilmis olup; temporomandibular ligament, sfenomandibular
ligament ve stilomandibular ligament gibi ek destek baglar
sayesinde mekanik stabilite kazanmaktadir (Okeson, 2019).

Temporomandibular Eklem Patolojilerinde Ultrasonografik
Bulgular

TME bozukluklarinin klinik degerlendirmesinde USG,
ozellikle yumusak doku patolojilerinin ve i¢ diizensizliklerin
tespitinde yardimeci bulgular sunabilmektedir (Klatkiewicz et al.,
2018; Maranini et al., 2022). TME i¢ diizensizliklerinin en sik
formunu olusturan anterior disk deplasmani vakalarinda, agiz kapali
ve disler hafif temas halindeyken artikiiler diskin kondil basmin
anteriorunda veya anterosiiperiorunda yer degistirdigi sonografik
olarak izlenmektedir (Maranini et al., 2022; Talmaceanu et al.,
2020). Eger disk deplasmani “rediiksiyonlu” ise, hasta agzini agtig1
sirada kondil basinin 6ne dogru hareketiyle birlikte disk normal
pozisyonuna geri donmektedir. Bu durum ekranda anlik bir yer
degistirme hareketi olarak izlenir ve c¢ogunlukla klinik olarak
duyulan klik sesiyle es zamanli gergeklesir (Manfredini & Guarda-
Nardini, 2009; Talmaceanu et al., 2020). Buna karsin, diskin
maksimum a8z agikliginda bile kondil basi {lizerindeki normal
anatomik konumuna donemedigi “rediiksiyonsuz anterior disk
deplasman1” olgularinda, disk dinamik hareket boyunca kondilin
oniinde kilitli kalmakta ve kondil translasyonundaki kisitlilik klinik
bulgularla uyumlu sekilde sonografik olarak izlenebilmektedir
(Klatkiewicz et al., 2018; Maranini et al., 2022). Ayrica inflamatuar
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stireclerin ve akut travmalarin bir gdstergesi olabilen eklem igi
eflizyon (sinovyal s1vi1 artisi), {ist veya alt eklem boslugunda yer alan
anekoik veya hipoekoik sivi birikimleri seklinde izlenebilmektedir
(Manfredini & Guarda-Nardini, 2009; Talmaceanu et al., 2020).

Yumusak doku bilesenlerinin yani swra TME’nin kemik
yiizeylerinde meydana gelen dejeneratif degisikliklerin (osteoartrit
veya osteoartroz) yiiksek coziiniirliikli USG ile degerlendirildigi
calismalar da bulunmaktadir (Maranini et al., 2022; Talmaceanu et
al., 2020). Saglikli bir eklemde kondil basinin kortikal yiizeyi
diizgiin, kesintisiz ve parlak hiperekoik bir ¢izgi seklinde izlenirken;
cesitli ¢alismalarda dejeneratif eklem hastaliklarinda kondil basi
konturunda diizensizlikler, osteofit olusumlar1 (kemik cikintilar),
kortikal erozyonlar ve subkondral skleroz bulgularmm USG ile
goriintiilendigi bildirilmistir (Manfredini & Guarda-Nardini, 2009;
Talmaceanu et al., 2020). Bununla birlikte, smirli akustik pencere
nedeniyle bu kemik degisikliklerinin  sonografik olarak
degerlendirilmesi  oldukg¢a  gilictir ve  bulgular dikkatle
yorumlanmalidir. Disk deplasmanlarmin tanisinda USG’nin MRG
ile karsilastirildig1 calismalarda farkli tanisal performans degerleri
bildirilmistir. Klatkiewicz ve arkadaslarinin (2018) meta-analizinde
disk deplasmani i¢in havuzlanmis duyarlilik %75,6, 6zgiilliik %69, 1
ve dogruluk 9%76,1 olarak hesaplanmig; yOntemin standardize
edilmesi ve etkinligini dogrulayacak ek caligmalara ihtiyag
duyuldugu vurgulanmistir. Bazi klinik ¢caligmalarda ise daha yiiksek
duyarlilik ve ozgiilliik degerleri bildirilmistir (Talmaceanu et al.,
2020). Her ne kadar MRG, disk morfolojisi ve konumunun,
retrodiskal dokunun ve kemik iligi ddeminin incelenmesinde altin
standart olmaya devam etse de USG, diisiik maliyeti, non-invaziv
yapisi, hizli uygulanabilirligi ve dinamik inceleme olanagi sayesinde
TME patolojilerinin degerlendirilmesinde, tedavi etkinliginin
takibinde ve klinik yonlendirmede MRG’yi tamamlayan yardimc1
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bir yontem olarak kullanilabilmektedir (Manfredini & Guarda-
Nardini, 2009; Maranini et al., 2022; Talmaceanu et al., 2020).

Ultrasonografi Rehberliginde Temporomandibular Eklem ici
Enjeksiyon ve Artrosentez Uygulamalan

TME bozukluklarinin tedavisinde konservatif yaklagimlarin
yetersiz kaldig1 agrili kilitlenme, kronik inflamasyon ve dejeneratif
eklem hastaliklar1 vakalarmda eklem i¢i (intra-artikiiler)
enjeksiyonlar ve artrosentez (eklem lavaji) klinikte siklikla
uygulanmaktadir (Manfredini & Guarda-Nardini, 2009). Geleneksel
olarak anatomik dis kulak yolu ve kondil bas1 referans almarak
yapilan enjeksiyon teknikleri; eklemin dar anatomik araligi, bireysel
varyasyonlar ve komsu vaskiiler-sinirsel yapilar ile parotis bezi gibi
dokularin yaralanma riski nedeniyle her zaman yeterli glivenilirligi
sunamamaktadir (Gilliland et al,, 2011). Bu noktada yiiksek
cOziinlirlikli USG rehberliginde gergeklestirilen eklem ici
enjeksiyonlarda tist ve alt eklem kompartmanlari, kondil basi ve igne
ucu ger¢cek zamanl olarak ekranda izlenebilmektedir (Maranini et
al., 2022). Boylece ignenin eklem bosluguna ilerleyisi takip
edilebilmekte ve yanlis doku i¢i enjeksiyon, yumusak doku hasari ve
olas1 komplikasyon riskinin azaltilmasma katki saglanabilmektedir
(Gilliland et al., 2011).

USG rehberliginde eklem bosluguna uygulanan tedavi
ajanlart; eklem ic¢i yapisikliklarin (adhezyonlar) giderilmesi ve
inflamatuar mediyatorlerin uzaklastirilmasi: amaciyla steril salin ile
yapilan artrosentez lavajini, agr1 ve inflamasyonun baskilanmasinda
etkili olan kortikosteroidleri ve eklem i¢i kayganligi ile viskoziteyi
artiran hiyaliironik asit enjeksiyonlarini kapsamaktadir (Manfredini
& Guarda-Nardini, 2009; Talmaceanu et al., 2020). USG
rehberliginde uygulanan bu minimal invaziv prosediirler, agrinin
azalmasmna, maksimum agiz ac¢ikhiginin artmasma ve eklem
fonksiyonlarmin iyilesmesine katki saglayabilmektedir (Maranini et
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al., 2022). Bu yoniiyle USG, yalnizca TME patolojilerinin tan1 ve
takibinde degil, ayn1 zamanda hasta basinda hizli ve radyasyonsuz
girisimsel tedavi uygulamalarinda da degerli bir kilavuz arag¢ olarak
giincel dig hekimliginde 6nem kazanmaktadir (Maranini et al., 2022;
Talmaceanu et al., 2020).

Sonug¢

Son yillarda transdiiser teknolojisinde ve yiiksek frekansli
goriintiileme sistemlerinde kaydedilen biiyiik ilerlemeler, USG’nin
dis hekimligi ve maksillofasiyal radyolojideki konumunu
giiclendirmistir. Ozellikle TME’nin degerlendirilmesinde USG,
klinik muayeneyi destekleyen yardimci bir goriintiileme yontemi
olarak 6nemli katkilar sunmaktadir. MRG’ nin anatomik detaylarin
degerlendirilmesindeki iistiinliigii baki kalmakla birlikte, USG’nin
sundugu hizli uygulanabilirlik ve hasta basinda dinamik inceleme
olanagi, onu klinik pratikte MRG’yi tamamlayan degerli bir yontem
haline getirmektedir. Dahasi, USG rehberliginde gergeklestirilen
eklem i¢i enjeksiyon ve artrosentez uygulamalari, minimal invaziv
girisimlerin dogruluguna ve giivenligine katki saglayabilmektedir.

Sonug olarak, teknolojik yenilikler ve artan klinik deneyim
ile birlikte USG, TME bozukluklarmin tani, takip ve tedavi
yonetiminde klinik muayene ve diger goriintiileme ydntemlerine
eslik eden dinamik bir yardimc1 yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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BOLUM 2

Oral Radyolojide Yapay Zeka ve Klinik Kullanim
Alanlan

FURKAN OSMAN AKARCAY!, MUHAMMET CAN EREN/,
FAHRETTIN KALABALIK!

Giris

Yapay zekd (YZ), normalde insan biligsel yetileri
gerektiren Orlintii tanima, siniflandirma, tahmin ve karar verme gibi
gorevlerin bilgisayar sistemleri tarafindan gerceklestirilmesini
amaglayan genis bir calisma alanini ifade etmektedir. Makine
o0grenmesi, yapay zekanin verilerdeki oOriintiileri 6grenerek yeni
veriler tlizerinde tahmin veya smiflandirma yapabilen alt
alanlarindan biri iken; derin 6grenme, cok katmanli yapay sinir
aglar1 aracilifiyla Ozellikle goriintli gibi karmasik verilerden ilgili
ozelliklerin otomatik olarak Ogrenilmesine olanak saglayan bir

! Aras. Gér., Sakarya Universitesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi, A1z, Dis ve Cene
Radyolojisi Anabilim Dali, Orcid: 0009-0002-8118-3197
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Radyolojisi Anabilim Dali, Orcid: 0009-0001-0748-1594
! Dog. Dr, Sakarya Universitesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi, Agiz, Dis ve Cene
Radyolojisi Anabilim Dal1, Orcid: 0000-0001-7084-4995
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makine Ogrenmesi yaklagimidir. Son yillarda hesaplama
kapasitesindeki  artis, biiyiik ve dijital veri setlerinin
kullanilabilirliginin artmas1 ve 6zellikle makine 6grenmesi ile derin
ogrenme yontemlerindeki gelismeler, yapay zeka uygulamalariin
saglik bilimlerinde ve goriintileme temelli disiplinlerde hizla
yayginlagsmasina katkida bulunmustur.

Oral ve maksillofasiyal radyolojide periapikal, bite-wing,
panoramik ve sefalometrik radyografiler ile konik 151l bilgisayarl
tomografi (KIBT) goriintiileri; tani, tedavi planlamasi ve
hastaliklarin takibinde 6nemli bir yere sahiptir. Bununla birlikte
radyografik goriintiilerin yorumlanmasi; goriintii kalitesi, anatomik
yapilarin  siiperpozisyonu, patolojik degisikliklerin boyutu ve
lokalizasyonu ile degerlendiricinin deneyimi gibi ¢esitli faktorlerden
etkilenebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka tabanli goriintii analiz
yontemleri, radyografik degerlendirmeyi destekleme,
tekrarlanabilirligi artirma ve klinik is akisin1 daha verimli hale
getirme potansiyelleri nedeniyle oral ve maksillofasiyal radyolojide
giderek artan bir arastirma alani haline gelmistir (Hartoonian ve ark.,
2024).

Giliniimiizde yapay zeka tabanli yontemler; dental ciirtiklerin,
periapikal lezyonlarin ve periodontal kemik kaybinin saptanmasi ve
degerlendirilmesi, gomiilii dislerin ve komsu anatomik yapilarin
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analizi, dislerin ~ otomatik  olarak  tanimlanmasi  ve
numaralandirilmasi, sefalometrik referans noktalarinin belirlenmesi
ve KIBT goriintiilerinde anatomik veya patolojik yapilarin
segmentasyonu gibi ¢ok c¢esitli gorevlerde arastirilmaktadir.
Ozellikle derin 6grenme tabanli yontemler, goriintiilerdeki karmasik
Oriintiilerin ve aymrt edici Ozelliklerin dogrudan veriden
Ogrenilebilmesine olanak saglayarak siniflandirma, tespit ve
segmentasyon gibi goriintlii analiz gorevlerinde Onemli bir yer
edinmistir (Schwendicke ve ark., 2020).

Bu sistemlerin klinik kullanimindaki temel yaklasim,
klinisyenin yerini alan bagimsiz bir tan1 mekanizmasi olusturmaktan
ziyade, radyografik degerlendirmeyi destekleyen bir karar destek
araci gelistirmektir. Yapay zeka sistemleri belirli gorevlerde tanisal
veya analitik performansi destekleme, gézlemciler arasi degiskenligi
azaltma ve zaman alic1 islemleri otomatiklestirme potansiyeline
sahip olmakla birlikte, yiiksek algoritmik performansin dogrudan
gercek  klinik basar1 anlamma  gelmedigi géz Onilinde
bulundurulmalidir. Egitim verilerinin niteligi ve temsil giicii,
algoritmalarin farkli hasta popiilasyonlarima ve goriintiileme
cihazlaria genellenebilirligi, bagimsiz dis dogrulama gereksinimi,
aciklanabilirlik, veri giivenligi, etik konular ve hukuki
sorumluluklar, rutin klinik uygulamaya gegiste dikkate alinmasi
gereken temel unsurlar arasindadir (Ardila ve ark., 2026).

Bu boliimde, yapay zekdnin oral ve maksillofasiyal
radyolojideki baslica kullanim alanlarinin  giincel kanitlar
dogrultusunda ele alinmasi; bu uygulamalarin potansiyel klinik
katkilarimin, mevcut smirhliklarinin ve gelecekteki kullanim
perspektiflerinin degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Dental Ciiriiklerin Yapay Zeka ile Tespiti

Dental ciiriiklerin erken donemde saptanmasi, koruyucu ve
minimal invaziv tedavi yaklasimlarinin uygulanabilmesi ac¢isindan
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onem tasimaktadir. Klinik muayene tanisal siirecin temelini
olusturmakla birlikte, radyografik inceleme 0Ozellikle aproksimal
ylizeylerdeki lezyonlarin  degerlendirilmesinde  6nemli  bir
tamamlayict  yontemdir. ~ Bununla  birlikte  radyografik
degerlendirme; goriintii  kalitesi, anatomik siiperpozisyonlar,
lezyonun lokalizasyonu ve derinligi ile degerlendiriciye bagh
faktorlerden etkilenebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka tabanli
goriintii analiz sistemleri, radyografik c¢iiriik tespitinde klinik
degerlendirmeyi destekleyebilecek yardimeci araglar olarak
aragtirilmaktadir (Mohammad-Rahimi ve ark., 2022).

Dental ciirtiklerin  radyografik olarak saptanmasinda
kullanilan yapay zeka yontemlerinin 6nemli bir boliimiinii derin
ogrenme tabanli modeller, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar
olusturmaktadir. Kullanilan modelin amacina gore goriintiiler veya
dis yiizeyleri ¢iiriik varligr agisindan siiflandirilabilmekte, olasi
lezyonlarin goriintii lizerindeki lokalizasyonu belirlenebilmekte ya
da lezyon alanlar1 segmentasyon yoluyla sinirlandirilabilmektedir.
Bu nedenle yapay zeka uygulamalarinda “ciirik tespiti” tek bir
gorevi degil; siniflandirma, obje tespiti ve segmentasyon gibi farkli
goriintli analiz yaklasimlarini kapsayabilmektedir.

Yapay zeka destekli radyografik ciiriik analizlerinde bite-
wing goriintiiler, ozellikle aproksimal ciiriiklerin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun yani
sira periapikal ve panoramik radyografiler lizerinde de yapay zeka
modelleri gelistirilmistir. Kullanilan goriintiileme yontemi, veri
setinin Ozellikleri, model mimarisi, analiz birimi ve referans
standardindaki  farkliliklar  bildirilen  tanisal  performansi
etkileyebildiginden, farkli ¢alismalarda elde edilen sonuglarin
dogrudan karsilagtirilmasi dikkatle yapilmalidir (Albano ve ark.,
2024).

Yapay zekd modellerinin performans: ciiriik lezyonunun
radyografik  derinligine gbére degisebilmektedir. Bite-wing
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radyografileri lizerinde gergeklestirilen bir sistematik derleme ve
meta-analizde, dentine ulasan ciiriikklerin tespitinde birlestirilmis
duyarlilik 0,84 iken, mine ile sinirli lezyonlarda bu deger 0,71 olarak
bildirilmistir. Bu bulgu, 6zellikle erken donem ve mine ile sinirl
lezyonlarin yapay zeka sistemleri agisindan daha zorlayici
olabilecegini gdstermektedir. Dolayisiyla bir model i¢in bildirilen
yliksek genel dogruluk veya duyarlilik degeri, farkli ¢iiriik
evrelerinde esdeger tamisal performans saglandigi anlamina
gelmemektedir.

Yapay zeka modellerinin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesinde referans standardin niteligi de Onemli bir
metodolojik unsurdur. Calismalarda uzman degerlendirmesi, birden
fazla degerlendiricinin uzlasis1 ve farkli dogrulama yoOntemleri
referans  standart  olarak  kullanilabilmektedir. = Referans
standardindaki farkliliklar, modellerin egitim ve test sonuglarinin
yorumlanmasini ve c¢alismalar arasinda dogrudan karsilagtirma
yapilmasini giiglestirebilir. Bu nedenle goriintiilerin tutarl bi¢cimde
etiketlenmesi, miimkiin oldugunda birden fazla deneyimli
degerlendiricinin goriigiinlin  alinmas1 ve kullanilan referans
standardin acik bigcimde tanimlanmasi, model performansinin
giivenilir  bigimde  degerlendirilebilmesi  agisindan  Onem
tagimaktadir.

Mevcut ¢aligmalar, yapay zekd modellerinin radyografik
cliriik tespitinde umut verici tanisal performans gosterebildigini
ortaya koymaktadir. Bite-wing radyografilerini degerlendiren bir
sistematik derleme ve meta-analizde genel ciiriik tespiti ic¢in
birlestirilmis duyarlilik 0,87 ve 6zgiilliik 0,89 olarak bildirilmistir.
Bununla birlikte, ¢alismalarin énemli bir boliimiinde yiiksek veya
belirsiz yanlilik riski bulunmasi ve bagimsiz dis dogrulama
caligmalarinin siirlt olmasi, bildirilen performans degerlerinin
gercek klinik kosullara dogrudan genellenmesini giiclestirmektedir
(Ammar & Kiihnisch, 2024).
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Klinik agidan yapay zekanin 6nemli potansiyel katkilarindan
biri, radyografik goriintiilerde siipheli bolgeleri isaretleyerek
klinisyene ikinci bir degerlendirme olanagi saglamasidir. Yapay zeka
destekli degerlendirmelerin  &zellikle aproksimal ciliriiklerin
saptanmasinda insan goézlemcilerin duyarliligin1 artirabilecegine
iligkin bulgular bulunmaktadir. Bununla birlikte yanlis pozitif ve
yanlis negatif sonuglarin ortaya c¢ikabilece§i g6z Oniinde
bulundurulmali; yapay zeka ¢iktilar1 klinik muayene, hastanin ¢iiriik
riski ve diger tanisal bulgularla birlikte degerlendirilmelidir. Bu
nedenle mevcut sistemlerin bagimsiz tani araglarindan c¢ok,
klinisyenin radyografik degerlendirmesini destekleyen karar destek
sistemleri olarak ele alinmasi daha uygundur (Salehizeinabadi ve
ark., 2026).

Periapikal Lezyonlarin Yapay Zeka ile Saptanmasi

Pulpal enfeksiyon ve inflamatuvar siireclere bagli gelisen
apikal periodontitis, periapikal dokularda radyografik degisikliklere
yol acabilmektedir. Bu degisiklikler radyografilerde c¢ogunlukla
periapikal radyolusensi seklinde izlenmekle birlikte, 6zellikle erken
donemde veya kiigiik boyutlu degisikliklerin saptanmasi; goriintii
kalitesi, anatomik siiperpozisyonlar ve bdlgesel anatomik 6zellikler
nedeniyle giiclesebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka tabanli
goriintii analiz yontemleri, periapikal radyolusensilerin otomatik
olarak belirlenmesinde klinik degerlendirmeyi destekleyebilecek
araclar olarak arastirilmaktadir.

Periapikal radyolusensilerin yapay zeka ile
degerlendirilmesinde  agirlikli  olarak  derin Ogrenme ve
konvoliisyonel sinir agi tabanli modeller kullanilmaktadir. Bu
modeller panoramik ve periapikal radyografilerin yan1 sira KIBT
goriintiilerine de uygulanmaktadir. Kullanim amacina gore yapay
zeka modelleri tespit, siniflandirma veya segmentasyon gorevlerini
gerceklestirebilmektedir. Tespit modelleri goriintii lizerinde stlipheli
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bolgenin lokalizasyonunu belirlerken, smiflandirma modelleri
goriintli veya belirlenen bolgeyi dnceden tanimlanmig kategorilere
ayirmaktadir.  Segmentasyon modelleri ise lezyon olarak
degerlendirilen alanin sinirlarii piksel veya voksel diizeyinde
belirleyerek alan veya hacim gibi nicel Ozelliklerin
degerlendirilmesine olanak saglayabilmektedir (Alagla ve ark.,
2025).

Iki boyutlu radyografilerde gelistirilen derin &grenme
modelleri, oOzellikle panoramik radyografilerde periapikal
radyolusensilerin otomatik olarak tespit edilmesi ve segmentasyonu
amaciyla kullanilmaktadir. Bu sistemler siipheli alanlari goriintii
iizerinde isaretleyerek klinisyenin dikkatini ilgili bdlgeye
yonlendirebilmekte ve radyografik incelemeye yardimci bir ikinci
degerlendirme mekanizmas1  saglayabilmektedir. Panoramik
radyografiler ilizerinde yapilan c¢aligmalar, derin Ogrenme
modellerinin periapikal radyolusensilerin hem tespitinde hem de
segmentasyonunda umut verici performans gosterebildigini ortaya
koymaktadir. (Boztuna ve ark., 2024; Celik ve ark., 2023)

KIBT goriintiilerinde li¢ boyutlu veri yapisi nedeniyle voksel
diizeyinde segmentasyon yaklasimlar1 énem kazanmaktadir. U-Net
ve tlirevi derin 6grenme mimarileri, periapikal lezyon olarak
degerlendirilen alanlarin otomatik olarak tespit edilmesi ve ii¢
boyutlu segmentasyonu amaciyla kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar
sayesinde lezyonun ii¢ boyutlu sinirlarinin belirlenmesi ve hacimsel
olarak degerlendirilmesi miimkiin olabilmektedir. Son yillarda
geligtirilen daha ileri segmentasyon modelleri de KIBT
gorlintiilerinde  periapikal lezyonlarin otomatik ¢ boyutlu
degerlendirilmesinde umut verici sonuglar géstermektedir. Bununla
birlikte segmentasyon performansinin klinik olarak yeterli diizeyde
olmasi, modelin her olguda bagimsiz ve hatasiz karar verebilecegi
anlamina gelmemektedir (Oksiizoglu ve ark., 2026).
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Mevcut kanitlar, yapay zekd sistemlerinin periapikal
radyolusensilerin  saptanmasinda yiiksek tanisal performans
gosterebildigini diislindiirmektedir. Bununla birlikte ¢aligmalarda
kullanilan goriintileme yontemleri, yapay zeka modelleri, veri
setleri ve referans standartlar1 arasinda belirgin farkliliklar
bulunmaktadir. Ayrica mevcut c¢alismalarin 6nemli bir boliimii
retrospektif tanisal dogruluk arastirmalarindan olusmakta ve gercek
klinik is akisindaki performansi degerlendiren prospektif caligmalar
sinirli kalmaktadir. Bu nedenle yiiksek algoritmik performans
degerlerinin dogrudan rutin klinik basar1 olarak yorumlanmamasi
gerekir (Pul & Schwendicke, 2024).

Radyografide bir periapikal radyolusensinin saptanmasi tek
basina kesin bir histopatolojik veya klinik tani saglamamaktadir.
Benzer radyografik goriiniimler farkli inflamatuvar, gelisimsel veya
diger patolojik siireclerde goriilebileceginden, yapay zeka tarafindan
isaretlenen alanlarin hastanin klinik bulgulari, semptomlari, dental
oykiisii ve gerektiginde diger goriintiileme bulgulariyla birlikte
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle mevcut yapay zeka
uygulamalarinin klinik rolii, bagimsiz tan1 koymaktan ziyade siipheli
radyografik alanlarin  saptanmasint  ve degerlendirilmesini
destekleyen = yardimc1  karar  destek  sistemleri  olarak
degerlendirilmelidir.

Periodontal Kemik Kaybinin Yapay Zeka ile Degerlendirilmesi

Periodontal  hastaliklarin  degerlendirilmesinde  klinik
bulgularin yani sira radyografik kemik kaybinin belirlenmesi de
onemli bir bilesendir. Radyografik degerlendirmede alveolar kret
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seviyesinin ve mine-sement birlesiminin belirlenmesi, bu anatomik
referanslar arasindaki iligkinin incelenmesi ve kemik kaybinin
miktar1 ile yayginlhiginin degerlendirilmesi Onem tagimaktadir.
Bununla  birlikte  goriintii  kalitesi, anatomik  yapilarin
siiperpozisyonu, restoratif materyaller ve degerlendiriciye bagl
farkliliklar radyografik Ol¢timlerin dogrulugunu ve
tekrarlanabilirligini etkileyebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka
tabanli goriintli analiz yontemleri, periodontal kemik seviyesinin
daha objektif, tekrarlanabilir ve nicel bicimde degerlendirilmesini
destekleyebilecek araglar olarak arastirilmaktadir.

Periodontal kemik kaybinin otomatik degerlendirilmesinde
ozellikle derin Ogrenme tabanli gorlintii analiz yOntemlerinden
yararlanilmaktadir. Bu modeller radyografik goriintiiler {izerinde
dislerin, mine-sement birlesiminin ve alveolar kemik seviyesinin
belirlenmesi gibi gorevlerde kullanilabilmektedir. Bazi sistemlerde
dis ve cevre dokular segmentasyon yoluyla ayrilmakta, ardindan
anatomik referans noktalar1 arasindaki mesafeler veya kok
uzunluguna gore radyografik kemik kaybi oranlar1 otomatik olarak
hesaplanabilmektedir. Boylece yapay zeka sistemleri yalnizca kemik
kaybinin varligin1 saptamakla kalmayip kaybin miktarmi ve
dagilimmi nicel olarak degerlendirmeye yonelik sonuglar da
tiretebilmektedir (Chen ve ark., 2023).

Yapay zeka  tabanli  periodontal  kemik  kaybi
degerlendirmelerinde  panoramik, periapikal ve  bite-wing
radyografiler kullanilmaktadir. Bu modalitelerin goriintli 6zellikleri
ve klinik kullanim amaglar1 farkli oldugundan, farkli goriinti
tirlerinde gelistirilen modellerin performanslarinin  dogrudan
karsilastirilmasi dikkatle yapilmalidir. Giincel sistematik derlemeler,
ozellikle panoramik ve periapikal radyografiler lizerinde gelistirilen
derin o6grenme modellerinin periodontal kemik seviyesinin
belirlenmesi ve kemik kaybinin saptanmasinda umut verici
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performans gosterebildigini ortaya koymaktadir (Tariq ve ark.,
2023).

Giincel bir sistematik derleme ve meta-analizde iki boyutlu
dental radyografilerden periodontal kemik kayb1 ve periodontitisin
degerlendirilmesine yonelik 30 calisma incelenmis; meta-analize
uygun calismalarin sonuglarinda birlestirilmis duyarlilik %387,
ozgiillik %76 ve dogruluk %84 olarak bildirilmistir. Bununla
birlikte calismalar arasinda model tasarimi, goriintiileme yontemi,
veri seti 6zellikleri, referans standartlar1 ve sonug Olgiitleri agisindan
belirgin heterojenlik bulunmaktadir. Ayrica incelenen caligsmalarin
cogu metodolojik kalite agisindan orta diizeyde degerlendirilmis ve
hi¢bir ¢alisma kullanilan kalite degerlendirme aracina gore “cok
yiksek kalite” diizeyine ulagmamistir. Bu bulgular, mevcut
sonuclarin umut verici olmakla birlikte klinik uygulamaya
aktarilirken dikkatle yorumlanmasi gerektigini goOstermektedir
(Khubrani ve ark., 2025).

Yapay zeka sistemlerinin potansiyel avantajlarindan biri, gok
sayida dis ve periodontal bolgenin ayni Olgiitler dogrultusunda
otomatik olarak degerlendirilmesine olanak saglamasidir. Derin
ogrenme tabanli sistemlerle dislerin lokalizasyonu, alveolar kemik
seviyesinin  belirlenmesi ve radyografik kemik kaybinin
hesaplanmas1 ayni is akisi igerisinde gergeklestirilebilmektedir. Bu
yaklasim manuel Olglimlere baghh goézlemci farkliliklarmin
azaltilmasma ve zaman alict  radyografik  Olgiimlerin
otomatiklestirilmesine katki saglayabilir. Bununla birlikte bu
yararlarin gercek klinik is akisindaki etkisinin prospektif ve
bagimsiz ¢caligmalarda dogrulanmasi gerekmektedir.

Radyografik kemik kaybinin otomatik olarak Olgiilmesi,
periodontitisin  siniflandirilmast  ve evrelenmesine de katki
saglayabilecek veriler tiretebilir. Panoramik radyografiler iizerinde
gelistirilen baz1 derin 6grenme sistemlerinde radyografik kemik

kayb1 oranlar1 otomatik olarak hesaplanmig ve bu bilgiler
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periodontitis evresinin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Bununla
birlikte periodontitisin klinik evrelemesi yalnizca radyografik kemik
kaybina dayanmadigindan, yapay =zeka tarafindan radyografi
iizerinden olusturulan bir evre tahmini kapsamli periodontal
degerlendirme ile esdeger kabul edilmemelidir. Klinik atasman
kaybi, periodontitise bagli dis kaybi1 ve olgu karmasikligim
belirleyen diger klinik faktorlerin de dikkate alinmas1 gerekmektedir
(Tonetti ve ark., 2018; Xue ve ark., 2024).

Mevcut kanitlar, yapay zeka tabanli sistemlerin periodontal
kemik kaybinin radyografik olarak saptanmasi ve nicel
degerlendirilmesinde klinik karar destegi saglama potansiyeline
sahip oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte caligmalar
arasindaki metodolojik heterojenlik, raporlama farkliliklar1 ve dis
dogrulama eksiklikleri nedeniyle bu sistemlerin bagimsiz tani
araclar1 olarak degerlendirilmesi i¢in mevcut kanitlar yeterli degildir.
Yapay zeka c¢iktilarinin klinik periodontal muayene ve diger tanisal
bulgularla birlikte yorumlanmas1 gerekmektedir.

Gomiilii Dislerin ve Anatomik Yapilarin Yapay Zeka ile
Belirlenmesi

Gomiili  diglerin radyografik degerlendirilmesi; disin
lokalizasyonunun, angulasyonunun, gémiilme diizeyinin ve komsu
anatomik yapilarla iliskisinin belirlenmesini kapsamaktadir.
Ozellikle mandibular iigiincii molarlarin mandibular kanal ile
anatomik iliskisinin degerlendirilmesi, cerrahi girisim Oncesinde
inferior alveolar sinir hasar1 riskinin ongoriilmesi agisindan klinik
onem tasimaktadir. Bu degerlendirmeler geleneksel olarak
radyografik gorilintiilerin klinisyen tarafindan yorumlanmasina
dayanirken, son yillarda derin O0grenme tabanli goriintii analiz
yontemleri iiclincii molarlarin otomatik olarak tespit edilmesi,
siniflandirilmast  ve komsu anatomik yapilarla iliskilerinin
degerlendirilmesi amaciyla arastirilmaktadir.
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Panoramik radyografiler, tiglincii molarlarin yapay zeka ile
degerlendirilmesine yonelik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan
goriintiileme yoOntemidir. Konvoliisyonel sinir aglari ve YOLO
tabanli obje tespit modelleri kullanilarak {iglincli molarlarin goriintii
iizerindeki lokalizasyonu otomatik olarak belirlenebilmekte ve
gomiilme ozellikleri siniflandirilabilmektedir. Baz1 modellerde disin
angulasyonu, gomiilme derinligi ve ramus ile iliskisi
degerlendirilerek Winter veya Pell-Gregory siniflamalarinin
otomatik olarak gerceklestirilmesi amacglanmaktadir. Bunun yani
sira kok morfolojisinin degerlendirilmesi, mandibular kanalla
iliskinin smiflandirilmast ve cerrahi zorluk diizeyinin tahmin
edilmesi gibi daha karmasik gorevler de arastirilmaktadir. Bununla
birlikte mevcut kanitlar, tespit ve temel siniflandirma gorevlerinde
bildirilen performansin kdk morfolojisi, agisal dlglimler ve cerrahi
zorluk tahmini gibi daha karmasik gorevlerde daha degisken
olabildigini géstermektedir (Sandim ve ark., 2026).

Mandibular  iiglincii  molarlarin  degerlendirilmesinde
mandibular kanalin dogru lokalizasyonu ve dis kokleriyle olan
iliskisinin belirlenmesi ayr1 bir 6nem tasimaktadir. Panoramik
radyografiler iki boyutlu bir degerlendirme saglarken, KIBT
mandibular kanalin {i¢ boyutlu seyrinin ve ii¢lincii molar kokleriyle
bukkal, lingual veya interradikiiler iliskisinin daha ayrintili bicimde
ortaya konmasina olanak vermektedir. Yapay zeka modelleri hem
panoramik radyografiler hem de KIBT goriintiileri {izerinde
mandibular kanalin belirlenmesi, {i¢iinci molarla olan iliskinin
simiflandirilmast  ve ilgili anatomik yapilarin segmentasyonu
amaciyla gelistirilmistir.

Giincel sistematik derlemeler, yapay zekd modellerinin
mandibular ti¢iincii molar ile mandibular kanal arasindaki anatomik
iligkinin ~ degerlendirilmesinde ~ umut  verici  performans
gosterebildigini ortaya koymaktadir. Panoramik radyografi ve KIBT
caligmalarin1 kapsayan bir sistematik derlemede bildirilen dogruluk
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degerlerinin ¢ogunlukla %80-97 arasinda degistigi, AUC (Area
Under the Curve / Egri Altinda Kalan Alan) degerlerinin ise 0,84—
0,98 araliginda oldugu bildirilmistir. Bununla birlikte caligsmalar
arasinda kullanilan goriintiileme yontemleri, siniflandirma kriterleri,
model mimarileri ve dogrulama yoOntemleri agisindan belirgin
heterojenlik bulunmaktadir. Ozellikle KIBT tabanli modeller igin
mevcut caligma sayisinin ve bagimsiz dis dogrulama verilerinin
siirlt olmasi, yiiksek performans degerlerinin klinik uygulamaya
genellenmesinde dikkatli olunmasini gerektirmektedir (Araujo ve
ark., 2026).

Yapay zekanin dental radyolojideki diger Onemli
uygulamalarindan biri dislerin otomatik olarak tespit edilmesi ve
numaralandirtlmasidir. Derin 6grenme modelleri panoramik ve
intraoral radyografilerde tek tek dislerin lokalizasyonunu
belirleyebilmekte ve bunlar1 dental ark icerisindeki konumlarina
gore numaralandirabilmektedir. Otomatik dis tespiti  ve
numaralandirilmasi,  yalnizca  goriintiiniin ~ tanimlanmasin
kolaylastiran bagimsiz bir gorev degil, ayn1 zamanda daha ileri
yapay zekad uygulamalari i¢in temel bir goriintii analiz basamagi
olarak degerlendirilebilir. Belirlenen dislerin dogru bigimde
numaralandirilmasz; ¢liriik, periodontal kemik kayb1 veya periapikal
radyografik bulgular gibi sonraki analiz sonuglarinin ilgili dis ile
otomatik olarak iligkilendirilmesine olanak saglayabilir (Maganur ve
ark., 2024).

Dislerin ve mandibular kanal gibi anatomik yapilarin
otomatik olarak tanimlanmasi ve segmentasyonu, manuel isaretleme
gereksinimini ve islem siiresini azaltma potansiyeline sahiptir.
Ozellikle KIBT goriintiilerinde mandibular kanalin otomatik
segmentasyonu, cerrahi ve implant planlamasi i¢in kullanilabilecek
ic boyutlu anatomik modellerin olusturulmasini kolaylastirabilir.
Bununla birlikte anatomik varyasyonlar, diisiik goriintii kalitesi,
metal artefaktlar1 ve anatomik sinirlarin belirsiz oldugu bolgeler
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otomatik analiz agisindan giicliik olusturabilmektedir (Zhang ve
ark., 2023).

Mevcut ¢alismalar genel olarak yapay zeka tabanl
yontemlerin  {iglincli molarlarin  tespiti, temel morfolojik
Ozelliklerinin siniflandirilmasi, mandibular kanalin belirlenmesi ve
dislerin otomatik numaralandirilmasinda umut verici sonuglar
verdigini gostermektedir. Bununla birlikte 6zellikle cerrahi risk veya
zorluk tahmini gibi daha karmasik klinik gorevlerde mevcut
kanitlarin sinirli oldugu ve sonuglarin dis dogrulama ¢alismalarina
ihtiya¢ duydugu goéz Oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle bu
sistemlerin  mevcut klinik rolii, bagimsiz cerrahi karar
mekanizmalar1 olmaktan ziyade radyografik degerlendirme ve
tedavi planlamasini destekleyen yardimei araglar olarak ele
alimmalidir.

KIBT Goriintiilerinde Segmentasyon

KIBT, dentomaksillofasiyal yapilarin ii¢ boyutlu olarak
degerlendirilmesine olanak saglayan oOnemli bir goriintiileme
yontemidir. KIBT goriintiilerinin i¢erdigi hacimsel veri; dislerin,
kemik yapilarin ve diger anatomik olusumlarin farkli diizlemlerde
ayrintili olarak incelenmesini miimkiin kilmaktadir. Bununla birlikte
belirli bir anatomik veya patolojik yapinin goriintiiniin geri
kalanindan ayrilmasi, nicel olarak degerlendirilmesi ya da fi¢
boyutlu modelinin olusturulmasi i¢in segmentasyon isleminden
yararlanilmaktadir. Segmentasyon, goriintiideki piksellerin veya ii¢
boyutlu verilerde voksellerin belirli bir anatomik ya da patolojik
yapiya ait olacak sekilde siniflandirilmast ve hedef yapinin
gorlintiiniin  geri kalanindan ayrilmasi islemidir. Dental KIBT
goriintlilerinde yapay zeka destekli segmentasyon; disler, maksilla
ve mandibula, mandibular kanal, pulpa ve kok kanal sistemi ile
cesitli patolojik yapilarin {i¢ boyutlu olarak belirlenmesine yonelik
caligmalarda kullanilmaktadir.
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KIBT goriintiilerinin segmentasyonu geleneksel olarak hedef
anatomik yapimin kesitler iizerinde operator tarafindan manuel
bicimde smirlandirilmasiyla gergeklestirilebilmektedir. Ancak
manuel segmentasyon, Ozellikle ¢ok sayida kesit iceren hacimsel
verilerde zaman alici olmakta ve sonuglar gozlemciye bagh
degiskenlik gosterebilmektedir. Yar1 otomatik yontemler islem
stiresini azaltabilmekle birlikte kullanic1 tarafindan baglangic
bolgelerinin belirlenmesi veya elde edilen sinirlarin manuel olarak
diizeltilmesi gibi ek islemler gerektirebilmektedir. Bu nedenlerle son
yillarda derin Ogrenme tabanli otomatik segmentasyon
yontemlerinin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar artmistir.

Derin 6grenme tabanli KIBT segmentasyonunda ozellikle
konvoliisyonel sinir aglar1 ve U-Net temelli mimariler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu modeller, uzmanlar tarafindan olusturulan
referans segmentasyonlarla egitilerek yeni goriintiilerde hedef
yapilarin sinirlarini otomatik olarak belirlemeyi amacglamaktadir.
Kullanilan modele ve klinik géreve bagli olarak yalnizca belirli bir
anatomik yapiin goriintiiden ayrilmasi degil, ayni gorilnti
icerisindeki birden fazla yapiin veya tek tek dislerin ayr1 siniflar
halinde segmentasyonu da gergeklestirilebilmektedir. Bu sekilde
elde edilen segmentasyonlar, ii¢ boyutlu rekonstriiksiyon ve nicel
Ol¢lim gibi ileri goriintii analizlerinin temelini olusturabilmektedir.

Yapay zekd tabanli KIBT segmentasyonunun Onemli
potansiyel avantajlarindan biri iglem siiresinin azaltilmasidir. KIBT
goriintiilerinde otomatik dis segmentasyonunu degerlendiren 2024
tarihli bir sistematik derleme ve meta-analizde 35 calisma
incelenmis ve birlestirilmis Dice benzerlik katsayist 0,95 olarak
bildirilmistir. Segmentasyon siiresini raporlayan yedi calismada
yapay zeka tabanli igslem siireleri yaklasik 1,5 saniye ile 3,4 dakika
arasinda degismistir. Bu sonuglar, otomatik dis segmentasyonunun
referans segmentasyonlarla yiiksek diizeyde geometrik Ortiisme
saglayabildigini ve manuel yoOntemlere kiyasla islem siiresini
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azaltma potansiyeline sahip oldugunu gdostermektedir. Bununla
birlikte bu performans degerleri 6zellikle dis segmentasyonuna aittir
ve diger anatomik yapilarin segmentasyon basarisint dogrudan
temsil etmemektedir (Xiang ve ark., 2024).

Yapay zeka destekli segmentasyonun kullanim alani dislerle
siirlt degildir. Maksilla ve mandibulanin otomatik segmentasyonu
ortodontik degerlendirme, ortognatik cerrahi planlama ve diger {i¢
boyutlu dijital tedavi planlama uygulamalarinda kullanilabilecek
anatomik modellerin olusturulmasina katki saglayabilir. Mandibular
kanalin otomatik segmentasyonu implant ve cerrahi planlama
sirasinda kanalin ti¢ boyutlu seyrinin belirlenmesini kolaylastirabilir.
Endodontik uygulamalarda ise pulpa boslugu ve kok kanal
sisteminin  otomatik segmentasyonu, karmasik endodontik
anatomilerin ii¢ boyutlu olarak degerlendirilmesine yonelik bir
arastirma alami olarak Oone ¢ikmaktadir. Bununla birlikte farkli
anatomik yapilarin segmentasyon gii¢liigli ayn1 olmadigindan, bir
yap1 i¢in elde edilen yliksek performans degerlerinin diger yapilara
genellenmemesi gerekir (Alfadley ve ark., 2024; Gumussoy ve ark.,
2025; Tacob ve ark., 2026)

Segmentasyon performansinin degerlendirilmesinde en sik
kullanilan 6lgiitlerden bir1 Dice Similarity Coefficient'tir (DSC).
Dice katsayisi, yapay zekd modeli tarafindan olusturulan
segmentasyon ile uzman tarafindan hazirlanan referans
segmentasyonun hacimsel olarak ne Olglide Ortiistiiglini
gostermektedir. Intersection over Union (IoU) da benzer bigimde iki
segmentasyon arasindaki Ortiigmeyi degerlendirirken, Hausdorff
mesafesi ve ortalama yiizey mesafesi gibi Olciitler segmentasyon
sinirlar1  arasindaki geometrik uzakligin degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Bu nedenle segmentasyon performansinin yalnizca
tek bir Olciitle degil, oOrtiisme ve ylizey mesafesini Dbirlikte
degerlendiren Olgiitlerle ele alinmasi daha kapsamli bir
degerlendirme saglayabilir. Ayrica yiiksek Dice veya loU degerleri,
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segmentasyonun her olguda klinik ac¢idan hatasiz oldugu anlamina
gelmemektedir.

KIBT tabanli otomatik segmentasyonun performansi; hedef
anatomik yapinin 6zellikleri, anatomik varyasyonlar, goriintiilleme
protokolii, voksel boyutu, goriintii kalitesi ve artefaktlardan
etkilenebilmektedir. Ozellikle metalik restorasyonlara bagh
artefaktlar, diisiik kontrastli bolgeler ve anatomik sinirlarin belirsiz
oldugu alanlar otomatik segmentasyonu gii¢lestirebilir. Ayrica
mevcut ¢alismalar arasinda kullanilan veri setleri, cihazlar, referans
segmentasyon yontemleri ve performans ol¢iitleri agisindan énemli
heterojenlik  bulunmaktadir. Bu nedenle yiiksek algoritmik
performans  bildiren  sonuglarin  farkli  cihazlara, hasta
poptilasyonlarina ve gergek klinik is akislarina genellenebilmesi i¢in
bagimsiz dis dogrulama ve prospektif ¢ok merkezli calismalara
gereksinim bulunmaktadir (Abesi ve ark., 2023).

Sefalometrik Analizler

Sefalometrik analiz, kraniyofasiyal yapilarin morfolojisinin
ve iskeletsel, dental ve yumusak doku iligkilerinin
degerlendirilmesinde kullanilan temel radyografik yontemlerden
biridir. Ozellikle ortodontik tani ve tedavi planlamasinda lateral
sefalometrik radyografiler iizerinde belirli anatomik referans
noktalarinin belirlenmesi ve bu noktalar arasindaki agisal ve
dogrusal Olgiimlerin yapilmast esasina dayanmaktadir. Referans
noktalarinin manuel olarak belirlenmesi zaman alic1 olabilmekte ve
sonuclar gbzlemci i¢i ve gozlemciler arast degiskenlikten
etkilenebilmektedir. Bu nedenle sefalometrik referans noktalarinin
ve bunlara dayali Ol¢limlerin otomatik olarak elde edilmesine
yonelik yapay zekd tabanli yontemler giderek daha fazla
arastirilmaktadir (Junaid ve ark.).

Yapay zekd uygulamalar, sefalometrik goriintiilerde
anatomik referans noktalarinin otomatik olarak belirlenmesi ve bu
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noktalar {izerinden dogrusal ve agisal dl¢limlerin gerceklestirilmesi
amacityla kullanilmaktadir. Bu amagla 6zellikle konvoliisyonel sinir
aglar1 ve diger derin 6grenme tabanli goriintli analiz modellerinden
yararlanilmaktadir. Modeller; nasion, sella, pogonion, menton,
gonion, porion ve orbitale gibi ¢esitli sert ve yumusak doku referans
noktalarinin  goriintii iizerindeki konumlarin1i otomatik olarak
belirlemeyi amaclamaktadir. Referans noktalarinin
lokalizasyonunun ardindan, 6nceden tanimlanmis sefalometrik
analizlere ait acisal ve dogrusal Olciimler yazilim tarafindan
otomatik olarak hesaplanabilmektedir (Polizzi & Leonardi, 2024).

Yapay zeka destekli otomatik sefalometrik analizin baslica
potansiyel avantajlari, manuel isaretleme icin gereken siireyi
azaltmasi ve degerlendirme siirecinin daha tekrarlanabilir hale
getirilmesine katki saglamasidir. ki boyutlu lateral sefalometrik
goriintiilerde otomatik referans noktasi belirlemeyi degerlendiren
2024 tarihli bir sistematik derleme ve meta-analizde 27 c¢alisma
incelenmis ve yapay zeka ile referans noktasi lokalizasyonunda
birlestirilmis ortalama hata 1,39 mm olarak bildirilmistir. Ayni
derlemede otomatik nokta belirleme islemlerinin ¢ogunlukla bir
dakikadan kisa stlirede gerceklestirilebildigi belirtilmistir. Bununla
birlikte performans tiim anatomik referans noktalarinda esdeger
degildir ve farkli noktalarin lokalizasyon dogrulugu model, veri seti
ve goriintliniin anatomik 6zelliklerine bagli olarak degisebilmektedir
(Rauniyar ve ark., 2023).

Otomatik referans noktas1 lokalizasyonundaki yiiksek
performans, yapay zeka tarafindan olusturulan tiim sefalometrik
Olctimlerin manuel degerlendirmeyle tamamen esdeger oldugu
anlamina gelmemektedir. Referans noktasindaki kiiclik bir
lokalizasyon farkliligi, kullanilan sefalometrik parametreye bagh
olarak dogrusal veya acisal 6lgiimleri farkli diizeylerde etkileyebilir.
Giincel caligmalar, yapay zeka tabanli ve manuel yontemlerle elde
edilen bircok sefalometrik parametre arasinda genel olarak kiigiik
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farkliliklar ~ bulundugunu  gostermekle  birlikte,  kanitlarin
heterojenligi ve dis dogrulama c¢alismalarinin smirli  olmasi
nedeniyle bu yontemlerin birbirinin yerine kullanilabilir olduguna
iligkin kesin bir sonuca ulagmak heniiz miimkiin degildir (Coronel-
Zubiate ve ark., 2026).

Yapay zekanin lateral sefalometrik radyografilerdeki
kullannm1 yalmizca klasik referans noktalarinin lokalizasyonuyla
siirli degildir. Makine 6grenmesi ve derin 0grenme modelleri,
servikal ~vertebral maturasyon evrelerinin otomatik olarak
belirlenmesi amaciyla da aragtirllmaktadir. Bu modeller servikal
vertebralarin  morfolojik  ozelliklerini  kullanarak  iskeletsel
maturasyon evresini siniflandirmayr hedeflemektedir. Mevcut
calismalar umut verici sonuglar bildirmekle birlikte kullanilan veri
setleri, siniflandirma yontemleri ve model performanslar1 arasinda
onemli farkliliklar bulundugundan, sonuglarin farkli popiilasyonlara
genellenebilmesi i¢in daha genis ve bagimsiz veri setlerinde
dogrulanmasi gerekmektedir (Rana ve ark., 2023).

Yapay zeka tabanli sefalometrik analizler {i¢c boyutlu KIBT
goriintiilerine de uygulanmaktadir. Ug¢ boyutlu gdriintiilerde
anatomik referans noktalarinin otomatik olarak lokalize edilmesi,
kraniyofasiyal yapilarin u¢ boyutlu morfometrik
degerlendirilmesine katki saglayabilir. Bununla birlikte mevcut
caligmalarin yontemsel heterojenligi yiiksektir ve ii¢ boyutlu
referans noktast belirlemede bildirilen lokalizasyon hatalar1 iki
boyutlu goriintiilere kiyasla daha genis bir aralik gostermektedir. Bu
nedenle ii¢ boyutlu otomatik sefalometrik analizlerin klinik olarak
standardize edilmesi i¢in daha fazla dogrulama caligmasina ihtiyag
bulunmaktadir.

Sonug olarak yapay zeka tabanli sistemler, sefalometrik
referans noktalarmin belirlenmesi ve buna dayali o6lgiimlerin
otomatiklestirilmesinde islem siiresini azaltma ve degerlendirme
slirecini standardize etme potan;i7yeline sahiptir. Bununla birlikte



anatomik referans noktalar1 arasindaki performans farkliliklari, veri
setlerinin heterojenligi ve dis dogrulama eksiklikleri gbz oniinde
bulundurulmalidir. Bu nedenle mevcut yapay zeka sistemlerinin
sefalometrik analiz sonuglart klinisyen tarafindan dogrulanmali ve
kapsamli ortodontik tani ile tedavi planlamasinin yerine gecen
bagimsiz bir degerlendirme yontemi olarak kullanilmamalidir
(Hendrickx ve ark., 2024).

Yapay Zekanin Avantajlari

Yapay zeka uygulamalari, oral ve maksillofasiyal radyolojide
goriintlilerin degerlendirilmesini destekleyen yardime1 araglar olarak
giderek daha fazla arastirilmaktadir. Ozellikle makine 6grenmesi ve
derin Ogrenme tabanli yoOntemler; radyografik bulgularin
saptanmasi, anatomik yapilarin segmentasyonu, dl¢limlerin
otomatiklestirilmesi ve goriintiilerin siniflandirilmast gibi farkl
gorevlerde kullanilabilmektedir. Bu uygulamalarin potansiyel
avantajlar1 arasinda klinik karar verme siirecinin desteklenmesi,
zaman alict islemlerin otomatiklestirilmesi, degerlendirmelerde
tutarliligin artirllmas1 ve radyografik verilerin nicel olarak analiz
edilmesinin kolaylastirilmasi yer almaktadir. Bununla birlikte yapay
zekanin klinik degeri yalnizca algoritmik performansa degil, farkli
klinik kosullardaki giivenilirligine ve mevcut is akisina uygun
bicimde entegre edilebilmesine de baghdir (Hartoonian ve ark.,
2024).

Yapay zekanin Onemli potansiyel katkilarindan biri,
radyografik degerlendirme sirasinda klinisyene ikinci bir
degerlendirme mekanizmas1 saglayabilmesidir. Algoritmalarin
gorlintii  iizerinde olas1 patolojik veya anatomik bulgular
isaretlemesi, klinisyenin dikkatini belirli bolgelere yonlendirerek
goriintiiniin ~ sistematik bigimde degerlendirilmesine yardimci
olabilir. Oral ve maksillofasiyal radyolojide insan—yapay zeka is
birligini inceleyen calismalar; ¢liriik tespiti, periapikal patolojilerin
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degerlendirilmesi, sefalometrik referans noktalarinin belirlenmesi ve
baz1 diger radyografik gorevlerde yapay zeka desteginin gozlemci
performansini artirabildigini gostermektedir. Bu nedenle yapay
zekanin klinik kullaniminda en uygun yaklagim, bagimsiz karar
veren bir sistemden ziyade klinisyenin yorumunu tamamlayan bir
karar destek araci olarak degerlendirilmesidir (Demir ve ark., 2024;
Math ve ark., 2025).

Bir diger 6nemli avantaj, zaman alic1 ve tekrarlayan goriintii
analiz gorevlerinin otomatiklestirilebilmesidir. KIBT goriintiilerinde
anatomik  yapilarin = segmentasyonu, sefalometrik referans
noktalarinin belirlenmesi ve dogrusal veya acgisal Olglimlerin
hesaplanmasi1 gibi islemler manuel olarak gerceklestirildiginde
onemli Ol¢iide zaman gerektirebilmektedir. Yapay zeka tabanl
sistemler bu islemlerin bir boliimiinii otomatiklestirerek analiz
siiresini azaltma potansiyeline sahiptir. Ozellikle otomatik dis
segmentasyonu ve sefalometrik referans noktasi lokalizasyonuna
iliskin sistematik derlemelerde belirgin islem siiresi avantajlar
bildirilmistir. Bununla birlikte teknik bir goérevin daha hizl
gergeklestirilmesi, tek basina biitlin klinik is akisinin ayni olgiide
hizlandig1 anlamina gelmemektedir (Xiang ve ark., 2024).

Yapay zeka sistemlerinin bir diger potansiyel yarari, belirli
radyografik degerlendirmelerin daha tutarli ve tekrarlanabilir
bicimde gerceklestirilmesine  katki  saglamasidir.  Manuel
degerlendirmeler klinisyenin deneyimi ve yorumlama bi¢imi gibi
gozlemciye baglh faktorlerden etkilenebilirken, yapay zeka
modelleri ayni Ogrenilmis kriterleri benzer girdilere sistematik
bicimde uygulamaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle anatomik yapilarin
segmentasyonu, sefalometrik referans noktalarinin belirlenmesi ve
radyografik kemik seviyesinin Olciilmesi gibi nicel gorevlerde
gozlemciye bagli degiskenliin azaltilmasina katki saglayabilir.
Insan—yapay zeki is birligini degerlendiren calismalar da bazi
gorevlerde gozlemciler aras1 uyumun artabildigini gostermektedir.
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Bununla birlikte algoritmanin sistematik ¢alismasi her zaman dogru
veya yanliliktan bagimsiz sonug iirettigi anlamina gelmediginden,
“objektif degerlendirme” yerine “daha tutarl ve standartlagtirilmis
degerlendirme” kavramlarinin kullanilmasi daha uygundur.

Yapay zeka ayrica radyografik ve hacimsel verilerin nicel
olarak degerlendirilmesini kolaylastirabilir. Anatomik veya patolojik
yapilarin sinirlarinin, hacimlerinin, mesafelerin ve agilarin otomatik
olarak belirlenmesi; goriintiilerden yalnizca gorsel yorum degil,
tekrarlanabilir nicel veriler de elde edilmesine olanak saglayabilir.
Bu ozellik 6zellikle KIBT gibi biiyiik miktarda ii¢ boyutlu veri i¢eren
goriintlileme  yoOntemlerinde Onem tagimaktadir. Otomatik
segmentasyon ve Ol¢lim yontemleri sayesinde {i¢ boyutlu anatomik
modellerin  olusturulmast ve belirli yapilarin nicel olarak
karsilastirilmasi1 daha hizli gergeklestirilebilir.

Sonu¢ olarak yapay zekanin oral ve maksillofasiyal
radyolojideki temel avantaji, klinik uzmanligin yerine gegmesinden
cok, gorlintii degerlendirmesinin belirli agamalarmi destekleme ve
otomatiklestirme potansiyelidir. Tanisal dikkatin desteklenmesi,
tekrarlayan  gorevlerin  hizlandirilmasi,  degerlendirmelerde
tutarliligin artirilmasi ve nicel goriintii analizinin kolaylastirilmasi
bu sistemlerin baslica potansiyel katkilaridir. Bununla birlikte bu
avantajlarin gercek klinik faydaya doniisebilmesi; algoritmalarin
farkl1 cihazlar ve hasta popiilasyonlarinda giivenilir performans
gostermesine, klinisyen—yapay zeka etkilesiminin uygun bi¢imde
tasarlanmasina ve sistemlerin gercek klinik is akislarinda
dogrulanmasina baghdir (Ardila ve ark., 2026).

Simirhiliklar ve Sorunlar

Yapay zeka uygulamalar1 oral ve maksillofasiyal radyolojide
goriintli analizini ve klinik karar verme siirecini destekleme
potansiyeline sahip olmakla birlikte, bu sistemlerin rutin klinik
uygulamaya aktarilmasini sinirlayan 6nemli metodolojik, teknik,

--40--



klinik ve etik sorunlar bulunmaktadir. Bildirilen yiiksek algoritmik
performansin  gergek  klinik  ortamlarda aym1  diizeyde
stirdiiriilebilmesi; kullanilan verilerin temsil giiciine, modelin farkli
poplilasyon ve goriintiileme kosullarindaki genellenebilirligine,
bagimsiz dogrulama sonuglarina ve klinik ig akisina uygun bigimde
entegre edilebilmesine baghdir (Math ve ark., 2025).

Yapay zeka modellerinin performansini belirleyen temel
unsurlardan biri, egitim ve dogrulama amaciyla kullanilan veri
setlerinin niteligi ve temsil giictidiir. Sinirli sayida goriintii igeren,
tek bir kurumdan elde edilen veya hedef klinik popiilasyonu
yeterince temsil etmeyen veri setleriyle gelistirilen modeller, egitim
verilerine benzer goriintiiler iizerinde yiiksek performans
gostermelerine ragmen farkli hasta gruplar1 veya klinik ortamlarda
ayni basarty1 siirdiiremeyebilir. Bunun yani sira veri setlerinin
olusturulmasinda kullanilan olgu se¢imi, goriintiilerin etiketlenme
bigimi ve referans standartlarindaki farkliliklar da model
performansin1  etkileyebilir. Bu nedenle yalnizca veri setinin
blyiikligii degil, cesitliligi, kalitesi ve hedef kullanim
popiilasyonunu ne 6l¢iide temsil ettigi de 6nem tasimaktadir.

Egitim verilerindeki sinif dengesizligi ve yetersiz temsil,
algoritmik yanlilik ve adalet acgisindan da oOnemli sorunlar
olusturmaktadir. Belirli hastaliklarin, anatomik varyasyonlarin veya
hasta gruplarinin veri setlerinde sinirli diizeyde temsil edilmesi,
model performansinin bu gruplarda farklilasmasina neden olabilir.
Bununla birlikte dental goriintiileme alanindaki mevcut ¢alismalarin
onemli bir boliimiinde yas, cinsiyet, etnik koken veya diger
demografik ozelliklere gore alt grup performanslarinin yeterince
raporlanmadig1 goriilmektedir. Bu durum bir modelin farkli hasta
gruplarinda  esit  dlizeyde  giivenilir olup  olmadiginin
degerlendirilmesini  giiclestirmektedir. Bu nedenle gelecekte
yalnizca genel dogruluk degerlerinin degil, klinik olarak anlamli alt
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gruplara ait performans sonuglarinin da raporlanmasi Onem
tagimaktadir (Suganya ve ark., 2026).

Dental goriintiilleme cihazlar1 ve gorlinti elde etme
protokolleri arasindaki farkliliklar da modellerin genellenebilirligini
etkileyebilmektedir. Radyografik goriintiiler ve KIBT verileri; cihaz
iireticisi, ekspozisyon parametreleri, voksel boyutu, rekonstriiksiyon
yontemi, goriintli isleme algoritmalar1 ve goriintii kalitesi a¢isindan
farklh 6zellikler gosterebilir. Hareket ve metal artefaktlari, goriintii
giiriiltiisii, diisiik kontrast ve anatomik varyasyonlar da hedef
yapilarin otomatik olarak saptanmasini veya segmentasyonunu
giiclestirebilir. Bu nedenle tek bir kurum veya cihazdan elde edilen
goriintliler lizerinde gelistirilen bir modelin farkli cihazlardan ve
klinik ortamlardan elde edilen veriler lizerinde esdeger performans
gosterecegi varsayllmamalidir.

Yapay zeka sistemleri, diger tanisal yontemlerde oldugu gibi
yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglar tiretebilmektedir. Mevcut bir
radyografik bulgunun algoritma tarafindan saptanamamasi yanlis
negatif, normal anatomik yapilarin veya goriintii 6zelliklerinin
patolojik olarak isaretlenmesi ise yanlis pozitif sonuglara neden
olabilir. Yanlis negatif sonuglar klinik agidan 6nemli bir bulgunun
gozden kagmasina, yanlis pozitif sonuglar ise gereksiz ek
degerlendirmelere ve klinik karar siirecinin olumsuz etkilenmesine
yol acabilir. Bununla birlikte yalnizca genel dogruluk, duyarlilik
veya Ozglillik degerlerinin bildirilmesi, bir modelin biitiin klinik
kosullardaki giivenilirligini tam olarak ortaya koymamaktadir.
Model performansmnin hedef hasta popiilasyonunda, hastalik
prevalansi ve gercek klinik kullanim kosullar1 dikkate alinarak
degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu nedenlerle dis dogrulama, yapay zeka modellerinin klinik
uygulanabilirliginin degerlendirilmesinde temel basamaklardan
biridir. Bir algoritmanin gelistirildigi kurumdan veya veri

kaynagindan bagimsiz goriintiiler iizerinde test edilmesi, modelin
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egitim verilerinin 6zelliklerine asir1 uyum gosterip gostermediginin
ve farkli klinik ortamlara genellenebilirliginin degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir. Bununla birlikte dis dogrulama da tek basina
yeterli degildir. Retrospektif veri setlerinde basarili bulunan
modellerin gergek hasta akisi icerisinde klinisyenlerle birlikte nasil
performans gosterdiginin, tanisal kararlar1 ve is akisini nasil
etkilediginin prospektif ve tercihen c¢ok merkezli c¢alismalarla
degerlendirilmesi gerekmektedir. Mevcut dental goriintiileme
literatlirlinde dis dogrulama, prospektif degerlendirme, farkli
cihazlarda dogrulama ve gercek klinik is akisi analizlerinin halen
sinirli oldugu bildirilmektedir (Ardila ve ark., 2026).

Bir diger sorun alani, model sonuglarinin belirsizliginin ve
giivenilirliginin kullanictya yeterince agik bicimde aktarilmamasidir.
Bir yapay zeka sisteminin yalnizca pozitif veya negatif sonug
iretmesi, klinisyenin s6z konusu sonucun ne dl¢lide giivenilir
oldugunu degerlendirmesi icin her zaman yeterli olmayabilir. Bu
nedenle model performansinin yalnizca ayrim yapma basarisi
acisindan degil, trettigi olasiliklarin giivenilirligi ve belirsizligin
uygun bicimde ifade edilmesi acisindan da degerlendirilmesi 6nem
tasimaktadir. Ozellikle klinik olarak smirda veya algoritmanin
egitim verilerinde yeterince temsil edilmeyen olgularda belirsizligin
kullanictya sunulmasi giivenli klinik entegrasyon agisindan 6nem
tastyabilir.

Aciklanabilirlik ve seffafik da klinik yapay zeka
sistemlerinin 6nemli sorun alanlari arasindadir. Ozellikle derin
o0grenme tabanli modellerde yiiksek performansa ragmen, modelin
belirli bir sonuca hangi goriintii 6zelliklerine dayanarak ulastiginin
kullanic1 tarafindan dogrudan anlasilmasi giic olabilmektedir. Bu
durum  klinisyenin  algoritma  ¢iktisin1  elestirel  bicimde
degerlendirmesini ve sonugla klinik bulgular arasinda uyumsuzluk
bulundugunda hatanin kaynagini belirlemesini zorlastirabilir. Is1
haritalari, dikkat bolgeleri veya benzeri agiklanabilir yapay zeka
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yontemleri model ¢iktisinin yorumlanmasini kolaylastirabilir; ancak
bu tiir arag¢lar modelin karar mekanizmasinin tam ve nedensel bir
aciklamasi olarak degerlendirilmemelidir. Klinik kullanim ag¢isindan
aciklanabilirlik, algoritmik performansla birlikte ele alinmasi
gereken giivenilirlik bilesenlerinden biridir (Mehta ve ark., 2026).

Yapay zeka uygulamalarmin gelistirilmesi ve kullanilmasi
hasta mahremiyeti ve veri giivenligi a¢isindan da Onemli
gereklilikler ortaya c¢ikarmaktadir. Dental radyografiler, KIBT
goriintilileri, intraoral goriintiiler ve klinik kayitlar kisisel saglik
verisi niteliginde oldugundan, bu verilerin model gelistirme,
dogrulama veya ikincil kullanim amaciyla islenmesinde uygun veri
yonetisimi mekanizmalarinin uygulanmasi gerekmektedir. Verilerin
kimlikten arindirilmasi, giivenli bigimde saklanmasi, erisimin
sinirlandirilmas1  ve veri paylasiminin ilgili yasal ve etik
gerekliliklere ~ uygun  bicimde gerceklestirilmesi hasta
mahremiyetinin korunmasi agisindan 6nemlidir. Ayrica yapay zeka
sistemlerinde hasta verilerinin hangi amacla kullanildigi, ikincil
kullanimlar ve bilgilendirilmis onamin kapsami gibi konular da
giderek daha fazla tartisilmaktadir.

Etik sorunlar yalnizca veri mahremiyetiyle siirli degildir.
Hasta ozerkliginin korunmasi, algoritmik yanliligin azaltilmasi,
farkli hasta gruplar1 arasinda adil performans saglanmasi, yapay
zeka kullanimimin gerektiginde hastaya agiklanmasi ve nihai klinik
kararin sorumlulugunun belirlenmesi de giivenilir yapay zeka
uygulamalarinin 6nemli bilesenleridir. Yapay zeka destekli bir
sistemin hatali veya yaniltict bir 6neride bulundugu durumlarda
klinisyen, saglik kurulusu, yazilim gelistiricisi ve {iretici arasindaki
sorumluluk dagilimi; sistemin kullanim amaci, otonomi diizeyi,
diizenleyici statiisii ve ilgili ilkenin hukuki ¢er¢evesine gore farklilik
gosterebilir. Bu nedenle yapay zeka destekli dental uygulamalarda
hukuki sorumluluk konusunda biitiin sistemler ve iilkeler i¢in gegerli
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tek bir yaklasgim bulundugunu sdylemek miimkiin degildir (BK ve
ark., 2026; Morch ve ark., 2021)

Sonu¢ olarak yapay zeka sistemlerinin oral ve
maksillofasiyal radyolojide giivenli klinik kullanimi yalnizca yiiksek
algoritmik performansa bagli degildir. Temsil giicii yiiksek veri
setleri, acik ve giivenilir referans standartlari, farkli kurum ve
cihazlarda dis dogrulama, prospektif klinik degerlendirme, alt grup
performanslarinin incelenmesi, agiklanabilirlik, belirsizlik yonetimi,
veri gilivenligi ve uygun etik-hukuki yonetisim mekanizmalari
birlikte ele alinmalidir. Bu gereklilikler saglanmadiginda yiiksek
performans gosteren bir algoritmanin gergek klinik ortamda ayni
giivenilirligi ve fayday1 saglayacagi varsayilmamalidir.

Gelecek Perspektifi

Yapay zekad teknolojilerindeki hizli gelismeler, oral ve
maksillofasiyal radyolojide mevcut goriintii analiz uygulamalarinin
daha biitiinciil klinik karar destek sistemlerine dogru evrilebilecegini
gostermektedir. Giinlimiizde yapay zeka modelleri cogunlukla belirli
bir  radyografik  bulgunun  saptanmasi,  smiflandirilmasi,
segmentasyonu veya Olclilmesi gibi smirli  gorevler igin
gelistirilmektedir. Gelecekteki temel yonelimlerden biri, bu
gorevlerin ayni sistem igerisinde birlestirilmesi ve goriintii
analizinden elde edilen sonuglarin klinik bilgilerle iliskilendirilerek
daha kapsamli karar destegi sunulmasidir. Bununla birlikte bu
dontisimiin ~ klinik deger kazanabilmesi, yalnizca model
kapasitesinin ~ artmasma  degil, farkli klinik  ortamlarda
dogrulanmasina ve mevcut radyolojik is akisina giivenli bicimde
entegre edilmesine baghdir.

Gelismekte olan uygulama alanlarindan biri, yapay zeka
destekli otomatik ve yapilandirilmis radyolojik raporlamadir.
Gorilintli analiz modelleri tarafindan saptanan anatomik ve patolojik
bulgularin yapilandirilmis verilere doniistiiriilmesi ve dogal dil
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isleme veya biiylik dil modelleri araciligiyla rapor taslaklarinin
olusturulmas1 miimkiin hale gelmektedir. Ozellikle gériintii analiz
modelleri ile dil modellerinin birlikte kullanildig1 hibrit sistemler,
panoramik radyografilerden otomatik rapor iiretimi agisindan umut
verici sonuglar gostermektedir. Bununla birlikte genel amagh
multimodal biiyiik dil modellerinin dental radyografilerin dogrudan
yorumlanmasinda yanlis veya goriintiiyle desteklenmeyen bulgular
iretebildigi  gosterilmisti. Bu nedenle otomatik raporlama
sistemlerinin dogrudan goriintiiden serbest metin iiretmesi yerine,
dogrulanmis goriintli analiz sonuglarini yapilandirilmis bigimde dil
modeline aktaran hibrit yaklasimlar daha giivenli bir gelisim yonii
olarak goriinmektedir. Nihai radyolojik raporun uzman tarafindan
gozden gecirilmesi ve klinik baglamla dogrulanmasi 6nemini
korumaktadir (Balel ve ark., 2026).

Panoramik radyografilerin daha kapsamli bicimde otomatik
olarak degerlendirilmesi de 6nemli bir gelisim alanidir. Dislerin
tanimlanmas1 ve numaralandirilmasi, restoratif ve patolojik
bulgularin saptanmasi, anatomik yapilarin belirlenmesi ve bu
bulgularin hasta veya dis diizeyinde iliskilendirilmesi gibi farkl
gorevlerin tek bir sistem igerisinde birlestirilmesine yonelik goriintii-
dil ve temel model yaklasimlar gelistirilmektedir. Bu tiir sistemler,
yalnizca tek bir patolojinin tespitine odaklanan modellerden farkli
olarak gOriintiiniin daha biitiinclil bicimde degerlendirilmesini
amaglamaktadir. KIBT goriintiilerinde ise otomatik segmentasyon
ve U¢ boyutlu rekonstriikksiyon yontemlerinin gelismesi; disler,
kemik yapilar ve kritik anatomik olusumlarin dijital tedavi planlama
streclerine daha hizli aktarilmasina katki saglayabilir. Bununla
birlikte kapsami genisledikge modelin hata yapabilecegi gorev ve
anatomik bolge sayist da arttigindan, biitlinciil sistemlerde bulgu
diizeyinde performansin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Gelecekte onem kazanmasi beklenen bir diger yaklasim
multimodal veri entegrasyonudur. Bu yaklasim yalnizca farkl
goriintiileme yOntemlerinin birlikte degerlendirilmesini  degil;
radyografik goriintiilerin klinik muayene bulgulari, hasta Oykiisii,
demografik bilgiler, 6nceki tedaviler ve gerektiginde diger biyolojik
veya klinik verilerle birlikte analiz edilmesini kapsamaktadir.
Boylece yalnizca goriintii iizerinde belirli bir bulgunun saptanmasina
dayanan sistemlerden, hastaya 0zgii klinik baglami dikkate alan
karar destek modellerine geg¢is miimkiin olabilir. Bununla birlikte
dental goriintilemede kapsamli  multimodal  klinik  veri
entegrasyonuna iliskin kanitlar heniiz gelisme asamasindadir ve bu
tir sistemlerin gercek klinik degerinin prospektif c¢aligmalarda
gosterilmesi gerekmektedir.

Longitudinal goriintii analizi de gelecekteki 6nemli kullanim
alanlarindan biridir. Ayn1 hastaya farkli zamanlarda ait goriintiilerin
otomatik olarak eslestirilmesi ve karsilastirilmasi; periodontal kemik
seviyesindeki degisikliklerin, lezyon boyutlarinin veya tedaviye
bagli anatomik degisikliklerin nicel olarak izlenmesine olanak
saglayabilir. Bu yaklasimin uygulanabilirligini gosteren calismalar
ortaya ¢ikmaya baslamistir. Ornegin seri panoramik radyografiler
kullanilarak periodontal hastalik progresyonunun derin 6grenme ile
degerlendirilmesine yonelik ¢ok merkezli ¢caligmalar, yapay zekanin
zaman igerisindeki radyografik  degisikliklerin  analizinde
kullanilabilecegini  gostermektedir. Bununla birlikte hastalik
progresyonunun Ongoriilmesi ile ge¢mis ve gilincel goriintiiler
arasindaki degisikligin saptanmasi birbirinden farkli gorevlerdir;
prognostik modellerin klinik kullanim i¢in longitudinal ve bagimsiz
kohortlarda ayrica dogrulanmasi gerekmektedir (Furquim ve ark.,
2025).

Gelecekteki klinik yapay zeka sistemlerinin yalnizca dogru
sonu¢ Uretmesi degil, sonuglarinin giivenilirlik diizeyini ve
belirsizligini kullaniciya aktarabilmesi de Onem tasimaktadir.
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Aciklanabilirlik  araclari,  siipheli ~ goriinti ~ bolgelerinin
gorsellestirilmesi, olasilik  skorlart ve belirsizlik tahminleri
klinisyenin algoritma ¢iktisini elestirel bi¢imde degerlendirmesine
yardimci olabilir. Bununla birlikte 1s1 haritalar1 veya dikkat haritalar
model kararimin tam ve nedensel bir aciklamasi olarak
degerlendirilmemelidir. ~ Gelecekte  giivenilir  yapay  zeka
sistemlerinin performans, kalibrasyon, belirsizlik, aciklanabilirlik ve
kullanici etkilesimi gibi bilesenleri birlikte ele almas1 gerekecektir.

Yapay zeka teknolojilerinin rutin klinik kullanima
gecebilmesi i¢cin cok merkezli, farkli cihaz ve hasta popiilasyonlarini
iceren bagimsiz dogrulama ¢aligmalarinin yani sira prospektif klinik
aragtirmalara gereksinim bulunmaktadir. Gelecekte gelistirilecek
sistemlerin yalmizca dogruluk, duyarlilik veya 0Ozgiilliik gibi
algoritmik performans 6dlgiitleriyle degil; gergek klinik is akisindaki
etkileri, hata Oriintiileri, farkli hasta gruplarindaki performanslari,
kullanict  etkilesimi ve hasta gilivenligi agisindan da
degerlendirilmesi gerekmektedir. Veri giivenligi, hasta mahremiyeti,
algoritmik yanlhlik, diizenleyici gereklilikler ve yapay zeka destekli
kararlarda sorumluluk paylasimi da klinik uygulamaya gecisin temel
bilesenleri olacaktir (Ardila ve ark., 2026).

Mevcut kanitlar dogrultusunda oral ve maksillofasiyal
radyolojide en gercek¢i gelisim yonlerinden biri, yapay zeka ile
klinik uzmanligin birbirini tamamladig: artirilmis zeka yaklagimidir.
Yapay zekanin goriintiileri hizli ve sistematik bicimde analiz etme
kapasitesinin; klinisyenin anatomik ve patolojik varyasyonlari
yorumlama, hasta O0ykiisiinii degerlendirme ve goriintii bulgularini
klinik baglama yerlestirme yetenegiyle birlestirilmesi, bagimsiz
otonom sistemlerden daha uygulanabilir bir klinik model
sunmaktadir. Bu nedenle gelecekte yapay zekanin radyologun yerini
alan bir teknoloji olarak degil, goriintii degerlendirmesinin belirli
asamalarin1 otomatiklestiren, tanisal dikkati destekleyen ve nihai



klinik kararin uzman denetiminde kaldig1 biitiinlesik bir karar destek
sistemi olarak konumlanmasi daha gergek¢i goriinmektedir (Math ve
ark., 2025).

Sonu¢

Yapay zeka tabanli uygulamalar, oral ve maksillofasiyal
radyolojide goriintii analizinin farkli asamalarini destekleme ve
otomatiklestirme potansiyeline sahip 6nemli bir teknolojik gelisim
alanidir. Dental ¢iiriiklerin  ve periapikal radyolusensilerin
saptanmasi, periodontal kemik kaybinin degerlendirilmesi, gomiilii
dislerin ve anatomik yapilarin belirlenmesi, KIBT goriintiilerinde
segmentasyon ve sefalometrik analizlerin otomatiklestirilmesi gibi
cesitli gorevlerde yapay zeka sistemleri umut verici performans
gostermektedir. Bu uygulamalar; radyografik degerlendirmeyi
destekleme, zaman alic1 goriintli analiz gorevlerini otomatiklestirme,
nicel Ol¢limlerin elde edilmesini kolaylastirma ve belirli
degerlendirmelerin daha tutarli bicimde gerceklestirilmesine katki
saglama potansiyeline sahiptir.

Bununla birlikte yiiksek algoritmik performans, yapay zeka
sistemlerinin dogrudan bagimsiz veya otonom tani araglar1 olarak
kullanilabilecegi anlamina gelmemektedir. Egitim ve dogrulama veri
setlerinin temsil giicii, kullanilan referans standartlari, goriintiileme
cihazlar1 ve protokolleri arasindaki farkliliklar, algoritmik yanlilik,
aciklanabilirlik ve belirsizlik gibi faktorler modellerin farkli klinik
ortamlardaki gilivenilirligini etkileyebilmektedir. Bu nedenle
modellerin gelistirildikleri veri setlerinin disinda bagimsiz olarak
dogrulanmasi ve farkli cihaz, kurum ve hasta popiilasyonlarindaki
performanslarinin degerlendirilmesi gerekmektedir. Gergek klinik
faydanin ortaya konabilmesi ic¢in ise dis dogrulamanin &tesinde
prospektif, c¢cok merkezli ve gercek klinik is akisini yansitan
caligmalara ihtiya¢ bulunmaktadir.
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Oral ve maksillofasiyal radyolojide yapay zeka ¢iktilari,
klinik baglamdan bagimsiz olarak yorumlanmamalidir. Radyografik
bulgularin klinik muayene, hasta Oykiisii ve gerektiginde diger
tanisal verilerle birlikte degerlendirilmesi temel 6nem tagimaktadir.
Yapay zeka tarafindan isaretlenen bir radyografik bulgunun
saptanmasi, her durumda kesin klinik veya histopatolojik tani
anlamina gelmedigi gibi, algoritmanin negatif sonu¢ vermesi de
patolojinin kesin olarak dislandig1 seklinde yorumlanmamalidir. Bu
nedenle 6zellikle tedavi planlamasini etkileyebilecek anatomik ve
patolojik bulgularda uzman degerlendirmesi ve klinik dogrulama
onemini korumaktadir.

Yapay zekanin oral ve maksillofasiyal radyolojideki
gelecekteki gelisim yonleri; daha kapsamli goriintii analizi, otomatik
ve yapilandirilmis raporlama, goriintii-dil modelleri, multimodal
veri entegrasyonu, longitudinal goriintii karsilagtirmalar1  ve
giivenilir ~ yapay  zekd  uygulamalarmin  gelistirilmesini
kapsamaktadir. Bu alanlarin bir kisminda ilk uygulamalar ve erken
klinik dogrulama c¢alismalar1 ortaya cikmaya baslamis olmakla
birlikte, bu sistemlerin rutin kullanima aktarilabilmesi i¢in
genellenebilirlik, giivenilirlik, agiklanabilirlik, belirsizlik yonetimi,
veri giivenligi, algoritmik adalet ve diizenleyici gerekliliklerin
birlikte ele alinmas1 gerekmektedir.

Mevcut kanitlar dogrultusunda oral ve maksillofasiyal
radyolojide en gercekci yaklasim, yapay zekdnin radyolog veya
klinisyenin yerini alan bagimsiz bir karar mekanizmasi olarak degil,
uzman degerlendirmesini tamamlayan bir artirilmis zeka ve klinik
karar destek araci olarak konumlandirilmasidir. Yapay zekanin
gorlintii  verilerini hizli ve sistematik bigimde analiz etme
kapasitesinin klinisyenin deneyimi, klinik baglami yorumlama
yetenegi ve hasta odakli karar verme siireciyle birlestirilmesi, bu
teknolojilerin giivenli ve etkili kullaniminin temelini olusturacaktir.
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BOLUM 3

Agiz, Dis ve Cene Radyolojisinde Tanisal Dogruluk
Calismalarn Icin Istatistiksel Yaklasimlar

Zarif Ece HAMMUDIOGLU'

Giris
Agiz, Dis ve Cene Radyolojisinde yapilan arastirmalarin
onemli bir boliimii, bir goriintiileme yonteminin belirli bir hastalik
ya da lezyonu ne kadar dogru gosterdigini degerlendirmeye
yoneliktir. Bir radyografik yontemin bir hastaligi saptamadaki
basarisinin belirlenmesi, iki farkli goriintiileme yonteminin tanisal
performanslarinin karsilagtirilmas: veya farkli gdzlemcilerin aym
radyografik bulguya iliskin degerlendirmelerinin uyumunun
incelenmesi bu tiir arastirmalara 0rnek olarak verilebilir. Tanisal
dogruluk calismalarinda arastirma sorusunun dogru tanimlanmasi
kadar, indeks testin ve referans standardin uygun sekilde

belirlenmesi de ¢alismanin gegerliligi agisindan 6nem tasir (Bossuyt
et al., 2015; Cohen et al., 2016).
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Tanisal dogruluk ¢alismalarinda istatistiksel analiz,
aragtirmanin sonunda yalnizca elde edilen verilere uygulanacak bir
islem olarak diistinlilmemelidir. Arastirmanin planlama asamasindan
itibaren analiz yaklagiminin belirlenmesi; analiz biriminin, 6rneklem
biiyiikliigiiniin, referans standardin ve temel sonlanim O&l¢iitiiniin
onceden tanimlanmasi gerekir. STARD 2015 rehberi de tanisal
dogruluk ¢alismalarinda caligma tasarimi, katilimcilarin seg¢imi,
indeks test, referans standart, korleme ve istatistiksel yontemlerin
acik ve seffaf bicimde raporlanmasini 6nermektedir (Bossuyt et al.,
2015; Cohen et al., 2016).

Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi arastirmalarinda istatistiksel
acidan dikkat edilmesi gereken 06zel durumlar bulunmaktadir.
Ornegin ayn1 hastadan birden fazla dis veya yiizeyin
degerlendirilmesi, bu goézlemlerin birbirinden tamamen bagimsiz
oldugu anlamina gelmez. Ayn1 hastaya ait gozlemler arasindaki bu
bagimlilik g6z ardi edildiginde standart hatalar oldugundan daha
kiiciik hesaplanabilir ve istatistiksel olarak anlamli goriinen
sonuglarin gercekte oldugundan daha gii¢lii yorumlanmasina neden
olabilir. Bu nedenle hasta, dis ve yiizey diizeyindeki verilerin yapisi
aragtirmanin baslangicinda degerlendirilmelidir (Hardin & Hilbe,
2013).

Benzer sekilde, radyografik degerlendirmelerde gozlemciler
arasinda farklilik bulunmasi oldukca dogaldir. Bu nedenle bir tanisal
yontemin  performans:  degerlendirilmeden  Once, yapilan
degerlendirmelerin ne kadar tekrarlanabilir ve giivenilir oldugunun
ortaya konulmasi1 oOnemlidir. Kategorik degiskenlerde kappa
katsayilari, siirekli Ol¢climlerde ise uygun intraclass correlation
coefficient (ICC) modelleri kullanilabilir. Kullanilacak katsayinin
veri tipine ve arastirma tasarimina uygun olmasi gerekir (McHugh,
2012; McGraw & Wong, 1996).

Tanisal dogruluk calismalarinda kullanilan  referans

standardin niteligi de sonuglarin yorumlanmasinda 6nemli bir yere
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sahiptir. Histopatolojik inceleme bazi durumlarda ideal bir referans
standart olusturabilse de, radyolojik aragtirmalarin tamaminda
histopatolojik dogrulama miimkiin degildir. Bu nedenle klinik takip,
bagka bir gorilintiileme yontemi veya uzman degerlendirmesi gibi
alternatif referans standartlar kullanilabilir. Ancak referans
standardin kendisinin hatali smiflandirma igermesi durumunda
tanisal  dogruluk Olgiitlerinin  de bundan etkilenebilecegi
unutulmamalidir (Bossuyt et al., 2015; Whiting et al., 2011).

Omeklem biiyiikliigiiniin uygun sekilde belirlenmesi de
calismanin metodolojik giicliniin temel unsurlarindan biridir.
Duyarlilik ve 0Ozgiillik {izerine kurulan c¢aligmalarda beklenen
duyarlilik veya ozgiilliikk, hedeflenen giiven araligi genisligi ve
hastalik prevalansi O6rneklem hesabinin temel bilesenlerindendir
(Buderer, 1996). ROC (Receiver Operating Characteristic; Alici
Islem Karakteristigi) analizi ve AUC (Area Under the Curve; Egri
Altinda Kalan Alan) karsilastirmalarina dayanan ¢alismalarda ise
beklenen AUC, anlamlilik diizeyi, istatistiksel gii¢ ve karsilastirilan
testlerin bagimli veya bagimsiz olmasi gibi faktorler dikkate
alimmalidir (Obuchowski, 2000; DeLong et al., 1988).

Bu boliimde, agiz, dis ve ¢ene radyolojisi alaninda tanisal
dogruluk  c¢alismasi  planlayan veya makale hazirlayan
arastirmacilarin  karsilasabilecegi temel istatistiksel konular ele
alinacaktir. Amag, genel bir istatistik kitabindaki tiim yontemleri
ayrintili bicimde aktarmak degil; radyolojik arastirmalarda sik
karsilagilan problemlerde hangi istatistiksel yaklagimin neden tercih
edildigini anlasilir bigimde ortaya koymaktir.

Bu dogrultuda arastirma  tasarimindan  Orneklem
bliyiikliigiine, 2x2 tablodan duyarlilik ve o6zgiilliige, ROC/AUC
analizinden go6zlemci giivenilirligine ve kiimelenmis verilerin
analizine kadar temel konular orneklerle birlikte
degerlendirilecektir. Ayrica aragtirmalarin bilimsel olarak daha giiclii

ve seffaf bigimde raporlanabilmesi i¢cin STARD 2015 ve ilgili diger
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raporlama yaklagimlarina da yer verilecektir (Bossuyt et al., 2015;
Cohen et al., 2016).

Temel yaklasimimiz, istatistiksel yOntemin arastirma
sorusundan bagimsiz olarak secilemeyecegidir. Bagka bir ifadeyle,
arastirmacinin oncelikle “hangi istatistiksel testi kullanmaliyim?”
sorusundan ¢ok, “arastirma sorum nedir, verim nasil bir yapiya sahip
ve bu soruyu yanitlamak i¢in hangi analiz uygun?” sorularin
yanitlamasi gerekir. Bu yaklasim, yalnizca istatistiksel olarak dogru
sonuclara ulasilmasina degil, elde edilen bulgularin klinik ve
bilimsel agidan dogru yorumlanmasina da katki saglayacaktir.

Arastirma Tasariminin istatistikle Birlikte Planlanmasi

Istatistiksel analiz, veri toplama tamamlandiktan sonra
secilecek bir 'son asama' olarak goriilmemelidir. Arastirma
sorusunun tanimlanmasiyla birlikte birincil sonlanim 6l¢iitii, analiz
birimi, referans standardin niteligi, beklenen hastalik prevalansi,
gbzlemci sayist ve Orneklem biiyiikligi belirlenmelidir. STARD
yaklagimi da tanisal dogruluk ¢alismalarinda ¢alisma tasarimi ve
raporlamanin birbirinden ayrilmaz oldugunu vurgular (Bossuyt et
al., 2015; Cohen et al., 2016).

Arastirma Sorusunun Tanisal Dogruluk Cercevesinde
Tanimlanmasi

Tanisal dogruluk ¢aligsmalarinda arastirma sorusu miimkiin
oldugunca agik bigimde; hedef popiilasyon, indeks test, referans
standart ve hedef durum bilesenleriyle tanimlanmalidir. Ornegin
'CBCT'de periapikal lezyonlarin saptanmasinda yontem X ne kadar
basarilidir?' sorusu, hedef popiilasyonun, indeks testin ve referans
standardin belirtilmesiyle metodolojik olarak daha giiclii hale gelir.

STARD 2015 ve seffaf raporlama

STARD 2015, tanisal dogruluk arastirmalarinin raporlanmasi

icin 30 temel madde onermektedir. Katilimcilarin nasil se¢ildigi,
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indeks testin nasil uygulandigi, referans standardin nasil belirlendigi,
degerlendiricilerin korlenip korlenmedigi, katilimci akist ve
kullanilan istatistiksel yontemlerin ayrintili bigimde raporlanmast;
calismanin  yeniden iretilebilirligi ve  yanlhilik  riskinin
degerlendirilmesi agisindan énemlidir (Bossuyt et al., 2015; Cohen
etal., 2016).

Analiz birimi: hasta, dis, yiizey veya goriintii

Radyolojik arastirmalarda en kritik metodolojik kararlardan
biri analiz biriminin belirlenmesidir. Ornegin 80 hastadan 200
proksimal ylizey elde edilmigse 6rneklem biiytikligi 200 gozlem
olarak ifade edilebilir; ancak bu 200 gézlemin 80 hastanin i¢inde
kiimelendigi ve bagimsiz olmadig1 ayrica belirtilmelidir. Hasta, dis
ve ylizey sayilarinin ayr1 ayri raporlanmasi ve hangi diizeyin birincil
analiz birimi oldugunun Yontem bdliimiinde agikca yazilmasi
gerekir.

Bir hastaya ait ¢cok sayida disi bagimsiz gézlem kabul ederek
standart ki-kare testi veya klasik lojistik regresyon uygulamak,
standart hatalarin kiigiilmesine ve Tip I hata oraninin yiikselmesine
neden olabilir. Bu nedenle kiimelenmis yap1 GEE, karma-etkili
modeller veya uygun kiime-robust standart hatalarla ele alinmalidir
(Hardin & Hilbe, 2013).

Orneklem biiyiikliigii

Tanisal dogruluk calismalarinda orneklem biyiikligi,
aragtirmanin temel sonlanim Olgiitline gdre belirlenmelidir.
Duyarlilik ve 6zgiilliik i¢in 6rneklem hesabinda beklenen dogruluk
diizeyi, kabul edilebilir kesinlik ve hastalik prevalansi temel
parametrelerdir. Prevalansa dayali 6rneklem biiyiikliigii hesaplama
yaklagimlari, duyarlilik ve ozgiilliik icin gerekli hasta sayisinin
prevalans ve hedeflenen kesinlik dikkate alinarak hesaplanmasini
saglar (Bujang & Adnan, 2016).
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ROC/AUC temelli arastirmalarda ise beklenen AUC, sifir
hipotezindeki AUC, alfa diizeyi, gili¢, vaka/kontrol orani ve
gerektiginde gozlemci degiskenligi dikkate alinmalidir. Ozellikle iki
goriintlileme yoOnteminin tanisal performansmi karsilagtiran ¢ok

gozlemcili caligmalar i¢in Obuchowski'nin orneklem biiyiikligii
yaklasimi kullanilabilir (Obuchowski, 2000).

Orneklem biiyiikliigii raporunda yalmzca 'G*Power ile
hesaplandi' veya 'benzer calismaya gore n=..."' gibi ifadeler yeterli
degildir. Kullanilan yazilimin adi ve siiriimii, testin yonii, alfa, giic,
beklenen etki biiyiikligii/AUC/duyarlilik/6zgiilliikk, kabul edilen
prevalans ve olas1 kayip orani agikea belirtilmelidir.

Veri Tipleri ve Uygun istatistiksel Yontemin Secimi

Istatistiksel test seciminin ilk basamagi degiskenin 6lciim
diizeyinin dogru tanimlanmasidir. Radyolojik arastirmalarda
nominal, ordinal, siirekli ve ikili degiskenler siklikla ayni veri
setinde birlikte bulunur.

Tablo 1 Radyolojik Arastirmalarda Veri Tiplerine Gore Uygun
Ozetleme ve Istatistiksel Yontemler

Veri tipi | Radyolojik Uygun Sik kullanilan
ornek Ozetleme yontemler
Nominal | Lezyon n (%) Ki-kare, Fisher kesin
lokalizasyon testi
u, cinsiyet
Ordinal Stiphe skoru | Medyan Mann—Whitney U,
0-3, evre (IQR) Kruskal-Wallis,
agirlikh kappa
Siirekli Lezyon cap1, | Ortalama+S | t-testi, ANOVA,
gri deger, AE | S veya Mann—Whitney,
medyan korelasyon, ICC
(IQR)
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Ikili Lezyon n (%) Lojistik regresyon,
var/yok duyarlilik/6zgiillik

Parametrik ve non-parametrik yontemler

Stirekli degiskenlerde parametrik testlerin kullanim1 dagilim
ve varyans varsayimlarinin degerlendirilmesini gerektirir. Kiigiik
orneklemlerde Shapiro—Wilk testi ve Q-Q grafikleri yardimci
olabilir; ancak normallik karar1 yalnmizca tek bir p degerine
dayandirilmamali, grafiksel inceleme ve Orneklem biiytkligi ile
birlikte  degerlendirilmelidir. ~ Varsayimlar  ciddi  bicimde
karsilanmiyorsa Mann—Whitney U, Wilcoxon veya Kruskal-Wallis
gibi non-parametrik yontemler diigiiniilebilir.

Etki biiyiikliigii ve giiven araliklar:

Istatistiksel anlamlilik klinik 6nemle esdeger degildir. Bu
nedenle p degerinin yaninda miimkiin oldugunda etki biiyiikliigli ve
%95 giliven aralig1 verilmelidir. Siirekli degiskenler i¢in ortalama
farki veya Cohen's d; ikili sonuclar i¢in odds ratio veya risk farki;
tanisal dogruluk i¢in duyarlilik, 6zgiilliikk, PPV, NPV ve bunlarin
giiven araliklar1 uygun 6rneklerdir.

Coklu karsilastirmalar

Bir arastirmada ¢ok sayida esik, alt grup veya goriintiileme
parametresi test edildiginde tesadiifen anlamli sonu¢ elde etme
olasilig1 artar. Onceden tanimlanmis birincil analizler ile kesifsel
analizler birbirinden ayrilmali; gerektiginde Bonferroni veya
Benjamini—-Hochberg  gibi  ¢oklu  karsilastirma  yontemleri
kullanilmalidir. Diizeltmenin hangi analiz ailesine uygulandigi
acikca belirtilmelidir.

Eksik veriler

Eksik verilerin orani, nedeni ve dagilimi raporlanmalidir.
Eksikliklerin tamamen rastgele olmadig1 diisiiniildiigiinde yalnizca
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tam vaka (complete-case) analizine glivenmek yanlilia neden
olabilir. Eksik verinin mekanizmasina gore duyarlilik analizi veya
coklu imputasyon degerlendirilebilir.

Tanisal Test Performansi: 2x2 Tablo

Indeks test ikili bir sonu¢ veriyorsa tanisal dogruluk
genellikle 2x2 tablo iizerinden degerlendirilir. Referans standarda
gore gercek pozitif (GP), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN) ve
gercek negatif (GN) degerleri belirlenir.

Tablo 2 Tamisal Dogruluk Icin 2x2 Tablo Yapis:

Referans standart (+) | Referans standart (—)
Indeks test (+) | Gercek pozitif (GP) Yanlis pozitif (YP)
Indeks test (—) | Yanlis negatif (YN) Gergek negatif (GN)

Temel tamisal dogruluk olciitleri

Duyarlilik = GP / (GP + YN). Ozgiilliik = GN / (GN + YP).
Pozitif prediktif deger (PPV) = GP / (GP + YP). Negatif prediktif
deger (NPV) = GN / (GN + YN). Pozitif olabilirlik oran1t LR+ =
Duyarlilik / (1 — Ozgiilliik); negatif olabilirlik oram1 LR— = (1 —
Duyarlilik) / Ozgiilliik.

Duyarlilik ve ozgiilliik indeks testinin referans standarda
gore ayirt ediciligini tanimlarken, PPV ve NPV calisma
popiilasyonundaki hastalik prevalansindan belirgin  bigimde
etkilenir. Bu nedenle PPV ve NPV farkli prevalanslara sahip
popiilasyonlara dogrudan genellenmemelidir (Bossuyt et al., 2015;
Bujang & Adnan, 2016). Ornegin, ayni testin duyarlilik ve dzgiilliigii
sabit kalsa bile, prevalansin diisiik oldugu bir popiilasyonda NPV
genellikle yiiksektir (test negatif c¢iktiginda hastaligin gercekten
olmama olasilig1 yiiksektir) ancak PPV diisiik kalabilir; prevalansin
yiiksek oldugu bir popiilasyonda ise bu durum tam tersine donebilir.

Referans standardin se¢imi
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Tanisal dogruluk aragtirmalarinda referans standardin niteligi
sonuclarin  gegerliligini  belirleyen temel unsurlardan biridir.
Histopatoloji ideal bir referans olabilir; ancak her radyolojik
aragtirmada etik veya pratik olarak uygulanabilir degildir. CBCT,
klinik takip veya uzman konsensiisii gibi alternatif referanslar
kullanilabilir; ancak bunlarin kusurlu referans standard olabilecegi
ve yanlis smiflandirmanin dogruluk tahminlerini etkileyebilecegi
Tartisma boliimiinde agik¢a ele alinmalidir (Bossuyt et al., 2015;
Cohen et al., 2016; Whiting et al., 2011).

ROC Analizi ve AUC

Indeks test siirekli veya ordinal bir skor iiretiyorsa, tek bir
esikte duyarhilik ve Ozgiillik hesaplamak testin ayirt ediciligine
iliskin bilginin bir boliimiini kaybettirebilir. ROC analizi, farkli
esiklerde  duyarlilik ile  1-06zgiillik arasindaki iliskiyi
degerlendirerek testin genel ayirt ediciligini 6zetler. AUC, testin
rastgele secilen bir hasta ile hasta olmayan bireyi dogru siralama
olasiligini 6zetleyen bir 6l¢iit olarak yorumlanabilir.

Tablo 3 AUC Degerlerine Gore Genel Yorum Kategorileri

AUC Genel yorum*

0.50 Ayrim giicli yok / rastgele diizey

0.50-0.70 Zayif veya smirli ayrim
0.70-0.80 Kabul edilebilir

0.80-0.90 Iyi

0.90-1.00 Cok iyi / milkemmele yakin

Youden indeksi

Youden indeksi J = duyarlilik + 06zgiillik — 1 olarak
tanimlanir. En ytliksek J degerini veren esik, istatistiksel olarak
dengeli bir esik segenegi saglayabilir. Bununla birlikte klinik karar

vermede yanlis negatif ve yanlis

pozitif sonuglarin sonuglari esit
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olmayabileceginden, yalnizca Youden indeksine dayanarak esik
belirlemek uygun degildir.

AUC'lerin karsilastirilmasi

Ayni bireylerde uygulanan iki indeks testin ROC egrileri
korelasyonludur. Bu durumda AUC'lerin karsilastirilmasinda
DeLong yontemi gibi korelasyonu dikkate alan ydntemler
kullanilabilir. Bagimsiz Orneklemlerde farkli yontemler gerekir
(DeLong et al., 1988). Bu nedenle 'AUC 0.84, diger yontem 0.79;
dolayisiyla birinci yontem daha iyidir' seklindeki yalnizca sayisal
karsilastirma yeterli degildir; farkin istatistiksel belirsizligi test
edilmelidir.

Gozlemciler Arasi ve Gozlemci Ici Giivenilirlik

Radyolojik yorumlama, ozellikle simirda veya diisiik
kontrastli bulgularda gozlemciye bagh degiskenlik icerebilir. Bu
nedenle tanisal dogruluk analizinden 6nce veya onunla birlikte
Ol¢iimiin tekrarlanabilirliginin degerlendirilmesi gerekir.

Tablo 4 Veri Yapisina Gore Onerilen Giivenilirlik Olgiitleri

Veri yapisi Onerilen 6lciit Ornek

Ikili kategorik | Cohen kappa Lezyon
var/yok

Ordinal Agirlikli kappa Stiphe skoru

kategorik 0-3

Stirekli ICC Lezyon ¢api,
gri deger

>2 Fleiss kappa veya uygun ¢ok 3 radyologun

degerlendirici, | degerlendiricili yontem siniflamasi

kategorik

Kappa, goézlenen uyumu sansa bagli beklenen uyumdan
aywrarak degerlendirir. Ancak prevalansin ¢ok diisiik veya ¢ok
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yiiksek oldugu veri setlerinde kappa, yiiksek ham uyuma ragmen
beklenenden diisiik ¢ikabilir. Bu nedenle o6zellikle dengesiz
siniflarda ham yiizde uyum ve miimkiinse giiven araliklar1 da
raporlanmalidir (McHugh, 2012).

ICC'nin dogru modelle raporlanmasi

Siirekli  Olglimlerde ICC kullanilirken yalnizca 'ICC
hesaplandi' demek yeterli degildir. Degerlendiricilerin sabit veya
rastgele kabul edilmesi, tek dl¢lim veya ortalama 6l¢iim kullanilmasi
ve mutlak uyum/tutarlilik yaklagimi belirtilmelidir. ICC'nin farkl
modellerinin farkli sorulara yanit verdigi unutulmamalidir (McGraw
& Wong, 1996).

Giivenilirlik katsayilariin yorumlanmasi

Kappa ve ICC icin literatiirde cesitli siniflandirmalar
bulunmakla birlikte, katsayilarin 'zayif/orta/iyi/miikemmel' seklinde
mekanik olarak etiketlenmesi yerine 6l¢iimiin klinik baglami, giiven
aralif1 ve gozlemci sayisi birlikte degerlendirilmelidir.

Kiimelenmis Veri ve Bagimsizlik Varsayimi

Ayni hastadan birden fazla dis, ylizey veya goriintii elde
edildiginde gozlemler arasinda korelasyon olusur. Bu durum
ozellikle agiz, dis ve cene radyolojisinde 6nemli bir metodolojik
sorundur. Ornegin ayn1 hastaya ait farkli dislerin ¢iiriik riski veya
goriintii 6zellikleri; agiz hijyeni, beslenme, yas, sistemik durum ve
diger ortak faktorler nedeniyle birbirine benzer olabilir.

Kiimelenme dikkate alinmadan standart lojistik regresyon
veya ki-kare testi uygulanmasi, standart hatalarin kiigiilmesine ve p
degerlerinin gergekte oldugundan daha kiigiik hesaplanmasina yol
acabilir. Bu nedenle veri yapisina uygun yontem seg¢ilmelidir
(Hardin & Hilbe, 2013).

Genellestirilmis Tahmin Denklemleri (GEE)
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GEE, aym kiime icindeki tekrarli veya iliskili gozlemler
arasindaki korelasyonu dikkate alarak popiilasyon-ortalamasi
etkilerini tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. Hasta diizeyinde
kiimelenme s6z konusu oldugunda ¢alisma sorusuna uygun
korelasyon yapisi tanimlanabilir. GEE yaklasimi ilk olarak Liang ve
Zeger tarafindan tanimlanmis olup, yontemin giincel kavramsal ve
uygulamali temelleri ayrintili bigimde ele alinmaktadir (Hardin &
Hilbe, 2013).

Karma-etkili modeller

Karma-etkili modeller, hasta diizeyinde rastgele kesisim veya
gerektiginde rastgele egimler tanimlayarak hem sabit etkileri hem de
kiimeler arasindaki degiskenligi modelleyebilir. Yiizey — dis —
hasta gibi hiyerarsik veri yapilarinda ¢ok diizeyli modeller 6zellikle
yararhdir.

Hangi yontemin secilecegi

GEE ile karma-etkili model arasinda se¢im, arastirma
sorusunun popiilasyon-ortalamas: m1 yoksa 6zneye/hastaya ozgii
etkiyi mi hedefledigine ve veri yapisina baglidir. Makalede yalnizca
yontemin adi degil, neden seg¢ildigi, kiimelenme diizeyi ve
korelasyon yapisinin nasil ele alindig: belirtilmelidir.

Cok Degiskenli Analiz
Lojistik regresyon

Bagimli degisken ikili ise lojistik regresyon uygun bir
modelleme yaklasimidir. Ancak modelde yer alacak de§isken sayisi,
olay sayis1, degiskenler arasi korelasyon, klinik dncelik ve olas1 agir
uyum birlikte degerlendirilmelidir. 'Olay basina 10 degisken' kurali
pratik bir tarihsel yaklagim olmakla birlikte giincel modelleme
literatiiriinde tek basina yeterli bir glivence olarak goriilmemektedir;
orneklem  biiylikligi ve model karmasikligi  birlikte

degerlendirilmelidir.
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Ordinal lojistik regresyon

Sonug degiskeni dogal bir siralamaya sahip kategorilerden
olusuyorsa, O6rnegin 0-3 siiphe skoru veya evreleme sistemi, bu
bilgiyi gereksiz yere ikili hale getirmek bilgi kaybina yol agabilir.
Orantil1 odds varsayimi degerlendirilmeli; varsayim karsilanmiyorsa
alternatif ordinal veya ¢ok kategorili modeller diistiniilmelidir.

Model performansinin raporlanmasi

Bir tahmin modelinin yalnizca odds ratio ve p degerleriyle
degerlendirilmesi yetersizdir. Ayirt edicilik i¢in AUC, kalibrasyon
icin uygun kalibrasyon Olgiitleri/grafikleri ve miimkiinse i¢
dogrulama yontemleri raporlanmalidir. Prediktif model gelistirme
veya dogrulama c¢aligmalarinda TRIPOD raporlama yaklagimi

dikkate alinmalidir (Collins et al., 2015).

Yanhhk Kaynaklar:
Tablo 5 Tanisal Dogruluk Calismalarinda Sik Goriilen Yanlilik
Kaynaklar

Yanlilik Radyolojik arastirmadaki tipik | Olas1 sonug
gorunim

Spektrum | Sadece belirgin pozitif ve Dogrulugun

yanlilig1 negatif vakalarin se¢ilmesi oldugundan

yuksek goriinmesi

Dogrulama | Referans standardin yalnizca Duyarlilik/6zgtlli

yanlilig1 indeks test pozitiflerinde k tahminlerinin
uygulanmasi bozulmasi

Inceleme | Degerlendiricinin diger Yorumun

(review) test/reference standard sistematik

yanlilig1 sonucunu bilmesi etkilenmesi

Kusurlu Referans testin kendisinin Yanlis

referans hatal1 olmasi siniflandirma

standard
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Se¢im Tek merkez veya belirli klinik | Genellenebilirligi
yanliligi yakinma grubunun asir1 temsil | n azalmasi
edilmesi

Tanisal dogruluk caligmalarinda yanlilik yalnizca Tartigsma
boliimiinde isim olarak listelenmemeli; her yanliligin mevcut
caligmanin sonuglari hangi yonde ve ne oOlgiide etkileyebilecegi
tartisilmalidir. STARD 2015, c¢aligsma tasariminin ve raporlamanin
bu riskleri degerlendirmeye izin verecek ayrintida olmasini
amaglamaktadir (Bossuyt et al., 2015; Cohen et al., 2016).

QUADAS-2

QUADAS-2, tanisal dogruluk ¢aligmalarinda yanlhlik riskini
ve uygulanabilirlik endiselerini dort temel alanda degerlendirir:
hasta sec¢imi, indeks test, referans standart ve akis/zamanlama. Arag
ozellikle sistematik derlemelerde kullanilmak iizere gelistirilmis
olsa da, birincil tanisal dogruluk ¢alismasinin tasarimindaki olasi
zayifliklar1 dnceden diisiinmek i¢in yararl bir metodolojik ¢ergeve
sunar (Whiting et al., 2011).

Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Tabanh Calismalarda Ek
Hususlar

Yapay zeka ve derin 6grenme ¢aligmalarinda klasik tanisal
dogruluk Oolgiitlerine ek olarak veri bdlme, veri sizintisi, smif
dengesizligi, harici dogrulama ve model kalibrasyonu gibi sorunlar
onem kazanir. Ayn1 hastaya ait goriintiilerin hem egitim hem test
setinde bulunmasi, bagimsizlik varsayimini ve gercek dis dogrulama
performansini bozabilir. Bu nedenle veri blme miimkiin oldugunca
hasta diizeyinde yapilmalidir.

Segmentasyon caligmalarinda Dice benzerlik katsayisi ve
Intersection-over-Union gibi  Ortiisme  Olciitleri  kullanilabilir.
Prediktif modellerde TRIPOD yaklasimi; tibbi goriintiileme ve
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yapay zeka caligmalarinda ise uygun giincel yapay zeka raporlama
rehberleri dikkate alinmalidir (Collins et al., 2015).

Raporlama Rehberleri

Tablo 6 Tanisal Dogruluk Calismalarinda Kullanilan Baslica
Raporlama Rehberleri

Rehber Temel kullanim alan1 | One ¢ikan unsurlar
STARD | Tanisal dogruluk Katilimci akisi, indeks test,
2015 calismalari referans standart, korleme,
istatistik
TRIPOD | Prediktif model Model gelistirme,
gelistirme/dogrulama | dogrulama, kalibrasyon ve
performans
QUADA | Tanisal dogruluk Hasta se¢imi, indeks test,
S-2 caligmalarinda yanlilik | referans standart,
degerlendirmesi akig/zamanlama

STARD 2015, tanisal dogruluk makalelerinde kullanilacak
temel raporlama standardidir. TRIPOD ise ¢ok degiskenli prediktif
modeller i¢in daha uygundur. QUADAS-2 ise 6zellikle metodolojik
kalite ve yanlilik degerlendirmesi i¢in kullanilmalidir (Bossuyt et al.,
2015; Whiting et al., 2011; Collins et al., 2015).

Istatistiksel Yazihm Secimi

Tablo 7 Tamisal Dogruluk Analizlerinde Stk Kullanilan Istatistiksel

Yazilimlar
Yazilim Giglii yonler Dikkat edilmesi
gerekenler
IBM Tanimlayici analiz, [leri ROC, GEE ve karma
SPSS kappa, ICC, regresyon | modellerde modiil/syntax
Statistics gerekebilir
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R ROC/AUC, karma Kodlama ve paket
modeller, GEE, esnek yoOnetimi gerektirir
grafik ve raporlama

MedCalc | ROC, DeLong, tanisal | Ileri ¢ok diizeyli
dogruluk hesaplamalar1 | modelleme daha sinirh

Stata GEE, kiime-robust SE, | Lisans gerektirir
regresyon ve panel veri

Python Makine 6grenmesi ve Klasik biyostatistik i¢in
model degerlendirmesi | ek kiitliphaneler
gerekebilir

Makalenin Yontem boliimiinde kullanilan yazilimin adi ve
siiriimii belirtilmelidir. Ornegin 'R version 4.x.x, pROC paketi v...
veya 'IBM SPSS Statistics v.28' gibi bir ifade analizlerin
tekrarlanabilirligini artirir.

istatistiksel Analiz Boliimiiniin Yazimi

Istatistiksel analiz boliimii, baska bir arastirmacinin aym veri
seti lizerinde miimkiin oldugunca aym analizleri yeniden
uygulayabilmesine izin verecek ayrintida yazilmalidir. "Veriler SPSS
ile analiz edildi' ifadesi yetersizdir. Bunun yerine hangi yazilimin
hangi stlirimiiniin ~ kullanildig1, siirekli degiskenlerin  nasil
ozetlendigi, normallik degerlendirmesinin nasil yapildigi, hangi
karsilagtirma testlerinin secildigi, giivenilirlik katsayisinin modeli ve
giiven araligr yaklasimi, coklu karsilagtirma diizeltmeleri ve
anlamlilik esigi agciklanmalidir.

Ornek bir ydntem paragrafi su sekilde kurulabilir:
'"Istatistiksel analizler IBM SPSS Statistics v.28.0 ve R yazilim
kullanilarak  gerceklestirildi.  Stirekli  degiskenlerin  dagilimi
histogram, Q—Q grafigi ve Shapiro—Wilk testi ile degerlendirildi.
Normal dagilan degiskenler ortalama+standart sapma, normal
dagilmayan degiskenler medyan (IQR) olarak sunuldu. Kategorik

degiskenler say1 ve yiizde ile ifade edildi. G6zlemciler aras1 ordinal
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uyum agirlikli kappa, siirekli 6l¢iimlerin tekrarlanabilirligi ise uygun
ICC modeli ile degerlendirildi. Tanisal performans duyarlilik,
ozgiillik, PPV, NPV ve %95 giiven araliklar1 ile raporlandi;
stirekli/ordinal skorlar i¢in ROC analizi ve AUC hesaplandi.
Korelasyonlu ROC egrilerinin AUC'leri DeLong testi ile
karsilagtirildi.  Aym1  hastadan  birden  fazla  dis/ylizey
degerlendirilmesi nedeniyle olusan kiimelenme GEE veya uygun
karma-etkili model ile dikkate alindi. Istatistiksel anlamlilik iki
yonlii p<0.05 olarak kabul edildi.'

Uygulamah Ornek

Senaryo: 80 hastadan 200 proksimal yiizey degerlendirilmis
ve agiz ici fotograflar 'yliksek siipheli' veya 'diisiik siipheli' olarak
siiflandirilmigtir. Referans standart olarak bitewing radyografisi
kullanilmis ve D1 esiginde ¢iiriik durumu belirlenmistir. Ornek 2x2
tablo sonuglari: GP=50, YP=10, YN=15, GN=125.

Bu durumda duyarlilik 50/(50+15)=0.769, yani yaklasik
%76.9; ozgiillik 125/(125+10)=0.926, yani yaklasik %92.6'd1r.
Ancak 200 yiizeyin 80 hastaya ait olmas1 nedeniyle bu degerlerin
giiven araliklar1 ve hipotez testleri hesaplanirken hasta ici
kiimelenme dikkate alinmalidir.

Stiphe skoru 0-3 arasinda ordinal bir degisken olarak
kullaniliyorsa ROC analiziyle AUC hesaplanabilir. Ornegin
AUC=0.81 elde edilmesi, genel olarak iyi ayurt edicilige isaret
edebilir; ancak klinik karar acgisindan secilen esikte duyarlilik ve
ozgiilliiglin ayrica raporlanmasi gerekir.

Iki degerlendirici arasindaki 0-3 siiphe skorunun uyumu
ordinal oldugundan agirlikli kappa ile degerlendirilebilir. Boylece
aynt calismada 2x2 tamisal dogruluk olgiitleri, kiimelenme
diizeltmesi, ROC/AUC ve gozlemci giivenilirligi birlikte ve
metodolojik olarak tutarli bigimde raporlanmis olur.
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Makale Gonderimi Oncesi istatistiksel Oz-Denetim Listesi

Sonuc¢

Analiz ~ birimi  (hasta/dig/ylizey/gorlintli)  Yontem
boliimiinde agik¢a tanimlandi mi1?

Omeklem biiyiikliigii hesabinda kullanilan ydntem,
varsayimlar ve yazilim belirtildi mi?

Referans standardin tanimi1 ve olasi sinirliliklart agiklandi
mi?

Duyarlilik ve 0Ozgiilliigiin yaninda uygun oldugunda
PPV/NPV ve giiven araliklar1 raporlandi m1?

Ordinal veya siirekli test sonuglart igin ROC/AUC analizi
ve esik se¢iminin gerekgesi agiklandi m1?

Korelasyonlu AUC'ler uygun yontemle karsilastirildi m1?

Gozlemci glivenilirligi veri tipine uygun kappa/ICC
modeliyle degerlendirildi mi?

Ayni hastadan birden fazla gozlem varsa kiimelenme
etkisi uygun yontemle kontrol edildi mi?

Cok degiskenli modelde model karmasikligi, kollinearite
ve dogrulama yaklasimi degerlendirildi mi?

Eksik verilerin orani ve yonetimi agiklandi m1?

Yanlilik kaynaklar1 c¢alismaya 06zgii olarak Tartisma
boliimiinde degerlendirildi mi?

STARD veya calismanin niteligine uygun diger
raporlama rehberi kontrol listesi gozden gecirildi mi?

Agiz, dis ve c¢ene radyolojisinde tanisal dogruluk
arastirmalarinin - giivenilirligi, yalmzca yiikksek duyarlilik veya
yiiksek AUC elde edilmesine degil, arastirma sorusu ile istatistiksel
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yontemin uyumuna baglidir. Analiz biriminin dogru belirlenmesi,
referans standardin agik bigcimde tanimlanmasi, Orneklem
biliytkliigiiniin ~ bilimsel gerekgeyle planlanmasi, goézlemci
giivenilirliginin uygun katsayilarla degerlendirilmesi ve kiimelenmis
verinin bagimsizlik varsayimi dikkate alinarak analiz edilmesi temel
metodolojik gerekliliklerdir.

Ayrica p degerlerinin tek basina sunulmasi yerine etki
biiyiikliikleri ve giiven araliklartyla birlikte yorumlanmasi; ROC
analizlerinde AUC'nin klinik baglam i¢inde degerlendirilmesi; ¢oklu
karsilagtirmalarin kontrol edilmesi ve yanlilik kaynaklarinin agikga
tartisilmasi, giincel bilimsel raporlama anlayisiyla daha uyumludur.
STARD 2015 gibi raporlama standartlarinin aragtirmanin sonunda
bir kontrol listesi olarak degil, ¢alisma tasariminin baglangicindan
itibaren kullanilmas1 onerilir (Bossuyt et al., 2015; Cohen et al.,
2016).
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