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OZET

Derin Ogrenme Yontemi Kullanilarak Gelistirilen Yapay Zeka Uygulamalan
Aracihigiyla Panoramik Radyografiden Dis Yasimin Tespiti ile Demirjian Dis Yasi
Belirleme Yonteminin Kiyaslanmasi

Amag: Bu ¢alismanin amaci, ¢ocuklara ait panoramik radyografilerden Demirjian
yontemiyle etiketlenen dis gelisim evrelerini kullanarak gelistirilen derin 6grenme tabanli
yapay zekd modelinin dis yasi tahminindeki performansini degerlendirmek ve bu
modelin, ayni yontemi manuel olarak uygulayan uzman ve arastirma gorevlisi ile

dogruluk ve giivenilirlik agisindan karsilagtirilmasini saglamaktir.

Gerec¢ ve Yontem: Retrospektif tanimlayici tasarima sahip bu ¢alismada, 5-14
yas araligindaki ¢ocuklara ait 1910 panoramik radyografi degerlendirilmistir. Mandibular
sol daimi disler Demirjian yontemine gore manuel olarak etiketlenmis ve veriler,
YOLOV8x tabanli CranioCatch yazilimiyla gelistirilen yapay zeka modeline 6gretilmistir.
Modelin segmentasyon, nesne tespiti ve siiflandirma performansi analiz edilmis; dis yas1
tahminleri ¢ocuk dis hekimi uzmani, arastirma gorevlisi ve yapay zeka tarafindan

hesaplanarak istatistiksel olarak kargilastirilmistir.

Bulgular: Yapay zeka modeli, dis gelisim evrelerini siniflandirmada orta diizeyde
bir basar1 sergilemistir. Kadin bireylerde yontemler arasinda anlamli fark saptanmazken,
erkek bireylerde yapay zeka ve arastrma gorevlisi tarafindan etiketlenen gelisim
evrelerinden hesaplanan dis yaslari, kronolojik yastan anlamli bigimde yiliksek
bulunmustur (p<0,05). Bununla birlikte, yapay zekd modeli genel olarak diger
gozlemcilere kiyasla daha yiiksek dis yas1 degerleri iiretmistir. Tiim gézlemciler arasinda

yiiksek diizeyde uyum gozlenmistir (ICC=0,927).

Sonu¢: Calisma sonuglarimiza gore Demirjian yontemine dayali yapay zeka
modeli, dis yas1 tahmininde ortalama diizeyde farklilik gdstermis olsa da, yontemler
arasinda yiiksek diizeyde gozlemci uyumu saptanmistir. Bu calisma, derin 68renme
algoritmalarmin dis yas: tahmininde destekleyici bir ara¢ olarak potansiyel tasidiging,
ancak daha ileri boyutlu caligmalarla model dogrulugunun artirilmas: ve smif bazli

performansin iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cocuk dis hekimligi, Demirjian yontemi, Derin 6grenme,

Dis yas1 tahmini, Yapay zekd, YOLOvV8x
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ABSTRACT

Comparison of Dental Age Estimation from Panoramic Radiographs Using Deep
Learning-Based Artificial Intelligence Applications and the Demirjian Method

Aim: The aim of this study is to evaluate the performance of a deep learning-
based artificial intelligence (AI) model, developed using tooth development stages
labeled according to the Demirjian method on pediatric panoramic radiographs, in
estimating dental age. Additionally, the study aims to compare the model’s accuracy and
reliability with those of expert and researcher observers who applied the same method

manually.

Materials and Methods: In this retrospective descriptive study, 1,910 panoramic
radiographs of children aged 5 to 14 were evaluated. The mandibular left permanent teeth
were manually labeled according to the Demirjian method, and the data were used to train
an Al model developed with YOLOv8x-based CranioCatch software. The model’s
performance in segmentation, object detection, and classification was analyzed. Dental
age estimations were calculated by a pediatric dentistry specialist, a research assistant,

and the Al model, and statistically compared.

Results: The Al model demonstrated a moderate level of success in classifying
dental development stages. While no significant difference was found between methods
in female subjects, the dental ages estimated from the stages labeled by the Al and the
researcher were significantly higher than the chronological age in male subjects (p<0,05).
Overall, the Al model tended to produce higher dental age values compared to the human
observers. A high level of inter-observer agreement was observed among all evaluators

(1CC=0,927).

Conclusion: According to the results of this study, although the Al model based
on the Demirjian method showed an average level of variation in dental age estimation,
a high level of inter-observer agreement was found across all methods. This study
suggests that deep learning algorithms have potential as supportive tools in dental age
estimation; however, further studies are needed to enhance model accuracy and improve

class-specific performance.

Keywords: Artificial intelligence, Deep learning, Demirjian method, Dental age

estimation, Pediatric dentistry, YOLOv8x
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1. GIRIS

Yas tayini, ¢ocuk dis hekimligi ve ortodonti alanlarinda dogru tan1 koymak ve
uygun tedavi planlamas1 yapmak acisindan biiyiik énem tagimaktadir.! Ancak bireyler
arasinda gozlenen gelisimsel farkliliklar nedeniyle, kronolojik yas ile biyolojik yas her
zaman drtiismeyebilmektedir. Iskelet yasi, dis yas1, menars yasi, somatik olgunluk diizeyi,
cinsel gelisim evreleri, boy ve kilo gibi gostergeler; cocuklarm biiylime ve gelisim
stireclerinin degerlendirilmesi ve biyolojik yas tahmini amaciyla yaygin bicimde
kullanilmaktadir.> Bu gostergeler arasmda dis yasi, biyolojik olgunlugu yansitma
acisindan daha giivenilir bir parametre olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunun temel nedeni,
dental gelisimin c¢evresel etkenlerden, oOzellikle beslenme durumu ve endokrin
bozukluklar gibi sistemik degiskenlerden, iskeletsel gelisime kiyasla daha az
etkilenmesidir.> Bu nedenle dis yasi, c¢ocuklarda biyolojik  olgunlugun

degerlendirilmesinde 6nemli bir indikatdr olarak kabul edilmektedir. *

Dis yas1 belirlemede giivenirlikleri ve uygulanabilirlikleri agisindan en yaygin
kullanilan ydntemler Demirjian ve Willems ydntemleridir.’ Bu geleneksel yontemler, dis
gelisim evrelerinin degerlendirilmesine dayali manuel yaklagimlar olup, uzun yillardir
hem klinik hem de adli alanlarda kullanilmaktadir. Giiniimiizde ise, hesaplama giiciindeki
artis ve algoritmalardaki ilerlemelere paralel olarak, dis yasi tahmini alaninda yapay zeka

destekli ydntemler &n plana ¢ikmaya basladigi goriilmektedir.

Yapay zeka alaninda 6zellikle 6ne ¢ikan derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 ve benzeri algoritmalarla, ham verilerden anlaml1 6zellikler ¢ikarabilen bir makine
ogrenmesi yaklasimidir. Bu sistemlerde yer alan ndronlar, sayisal agirliklarla birbirine
baglanarak verilerin iglenmesini saglamakta ve 6grenme siireci boyunca bu agirliklar

giincellenmektedir. Derin 6grenme modelleri genellikle, baglangicta manuel olarak



etiketlenmis goriintii veri kiimeleriyle egitilmekte ve zamanla oriintii tanima kapasiteleri
gelismektedir.” Bu yontem sayesinde eksik dis, kuron morfolojisi, ¢iiriik lezyonlari,
periodontal problemler ve periapikal patolojiler gibi pek ¢ok dental durum otomatik
olarak analiz edilebilmekte ve teshis siireci desteklenebilmektedir. Derin 6grenme
algoritmalari, dental radyografilerin degerlendirilmesinde c¢esitli ¢alismalarda
uygulanmis olup, bu caligmalarin biiylik ¢ogunlugu iki boyutlu goriintiiler lizerinden
gerceklestirilmektedir. Derin 68renme yontemleri, verinin farkli temsil seviyelerini
cikarabilme 6zelligi sayesinde, siniflandirma ve tespit gibi gorevlerde yiiksek dogruluk
oranlartyla kullanilabilmektedir. Bu baglamda, dis yasi tahmini amaciyla gelistirilen
yapay zeka uygulamalari, klasik yoOntemlere alternatif olarak degerlendirilmeye

baslanmustir. %°

Derin 6grenmenin goriintii isleme alanindaki en yaygin uygulama bigimlerinden
biri olan evrisimli sinir aglari, 6zellikle gorsel verilerin analizi i¢in gelistirilmis 6zel bir
mimaridir. Evrisimli sinir ag1 mimarileri, gorilntiilerdeki kenar, kose ve yapisal
Oznitelikleri algilayabilmek i¢in konvoliisyonel ¢ekirdekler kullanarak 6znitelik haritalari
olusturur. Bu yap1 sayesinde, ham goriintii verilerinden basglanarak once basit diizeyde,
ardindan daha karmasik seviyelerde 6zellikler ¢cikarabilmektedirler. Evrisimli sinir aglari,
insan beyninin gorsel korteksinde gerceklesen bolgesel analiz prensiplerinden
esinlenerek tasarlanmis olup, gorsel tanima gorevlerinde yiiksek basar1 gdstermektedir. '
1 Dijital goriintiileme sistemlerinin yayginlasmasi ile birlikte, yapay zeka uygulamalari
radyoloji alaninda 6nemli bir yer edinmistir; ancak, evrisimli sinir aglarinin dis
hekimliginde kullanimi, 6zellikle panoramik radyografiler iizerinde sinirhi diizeyde

arastirilmstir.”!!



Bu tez ¢aligmasinin amaci, ¢ocuklara ait panoramik radyografilerde Demirjian
yontemine gore etiketlenmis dis gelisim evrelerini kullanarak gelistirilen derin 6grenme
tabanli bir yapay zeka modelinin dis yasi tahminindeki performansini degerlendirmek ve
bu modelin, ayn1 yontemi manuel olarak uygulayan uzman ve arastirma gorevlisi ile

dogruluk ve giivenilirlik agisindan karsilastirilmasini saglamaktir.

Bu dogrultuda ¢calismada asagidaki hipotezler test edilmistir:

HO: Uzman dis hekimi ve arastirma gorevlisi tarafindan Demirjian yontemine
gore yapilan dis yas: tahminleri ile derin 6grenme temelli yapay zekd uygulamasi

tarafindan yapilan tahminler arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark yoktur.

H1: Uzman dis hekimi ve arastirma gorevlisi tarafindan Demirjian yontemine
gore yapilan dis yasi tahminleri ile derin 6grenme temelli yapay zekd uygulamasi

tarafindan yapilan tahminler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Dislerin Gelisimi

Dis gelisimi, embriyonik donemde baslayan ve oral epitel ile noral krest kokenli
mezensim arasindaki etkilesimle yonlendirilen, genetik ve ¢evresel faktorlerin etkisi
altindaki ¢cok asamali bir siirectir. Bu siiregte, farkli embriyolojik kokenlere sahip hiicre
gruplar1 disin ¢esitli bilesenlerini olusturmaktadir; mine ektodermal epitelden, dentin,
pulpa ve periodontal bag dokular1 ise noral krest kaynakli ektomezensimal hiicrelerden

gelismektedir.'?

Disin gelisim siireci, morfolojik ve histolojik olarak tanimlanmis evrelerden
olugmaktadir. Tomurcuk, takke ve can evrelerini takiben mineralizasyon ve erlipsiyon
evreleri  gerceklesmektedir. Her bir evre, hiicresel farklilasmalarm ve doku

organizasyonunun dzgiin bicimlerde ilerledigi asamalardr.'?

Dis gelisimi, intrauterin 6. haftada oral ektodermde meydana gelen epitel
kalinlasmasiyla baslamaktadir.'* Bu kalinlasmalar sonucu olusan vestibiiler ve dental
laminadan, sirasiyla oral vestibiil ve siit disi tomurcuklar1 gelismektedir. Dental lamina,
her bir siit disi i¢in ektomezensime dogru invajinasyon olusturarak dis germlerinin
temelini olusturmaktadir.!>!® Ust ve alt ¢enede yer alan dental laminalarda, siit disi
tomurcuklarinin gelisimini takiben, sag ve sol siit ikinci azilarin distalinde yer alan
bolgelerde hiicre proliferasyonu gerceklesmektedir. Bu ¢ogalmalar sonucunda, daimi
birinci biiyiik az1 dislerinin tomurcuklar1 olusmaya baslamaktadir. Daim1 dis tomurcuklari
genellikle siit disi tomurcuklarinin lingual yiizeyinde, kiiciik azilar ise vestibiil yoniine

yer degistirerek siit disi koklerinin altinda konumlanmaktadar. '

Tomurcuk evresini izleyen takke evresi, mine organmin ilk kez belirginlestigi

donem olarak tanimlanmaktadwr. Bu evrede epitelyal hiicreler bdlgesel olarak



farklilasmakta ve yapi, kep seklini almaktadir.?® 2! Mine organmin merkezinde olusan
cukurluk giderek derinlesmekte ve yaklasik intrauterin 12. haftada, i¢ ylizeydeki kiiboidal
hiicreler siitunsu bicime déniiserek i¢ mine epitelini olusturmaktadir. I¢ mine epiteli,
ilerleyen asamalarda ameloblastlara farklilasarak mine dokusunun gelisimini
baslatmaktadir.’ Mine orgaminin dis kisminda yer alan hiicreler, kiiboidal yapilarmi
koruyarak dis mine epiteli seklinde organize olmakta ve bu yap1, mine organinin genel
formunun korunmasma katki saglamaktadir. I¢ mine epitelinin hemen altinda
konumlanan yogun mezensimal hiicre grubu ise, ilerleyen siiregte pulpa dokusunu

olusturacak olan dis papillasin1 meydana getirmektedir.?% 2!

Mine organini ¢evreleyen ve ilerleyen gelisim siirecinde periodontal ligament
(PDL) dokusunu olusturacak olan lifli ve kapsiiler yapi, dis folikiili olarak
adlandirilmaktadir. Intrauterin 14. haftada, mine orgam1 daha karmasik bir yap:
kazanmakta ve stratum intermedium ile stellat retikulum olmak iizere iki yeni katman
gelismektedir. Stratum intermedium, ameloblastlarin islevlerini siirdiirebilmesi i¢in besin
tasinmasinda gorev almakta; stellat retikulum ise yapisal destek ve koruma saglamaktadir.
I¢ ve dis mine epiteli hiicrelerinin siirekli biiyiiyerek birlestigi bolgede ise servikal halka
olarak isimlendirilen yap1 ortaya ¢ikmaktadir. Servikal halka hiicreleri, ilerleyen donemde
kokiin seklini ve formunu belirleyen Hertwig epitel kok kilifini olusturmaktadir. Bu yap1

dis kokii gelisiminde kritik bir éneme sahiptir.?°

Takke evresini takiben baslayan ve ¢an evresi olarak adlandirilan bu donemde,
hem hiicresel farklilagmalar hiz kazanmaktadir hem de disin 6zgiin morfolojisi
belirginlesmektedir. Bu asamada, dental germin epitel kdkenli hiicrelerinden farklilasan
ameloblastlar mine dokusunu, i¢ mine epiteline komsu mezensim kokenli hiicrelerden
gelisen odontoblastlar ise dentin dokusunu olusturmaktadir. Bu hiicrelerin farklilagarak

matris iiretimine baslamasiyla birlikte, ilk sert doku olusumu gerceklesmektedir. 2! Ayn1
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evrede, mine organindaki invajinasyon siireci devam etmekte ve yap1 karakteristik can

seklini almaktadir.??

Dis gelisiminin mineralizasyon evresi, dentin ve mine dokularinin hidroksiapatit
kristalleriyle sertlestigi donemdir. Bu evre, disin fonksiyonel dayanikliligi agisindan
kritik oneme sahiptir. Gelisimsel siirecin son asamasi olan slirme evresi ise disin ¢ene
kemigi igerisinden agiz bosluguna dogru hareketini ve fonksiyonel konumuna ulagmasimni
kapsamaktadir.'> Bu gelisimsel siire¢, genetik faktorler basta olmak iizere hormonal,

cevresel ve sistemik faktorlerden de etkilenmektedir.?

2.1.1. Mine Dokusu ve Gelisimi

Dis minesi, insan viicudundaki en sert ve en yiiksek derecede mineralize olmus
dokudur.?* Bu yapy, altta yer alan canli doku olan dental pulpay: ve dentini koruyucu bir
bariyer islevi gorerek, fiziksel darbeler, sicaklik degisimleri ve kimyasal etkenler gibi

zararl uyaranlarin pulpaya ulasmasimi engellemektedir.?’

Mine dokusu, embriyonik donemde ektoderm kokenli i¢ mine epitelinden
farklilasan ameloblastlar tarafindan sentezlenmektedir.”> Ameloblastlar, mine iiretimine
basladiktan sonra dis yiizeyinde tek katmanli bir dizilim olusturmaktadir. Mine tabakas1
kalinlagtikca bu hiicreler dis mine epiteline dogru yer degistirmekte; olusan mine
miktarina bagli olarak ameloblastlar ile odontoblastlar arasindaki mesafe artmaktadir.?®
2722 Mine gelisimi, organik matriksin salgilandig1 sekresyon evresi ile mineral iceriginin
artt1ig1 mineralizasyon evresi olmak iizere iki temel basamakta gerceklesmektedir. 1k
asamada ameloblastlar tarafindan salgilanan organik matriks, kisa siirede mineral
kristallerinin ~ birikimiyle sertlesmeye baslamakta ve mineralizasyon siireci

baslamaktadir.?® %



2.1.2. Dentin Dokusu ve Gelisimi

Dentin, embriyonik donemde noral krest hiicrelerinden kdken alan ve mine
dokusundan sonra en sert ikinci biyolojik doku olarak tanimlanmaktadir.*® Disin farkl
anatomik bolgeleriyle kurdugu komsuluk iligkileri, dentinin fonksiyonel dayanikliligini
artirmakta; ayni1 zamanda sinir iletimi ve beslenme siireclerini destekleyerek biyolojik

onemini ortaya koymaktadir.*°

Dentin olusumu, i¢ mine epitelinden kdken alan hiicrelerin, dental papilladaki
hiicreleri indiiklemesiyle siitunsu yapida odontoblastlarin farklilagsmasiyla baslamaktadir.
Odontoblastlar oncelikle predentin adi1 verilen mineralize olmayan organik bir matriks
salgilamaktadir. Predentin yaklasik 5 pum kalinhiga ulastiginda, matriks igerisinde
hidroksiapatit kristalleri birikkmeye baglamakta ve bu kristallerin birlesmesiyle mineralize
dentin dokusu olusmaktadir. Dentin {iretimi ilerledikce odontoblastlar dental papillanin
merkezine dogru go¢ etmekte; bu siirecte biraktiklari uzantilar dentin tiibiilleri i¢inde yer

almaktadir.?®

2.1.3. Sement Dokusu ve Gelisimi

Sement, dis kokii ile onu gevreleyen periodontal ligament ve alveol kemigi
arasinda yapisal ve fonksiyonel bir baglant1 saglayan mineralize bir dokudur.’!** Kok
gelisiminin tamamlanmasimin ardindan, Hertwig’in epitelyal kok kilifi par¢alanmakta ve
dis folikiiliindeki mezensimal hiicreler kok dentiniyle temas ederek sementoblastlara
farklilagmaktadir. Sementoblastlar, dentin yiizeyini tek siwrali kiiboidal hiicreler halinde
kaplamakta ve sementin organik matriksini sentezlemektedir. Bu matriksin igine

hidroksiapatit kristallerinin birikmesiyle mineralizasyon siireci baglamaktadir.?°



2.1.4. Pulpa Dokusu ve Gelisimi

Pulpa, disin en i¢ kisminda yer alan, bag dokusu 6zellikleri tasiyan yumusak bir
doku olmaktadir. Damarlar, sinirler, lenfatikler ve ¢esitli hiicre gruplarini iceren bu yapi;
digin gelisimi, beslenmesi, savunmasi ve onarimi gibi yasamsal iglevleri yliriitmektedir.
Pulpa, mine ve dentin gibi sert dokularla ¢evrili olmasina ragmen, canliligini1 koruyan

dinamik bir yapiya sahiptir.*®

Pulpa dokusunun embriyolojik kokeni mezensimal hiicrelere dayanmaktadir. Dig
gelisiminin takke ve ¢an evrelerinde, dental papilla ad1 verilen mezengimal hiicreler hem
dentini olusturan odontoblastlara hem de pulpa dokusuna farklilagsmaktadir. Bu siirecte,
odontoblastlar dental papillanin periferinde konumlanarak dentin matriksini iiretirken,
daha merkezi konumda kalan hiicreler pulpa dokusunu olusturmaktadir.® K6k olusumu

basladiktan sonra ise odontoblast salgilama gdrevini dental pulpa devam ettirmektedir.?’

2.1.5. Kok Gelisimi ve Bicimlenmesi

Digin kuron kisminin olusumunu takiben kok gelisimi baslamaktadir. Bu siireg,
ileride mine ve sement dokularmin birlesecegi anatomik smir olan mine-sement
birlesimine ulasilmasiyla devam etmektedir.’® i¢ ve dis mine epitelinin apikal yonde
biiyiimesiyle, Hertwig’in Epitelial Kok Kilifi (HEKK) olarak adlandirilan ¢ift katmanl
bir epitel yap1 olugsmaktadir. HEKK, kdkiin uzunlugunu, seklini ve sayisini belirleyerek

kok gelisimini yonlendirmektedir.2% 340

2.1.5. Periodontal ligament ve Gelisimi

Periodontal ligament (PDL), disin alveolar kemige tutunmasini saglayan ve ¢esitli
hiicre gruplarmi iceren dinamik bir bag dokusudur. Yalnizca yapisal destek sunmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda aktif biyolojik siireclerin siirdiiriildiigii canli bir yap1 olarak islev

gormektedir.*!



Periodontal ligament olusumu, dental folikiil hiicrelerinin HERS ile temas
etmesiyle baslamaktadir. Bu hiicreler, kok ile alveolar kemik arasindaki bosluga gog
etmekte ve kolajen lifleri salgilayan sitoplazmik uzantilar gelistirmektedir. Baslangigta
diizensiz olan bu lifler, gelisimin ilerlemesiyle birlikte kalinlagmakta ve daha organize bir

yap1 kazanmaktadir.*> 43

2.1.6. Dis Siirmesi

Dis siirmesi, dislerin ¢ene igerisindeki olusum bolgelerinden, agiz boslugundaki
fonksiyonel konumlarma dogru gerceklestirdigi hareket olarak tanimlanmaktadir. Disler
kemik dokusu ile ¢evrili oldugundan, bu siire¢, hassas bir sekilde diizenlenen kemik

yeniden sekillenmesine baglidir.**

Kuron gelisimi siiresince alveolar kemik igerisinde iic boyutlu olarak konum
degistiren dental folikiil, kok olusumunun baslamasiyla birlikte aktif bir siirme
mekanizmasini tetiklemektedir ve bu siireg, disin fonksiyonel pozisyonuna dogru
ilerlemesini saglamaktadir.*> Bu siire¢, yasam boyu siiren dinamik ve fizyolojik bir
stirectir. Bu stireklilik, 6zellikle karsit disi bulunmayan bireylerde klinik olarak daha

belirgin bir sekilde izlenebilmektedir.*®

Dis siirmesi siireci, teorik olarak bes temel evreye ayrilmaktadir. Bu evreler, disin
olusum boélgesinden agiz boslugundaki fonksiyonel konumuna ulasana dek gecirdigi
biyolojik ve morfolojik degisimleri tanimlamaktadir.*’ Pre-eriiptif evre, disin gelisiminin
basladig1 andan kuron olusumunun tamamlanmasina kadar siirmektedir. Bu donemde dis
cene kemiginde sabit kalirken, kok gelisimiyle birlikte osteoklastik aktivite artarak,
kemik rezorpsiyonu ve disin okliizal yonde hareketi baslamaktadir.*” Intraossedz evre,
disin ¢ene kemigi i¢indeki hareketini; mukozal penetrasyon fazi ise kuronun mukozay1

gecerek agizda ilk kez goriinmesini ifade etmektedir. Her iki evre de dis silirme siirecinin



onemli asamalarmi olusturmaktadir.'? Preokliizal faz, disin agizda goriinmesinden
fonksiyonel temas kurmasina kadar gecen siiredir ve bu siirecte dis, periodontal ligament
destegiyle okliizal diizleme dogru hareket etmektedir.*® 4’ Postokliizal faz, disin karsit
disle temasindan sonra baslamaktadir ve yasam boyu siiren adaptif mikro hareketleri
icermektedir. Cigneme kuvvetleri dise fonksiyonel stabilite kazandirirken, ayn1 zamanda
periodontal dokular {izerinden iletilen gerilimlerle alveolar kemikte siirekli bir yeniden
yapilanmay1 tetiklemektedir. Ayn1 zamanda bu evrede okliizal asinmalari kompanse

etmek amaciyla disin pozisyonu siirekli olarak mikro diizeyde ayarlanmaktadir.*>4°

2.2. Dis Siirme Zamanlar

Dislerin siirme zamanlarmmin bilinmesi; erken ya da gecikmis siirmelerin
taninmasinda, gelisimsel bozukluklarin saptanmasinda ve tedavi planlamalarmin dogru
yapilmasinda klinik acgidan bilyilk ©6nem tasimaktadir. Ozellikle ortodontik
degerlendirmelerde ve biliyiime-gelisme donemine yonelik tedavi yaklasimlarinda

dislerin siirme zamanlar1 dikkate almarak miidahale zamanlamasi belirlenmektedir.? *

2.2.1. Siit Dislenme Donemi

Siit dislenme donemi, oral kavitede yalnizca siit dislerin bulundugu, ¢ocukluk
gelisiminin erken evresini kapsayan bir donemdir. Bu donem, genellikle alt santral kesici
dislerin yaklasik 6-10 aylikken siirmesiyle baslar ve yaklasik 24-30 ay civarinda tiim siit
dislerinin siirmesiyle tamamlanir. Daha sonra daimi birinci biiyiik az1 disi siirene kadar
latent bir siire¢ yasanir. Toplamda 20 adet siit disi ¢ocugun agzinda yer alir ve bu disler
daimi dislerin siirmesine kadar agizda kalmaktadir.> Siit dislenme olarak anilan busiiregte
digler belli bir siraya gore agza konumlanmaktadir. Silirme sirasi genellikle

ongoriilebilirdir ve cogunlukla alt ceneden baslamaktadir.®! Cinsiyetler arasinda farlilik
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olabilecegi gibi slirme zamanlarinda sapmalar da goriilebilmektedir. Dis stirmesinde 12

aya kadar olan gecikmeler normal kabul edilmektedir.>?

Tablo 1. Maksilladaki Siit Dislerinin Gelisim Zamanlar:®

Dis SDO KGT Surme KT
Zamani

Santral U 4. ay 1,5ay 7,5 ay 1,5 yas

kesici

Lateral [U4,5.ay 25ay 9. ay 2. yas

kesici

Kanin U 5. ay 9. ay 18. ay 3-3,5 yas

1. Molar U 5. ay 6. ay 14. ay 2,5 yas

2. Molar IU 6. ay 11. ay 24. ay 3. yas

*[U: Intrauterin Dénem, SDO: Sert Doku Olusumu, KGT: Kuron Gelisiminin Tamamlanmasi, KT: Kok
Gelisiminin Tamamlanmasi

Tablo 2. Mandibuladaki Siit Dislerinin Gelisim Zamanlar1>?

Dis SDO KGT Strme KT
Zamani

Santral U 4,5 ay 2,5 ay 6. ay 1,5 yas

kesici

Lateral U 4,5 ay 3. ay 7.ay 1,5 yas

Kesici

Kanin U 5. ay 9. ay 16. ay 3-3,5 yas

1. Molar U 5. ay 5,5 ay 12. ay 2,25 yas

2. Molar U 6. ay 10. ay 20. ay 3. yas

*[U: Intrauterin Dénem, SDO: Sert Doku Olusumu, KGT: Kuron Gelisiminin Tamamlanmasi, KT: Kok
Gelisiminin Tamamlanmasi
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2.2.2. Kansik Dislenme Donemi

Karisik dislenme donemi, siit ve daimi dislerin agiz igerisinde es zamanli olarak
bulundugu bir gegis siirecidir. Bu donem, genellikle alt1 yas civarinda daimi birinci biiyiik
az1 dislerinin siirmesiyle baglamaktadir. Alt ¢enede daimi birinci biiyiik az1 disinin
ardindan sirasiyla orta kesici, yan kesici, kanin, birinci kii¢iik azi, ikinci kiigiik az1 ve son
olarak ikinci bilyiik az1 disleri siirmektedir. Ust ¢enede ise birinci biiyiik azidan sonra
strastyla orta kesici, yan kesici, birinci kii¢lik azi, ikinci kii¢iik az1, kanin ve ikinci biiyiik

az1 dislerinin agizda yer aldig1 gozlemlenmektedir. >+

Bu donem, ¢cocugun dentofasiyal gelisim siireci dogrultusunda ii¢ temel evreye
ayrilmaktadir.’” 6-8,5 yas arahgi, karisik dislenmenin ilk evresi olarak
degerlendirilmektedir. Bu donem, daimi birinci molarlarin agizda yerini almasiyla
baslamaktadir ve daimi kesici dislerin siirmesiyle sona ermektedir. Dis de§isiminin en
yogun yasandigi bu siireg, hem siit hem de daimi dislerin agizda birlikte bulundugu
karmasik bir ge¢is donemidir.>” Ust siirekli yan kesici dislerin siirmesiyle birlikte, karisik
dislenmenin birinci donemi sona ermektedir ve ardindan ara donem olarak adlandirilan
gecici bir evre baglamaktadir. Bu donem, alt ve {ist daimi kesici dislerin agizdaki yerlerini
almasinin ardindan, daimi kanin ve premolar dislerin siirme siirecinin baslamasina kadar
gecen siireyi kapsamaktadir.®® Geg karisik dislenme dénemi, daimi kaninler ve premolar
dislerinin agizda yer almaya baslamasiyla karakterizedir. Siire¢ igerisinde siit dislerinin
tamami yerini daimi diglere birakmaktadir. Donemin sonu ise ikinci molar dislerinin
stirmesiyle belirlenmektedir. Bu donem okliizyonun sekillenmeye devam ettigi kritik bir

safhadir.>°

Gec karisik dislenme donemi genellikle 10 yas civarinda baslamaktadir ve

ortalama olarak 1 ila 1,5 yil siirmektedir. Dis siirme zamanlamasmin yaklasik 1,5 yillik

12



bir standart sapma araliginda seyrettigi goz oniinde bulundurulmali; dolayistyla ¢ocuklar

arasindaki bireysel farkliliklarm normal kabul edilmesi gerektigi unutulmamalidir.®

Tablo 3. Maksilladaki Siirekli Dislerin Gelisim Zamanlar1®

Dis Strme Zamani (Yil)
Ust Orta Kesici 7-8 yas

Ust Yan Kesici 8-9 yas

Ust Birinci Molar 67 yas

Ust Kdpek Disi 11-12 yas

Ust Birinci Premolar 10-11 yas

Ust ikinci Premolar 10-12 yas

Ust ikinci Molar 12-13 yas

Ust Ugtincti Molar 17-21 yas

Tablo 4. Mandibuladaki Siirekli Dislerin Gelisim Zamanlarr®’

Dis Siirme Zaman (Y1)
Alt Orta Kesici 6-7 yas

Alt Yan Kesici 7-8 yas

Alt Birinci Molar 6-7 yas

Alt Kopek Disi 9-10 yas

Alt Birinci Premolar 10-12 yas

Alt Ikinci Premolar 11-12 yas

Alt Tkinci Molar 11-13 yas

Ust Ugiincii Molar 17-21 yas

2.2.3. Daimi Dislenme Donemi

Daimi diglenme donemi, agizdaki son siit disinin kaybini takiben ikinci biiyiik az1
dislerinin siirmesiyle birlikte baslamaktadir. Bu dénemle birlikte siit dislenme siireci sona

ermis olmaktadir ve agizda yalnizca daimi digler yer almaya baslamaktadir. Daimi
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diglenme donemi, okliizyonun kalict halini kazandig1 ve ¢igneme fonksiyonlarinin tam
olarak gelistigi evredir. Bu siireg, bireyin agiz ve dis saghigmimn korunmasi agisindan

dikkatle izlenmesi gereken bir gelisim asamasidir.®

2.3. Yas Tayini ve Onemi

Yas tayini, bireylerin kronolojik yaslarini belirlemeye yonelik cesitli yontemleri
kapsamaktadir. Kronolojik vyas, klinik uygulamalar, egitim sistemi ve yasal
diizenlemelerde temel 6l¢iit olarak kullanilmaktadir; ancak bireyler arasindaki biyolojik
gelisim farkliliklar1 nedeniyle her zaman fizyolojik ya da gelisimsel diizeyi dogru sekilde

yansitmamaktadir.®! 62

Yas tayini, kimlik tespiti, cezai sorumluluk degerlendirmesi, sosyal hizmet
planlamasi ve tibbi miidahalelerin yonlendirilmesi gibi bir¢ok alanda kritik bir rol
iistlenmektedir.%®  Adli bilimlerde ise yas tayini; resitlik durumu, miilteci ¢cocuklarin
kimliklendirilmesi ve iskelet kalintilarinin incelenmesi gibi durumlarda temel bir yontem
olarak kullanilmaktadir.%* ¢ Ozellikle kimligi belirsiz 6liimler ve hukuki ehliyetin
degerlendirilmesi gibi adli siireglerde, bireyin fiillerinin hukuki sonuglarini algilama ve

davranislarmi yonlendirme yeterliliginin belirlenmesinde énemli bir yer tutmaktadr. %% ¢

Yas tayini silirecinde, bireyin biyolojik yasi; biiylime diizeyi, dis gelisim evreleri,
kemiklesme siirecleri ve epifiz plaklarmin kapanma durumu gibi gesitli gostergeler
iizerinden degerlendirilmektedir. Ayrica boy-kilo orani, sekonder cinsiyet 6zellikleri ve
ileri yaslarda gozlenen kemik ve dis aginmalar1 da tahmin siirecine dahil edilmektedir.®'
Bu ¢ok yonlii yaklagim, yas tahmininde daha isabetli sonuglara ulasilmasini
saglamaktadir.®® Ozellikle cocuk ve ergen bireylerde, gelisimsel farkliliklar nedeniyle bu

degerlendirme titizlikle yiiriitiilmelidir.%*
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Dis gelisimine dayali yas tayini, ozellikle ¢cocuk yas gruplarinda giivenilirligi
yiiksek bir yontem olarak kabul edilmektedir. Dis gelisimi, genetik faktorlere daha giiclii
sekilde bagli olmas1 ve ¢evresel etmenlerden daha az etkilenmesi nedeniyle, biyolojik yas
tayininde giivenilir bir gosterge olarak kabul edilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde dental
yas, cocuklarda biyolojik olgunlugun degerlendirilmesinde dnemli bir indikator olarak
one ¢ikmaktadir.”? Dolayisiyla, dis gelisim evrelerinin radyografik olarak
degerlendirilmesi, bireyin biyolojik yasinin tahmin edilmesinde yaygin ve giivenilir bir

yontem olarak kullanilmaktadir.®
2.4. Cocuklarda ve Adelosanlarda Dis Yasi Belirleme Yontemleri

2.4.1. Schour ve Massler Yontemi

Dis gelisimini degerlendiren ilk sistematik yaklagimlardan biri, 4. aydan 21 yasa
kadar olan donemi 21 evrede tanimlamistir; histolojik ve radyografik verilerle olusturulan
bu sematik tablolar, smirli ve sagliksiz birey orneklemi ile cinsiyet farkinin g6z ardi

edilmesi nedeniyle elestirilmistir.”*7?

2.4.2. Gleiser ve Hunt Yontemi

Gleiser ve Hunt yontemi, mandibular ikinci molarm 13 radyografik gelisim
evresine odaklanarak dental olgunlugu degerlendirmeyi amaclamis; kuron ve kok
gelisimlerine sayisal degerler atayarak yas tahmini yapilmasmi saglamustir.”> Ancak
yontemin yalnizca tek bir dise dayanmasi ve popiilasyon farklarii dikkate almamasi gibi

siirhiliklart bulunmaktadir,”*

2.4.3. Nolla Yontemi

Nolla yontemi, maksilla ve mandibuladaki 7 daimi disin radyografik gelisim
evrelerini 0'dan 10'a kadar 11 asamada tanimlayarak dis yasinin kantitatif olarak tahmin

edilmesine olanak saglamaktadir.”> Ancak degerlendirmelerin subjektif olmasi ve cinsiyet
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ile etnik farkliliklarin dikkate alimmamasi, yontemin evrensel uygulanabilirligini

smirlamaktadir. 76

2.4.4. Haavikko Yontemi

Haavikko yontemi, maksilla ve mandibuladaki 12 kalic1 digin kuron ve kok
gelisim evrelerine dayali olarak dig yasi tahmini yapilmasini saglayan 12 asamali bir
sistem sunmaktadir; her disin gelisim durumu sayisal olarak degerlendirilip ortalamasi

alinarak dis yas1 belirlenmektedir.”” 7

2.4.5. Moorrees, Fanning ve Hunt Yontemi

Dislerin mineralizasyon siire¢lerine dayali yas tahmini yontemleri arasinda, dis
gelisim evrelerini en ayrmntili sekilde tanimlayan sistemlerden biri olarak one ¢ikmaktadir.
Moorrees, Fanning ve Hunt tarafindan gelistirilen yontem, kalic1 dislerin mineralizasyon
stirecine dayali olarak 14 evrede dis gelisimini degerlendirmektedir; 6 evre kuron, 8 evre
kok gelisimini kapsamaktadir. Bu sistem, panoramik radyografilerdeki dis evrelerinin yas

ortalamalaryla karsilastirilmasi yoluyla dis yasi tahmini yapilmasini saglamaktadir.”

2.4.6. Anderson, Thomson ve Popovich Yontemi

Moores ve arkadaslarmin’® ¢alismasina dayanan bu yodntem, sefalometrik
goriintiilerden elde edilen mineralizasyon evrelerine gore mandibular ve maksiller daimi
dislerin gelisimini degerlendirerek dis yasi tahmini yapmaktadir; ¢evresel faktorlerden

daha az etkilenmesi, yontemin énemli bir avantajidir.*°

2.4.7. Mornstaad, Staaf ve Welander Yontemi

Kuzey Isve¢ ve Finlandiya kokenli 541 gocuk iizerinde gelistirilen bu ydntem,
panoramik radyograflardan elde edilen islerin kuron uzunluklari, molar dislerde mezyal
ve distal kok uzunluklar ile apeks genislikleri, ayrica tek koklii dislerin kok uzunluklari

ve apeks acikliklar: gibi detayli metrik 6lgiimlere dayali olarak ¢oklu regresyon analizi
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ile yas tahmini yapmaktadir.’! Objektif ve olgiilebilir kriterlere dayanmasi, yiiksek
gbzlemeci uyumu saglamasi ve dijital analizle kolaylastirilmast yontemin one ¢ikan

avantajlarmdandir.®?

2.4.8. Demirjian Yontemi

Demirjian yontemi, dis gelisim evrelerine dayali olarak bireylerin kronolojik
yaglarmin tahmini amaciyla kullanilan en yaygin ve giivenilir dis yas: tahmin
yontemlerinden biridir. Ilk olarak 1973 yilinda Demirjian, Goldstein ve Tanner tarafindan
gelistirilmis ve Fransiz-Kanada kokenli cocuklarm panoramik radyografileri {izerinden

olusturulan bir veri setine dayandirilmistir.”*

Bu yontem, alt ¢cenede yer alan sol yedi daimi digin (santral kesici disten ikinci
molar dise kadar) mineralizasyon evrelerini degerlendirmeye sayanmaktadir. Her bir dis
icin belirlenen gelisim evresi, A’dan H’ye kadar harflendirilmis sekiz farkli asamada
smiflandirilmaktadir. Bu evreler, disin kuron ve kok yapilarmin gelisimine goére
tanimlandiriimaktadir. Ilk dért asama kuronun gelisimine, son dort asama ise kokiin
gelisimine karsilik gelmektedir. Bu sekiz gelisim evresine ek olarak, 2 ekstra evre daha
eklenmistir. Evre 0, iigiincii molar tomurcugunun bulunmamasini ifade ederken; Evre 1,
kalsifikasyon belirtisi olmadan yalnizca {i¢lincli molar tomurcugunun varligmi ifade
etmektedir. Her evre, ilgili disin gelisim durumuna karsilik gelen spesifik bir skora
sahiptir. Evre 0’a olgunluk skoru olarak 0, Evre 1’e ise 1 verilmistir. A’dan H’ye kadar
olan evrelere ise sirastyla 2’den 9’a kadar olgunluk skorlar1 atanmistir. Her bir disin
gelisim evresine karsilik gelen puanlarin toplanmasiyla bireyin toplam olgunluk skoru
elde edilmektedir. Bu toplam skor, cinsiyet ayrim1 gozetilerek hazirlanmis 6zel doniistim

tablolar1 yardimiyla dis yasina ¢evrilmektedir.’* 8
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Sekil 1. Demirjian Dis Gelisim Evreleri®*

Tablo 5. Demirjian Ydntemine Gore Dis Gelisim Evreleri ve Tahmini Yas Araliklari®

~ (2
- (@

Evre Gelisim Aciklamasi Tahmini Yas Arah@
Kalsifikasyon koni veya

A noktalar seklindedir, birlesme 2-4 yas
yok.
Kalsifiye alanlar birlesmeye

B baslar, okliizal yiizey 3-5 yas
sekillenmeye baslar.
Okliizal yizeyde mine

Cc formasyonu tamamlanmastir, 4-6 yas
dentin gorundr.
Kuron gelisimi tamamlanir, kok

D 5-7 yas
olusumu baslar.
Kok, kuron yiiksekliginden kisa;

E 6-9 yas
bifurkasyon baslar.
Kok uzunlugu, kuron

F yiiksekligine esit veya daha 9-12 yas
uzun.
Kok kanallar1 paralel, apeks

G 11-14 yas
kismen agik.
Kok gelisimi tamamlanmais,

H 13-16 yas

apeks kapanmis.
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Demirjian yontemi, dis gelisiminin degerlendirilmesinde siklikla tercih edilen bir
yontem olup, temel olarak panoramik radyografiler iizerinden uygulanmaktadr. Bu
yontemin panoramik goriintiilerle gergeklestirilmesinin baglica nedeni, mandibulanin sol
yarisinda yer alan sekiz kalici disin mineralizasyon asamalarmin biitiinctil olarak
izlenebilmesine olanak saglamasidir. Panoramik radyografiler, rutin dis hekimligi
uygulamalarinda kolayca elde edilebildiginden, ek radyografik maruziyet
gerektirmemektedir; ayni1 zamanda intraoral periapikal radyografilere kiyasla daha diisiik
diizeyde radyasyon dozu ile genis bir anatomik alanin goriintiillenmesini miimkiin
kilmaktadir. Ayrica mandibular bdlgedeki distorsiyon, diger goriintiileme yontemlerine
gore daha sinirhidir. Mandibulanin sol tarafinda meydana gelen hafif genisleme ise,
yontemin temelini olusturan diglerin mutlak boyutlarindan ziyade gelisim evreleri ve
goreli morfolojik oOzelliklerine dayali degerlendirme yaklasimi nedeniyle, yontem
acisindan klinik agidan 6nemli bir sinirlilik olusturmamaktadir. Bu yoniiyle Demirjian

yontemi, hem giivenli hem de pratik bir yas tayini araci olarak dis gelisimi

arastirmalarinda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir.”*

2.4.9. Willems Yontemi

Willems yontemi, Demirjian yonteminin modifiye edilmis bir versiyonu olup,
mandibular sol yedi daimi disin A—H evrelerine dayali gelisimini degerlendirerek her
evreye yeni yas puanlari atayarak; cinsiyete 6zgii tablolar kullanilarak bireyin tahmini dis

yas1 hesaplanmaktadir.3¢ 87

2.4.10. Cameriere Yontemi

Cameriere yontemi, sol mandibular yedi daimi disteki agik apekslerin radyometrik
Ol¢limlerine dayanarak dental maturasyon skorunu hesaplamaktadir ve ¢oklu regresyon

analiziyle yas tahmini yapmaktadir; objektif ve tekrarlanabilir olmas1 avantaj saglarken,
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genetik ve g¢evresel farkliliklar nedeniyle popiilasyonlara 06zgii kalibrasyon
gerektirmektedir.®®  Yontem  genellikle panoramik  radyografiler  {izerinden

uygulanmaktadir.®

2.4.11. Londra Atlas Yontemi

Londra Atlasi, intrauterin 28. haftadan 23 yasa kadar olan bireylerdeki dis gelisim
ve slirme diizeylerini 31 sematik ¢izimle sunan bir yontem olup; bireyin panoramik
radyografisindeki dis gelisimi, atlas cizimleriyle karsilastirilarak dis yasi tahmini

yapilmaktadir.”%*!

2.4.12. Yapay Zeka Uygulamalan

Son yillarda dis radyografilerine dayali kronolojik yas tahmini ¢aligmalarinda
geleneksel yontemlerin yani sira yapay zeka (YZ) ve ozellikle derin 6grenme temelli
modellerin kullanim1 giderek yayginlasmaktadir.® Bu gelisme, goriintii isleme ve veri
analitigi alanindaki teknolojik ilerlemelerin adli dis hekimligi uygulamalarina
entegrasyonunu beraberinde getirmistir. Yapay zeka tabanli bu yaklagimlar, 6zellikle
panoramik radyograflar lizerinde otomatik olarak dis gelisim evrelerini degerlendirme ve

yas tahmininde bulunma potansiyeliyle dikkat cekmektedir.”?

S6z konusu teknolojilerin teknik alt yapisi, kullanilan algoritmalar ve

karsilastirmali analizler bir sonraki boliimde ayrintili sekilde ele alinacaktir.

2.5. Yapay zeka

Yapay zekd (YZ), makinelerin, 6zellikle bilgisayar sistemlerinin, insan benzeri
zeka siireglerini taklit etmesini amaglayan bir bilisim alanidir. Bu siiregler arasinda
ogrenme, akil ylirlitme, problem ¢6zme, algilama ve dil anlama gibi islevler

bulunmaktadir.”?
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Yapay zekdya dair en yaygin tanimlardan biri John McCarthy tarafindan
1956’daki Dartmouth Konferansi'nda ortaya konmus ve su sekilde ifade edilmistir:
"Yapay zeka, akilli makineler, 6zellikle akilli bilgisayar programlar1 yapma bilimi ve

miihendisligidir"®*

Zeka, genel anlamda ¢evreye uyum saglama, 6grenme, akil yiirlitme ve yeni
durumlara uygun davranislar gelistirme kapasitesi olarak tanimlanmaktadir. Sternberg'e
gore zekd, "amacli uyum, yapilandirma ve g¢evreyi degistirme yetenegidir".”> Bu
baglamda yapay zeka, insan zekasma Ozgii bilissel yetileri makineler araciligiyla
modellemeye ¢alismaktadir; ancak yapay zekanin, insan zekasi gibi 6znel biling, duygular
ya da irade igerip igermedigi hala tartismalidir. Insan zekas, biyolojik temellere dayalidir;
buna karsin yapay zeka algoritmalarla tanimlanmaktadir ve mekanik bir yapi iizerine insa
edilmistir. Bu nedenle baz1 kuramcilar, yapay zekanin yalnizca "zeka benzeri davraniglar"

sergileyebilecegini savunmaktadir.”

MIT Bilgisayar Bilimleri Laboratuvari yoneticilerinden Edward Fredkin, BBC ile
gergeklestirdigi bir sdyleside su ifadeyi kullanmistir: “Tarihte {i¢ biiyiikk olay vardur.
Bunlardan ilki kiinatin olusumudur. ikincisi yasamm baslangicinmn olmasidir. Ugiinciisii
de yapay zekanin ortaya ¢ikisidir.” Bu s6z, Fredkin’in yapay zekayi yalnizca teknolojik
bir gelisme olarak degil, evrenin ve yasamin kokenine denk diizeyde tarihsel dnemde bir

kirilma noktasi olarak degerlendirdigini gdstermektedir.”®

2.5.1 Yapay Zeka Yaklasimlar

Yapay zeka yaklasimlari, insanin biligsel yetileri olan diisiinme, 6grenme ve
problem ¢ozme gibi islevlerin bilgisayar sistemleri tarafindan yerine getirilmesini
hedefleyen temel yontemleri ifade etmektedir. Bu yaklasimlar; uzman sistemler, bulanik

mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglar1 gibi ¢esitli paradigmalardan olugsmakta
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olup, yapay zeka sistemlerinin ¢evresel verilerden anlam ¢ikarabilmesini, yeni durumlara
uyum saglayabilmesini ve belirli gorevleri bagimsiz bigimde gerceklestirebilmesini

miimkiin kilmaktadir.”?

2.5.1.1 Uzman Sistemler

Uzman sistemler, belirli bir alanda uzman kisilerin bilgi ve deneyimlerini taklit
ederek karar verme siireglerini gerceklestirebilen yapay zeka tabanli bilgisayar
programlaridir. Bu sistemler, bilgi temsili ve mantiksal ¢ikarim yontemleriyle
calismaktadir. °7 Yapay zek, insan zekasinin genel bilissel yetilerini taklit ederek farkh
tiirdeki problemleri ¢6zmeyi hedeflerken; uzman sistemler, belirli bir konuda uzmanlik
gerektiren dar kapsamli sorunlara odaklanmaktadir. Bu nedenle, uzman sistemlerde ilgili
alana ait detayli ve dogru bir bilgi tabanmin olusturulmasi, sistemin basaris1 agisindan
kritik bir rol oynamaktadir.”® Uzman sistemlerin temel amaci, dzellikle uzman destegine
ulagimin kisithh oldugu durumlarda karar verme siireglerine destek saglamaktir. Bu
sistemler, belirli bir alandaki bilgiye dayali olarak problem ¢oziimiine katkida bulunmakta

ve kullaniciya rehberlik etmektedir.”®

2.5.1.2 Bulamik Mantik

Bulanik mantik, klasik ikili mantigin kesinlik temelli yaklasimina alternatif olarak
gelistirilen ve belirsizlik iceren durumlar1 modellemeye olanak taniyan bir yontemdir. Bu
yaklasim, Ozellikle yapay zekad sistemlerinde insan benzeri esnek ve yorumlayici
diisiinme bi¢imlerinin simiilasyonunu miimkiin kilmistir.”” Béylece, gri alanlarin yogun
oldugu karmagik sistemlerde daha uyumlu ve duyarli ¢oziimler {iretilebilmektedir.
Glinliik yagsamda sik¢a karsilasilan ve dogrudan ikili bigimde ifade edilemeyen durumlar

icin bulanik mantik uygun bir ¢dziim arac1 olarak 6ne ¢ikmaktadir.”®
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2.5.1.3 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogadaki evrimsel siireclerden esinlenerek gelistirilen bir

% Insanlardaki genetik mekanizmalarin calisma prensipleri bilgisayar

yontemdir.
ortamina uyarlanmakta; bu siirecte ¢oziilmesi gereken problemler, kromozom benzeri
veri yapilar1 lizerinde genetik siiregler taklit edilerek modellenmektedir. Algoritma, en iyi

ve basarilt olanmn hayatta kalmasit kavrammi kullanan bir prensibe dayali arama

algoritmasidir.'%

2.5.1.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, beyin ve sinir sistemi lizerine yapilan ¢alismalar temel alinarak
gelistirilen ve 6grenme, hatirlama, genelleme yapabilme gibi biligsel siiregleri simiile
eden bilgisayar tabanl sistemlerdir. Bu aglar, daha dnce insan tarafindan gerceklestirilmis
ornek verilerden 68renme yetenegi kazanarak, benzer durumlar karsisinda 6grenilen
bilgileri kullanarak uygun tepkiler iiretebilme kapasitesine sahiptir.'”! Boylece, karmasik

problemleri ¢cdzmede ve driintii tanimada etkin bir sekilde kullanilabilmektedirler. 1%

Belirli bir sistem icin YSA modeli gelistirebilmek adina Oncelikle agin
topolojisinin, egitim algoritmasinin ve aktivasyon fonksiyonlarmin belirlenmesi
gereklidir. Her YSA mimarisinin temelini olusturan en basit islem birimi, yapay sinir ag1
hiicresi olarak adlandirilmaktadir. Bu birim, biyolojik ndronlarin islevlerini ve bilgi

isleme siireclerini taklit edecek sekilde tasarlanmistir.'%?

Yapay sinir ag1 hiicresinin yapisy; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak {izere 5 temel birimden olusmaktadir. Biyolojik
sinir hiicrelerinde yer alan dendrit, hiicre gévdesi ve akson yapilari, yapay sinir aglarinda
sirasiyla agirliklar, toplama islemi ve aktivasyon fonksiyonu ile temsil edilmektedir. Bu

benzetme, yapay sistemlerin biyolojik sinir sisteminin bilgi isleme mekanizmasini taklit
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etmesine olanak saglar.'® Sekil 2.5'te, biyolojik bir sinir hiicresi ile yapay sinir ag1

hiicresinin bir gorseli sunulmustur.

Hucre govdesi

Girdi

b)

g
= 1
Girdi
: Cikt
- 4
Win

ey Aktivasyon
St i Fonksiyonu

Fonksiyonu

Sekil 2. Biyolojik Noronun ve Yapay Sinir Ag1 Noronunun Karsilastirmali Yapisi!%: 106

Her bir yapay noron, dis ¢cevreden ya da 6nceki katmandaki néronlardan iletilen
giris verilerini alarak islemeye tabi tutmaktadir. Bu girdiler genellikle sayisal degerlerdir
ve x1,x2,...,xn seklinde ifade edilmektedir. Bu giris verileri, yapay sinir aginin 6grenme

mekanizmasini sekillendiren temel bilgi girdileridir.'"’

Yapay bir sinir ag1 hiicresine iletilen her bir giris (Xn), ilgili agirlik katsayis1 (Wn)
ile carpilarak toplama fonksiyonuna iletilmektedir. Bu islem, hiicrenin toplam net
girdisini olusturmaktadir.'®” Toplama fonksiyonu araciligiyla elde edilen net giris degeri,
aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenmektedir ve bu islem sonucunda yapay sinir
hiicresinin ¢iktisi iiretilmektedir.!® Uretilen ¢ikti, ya dogrudan sistemin cevabi olarak
kabul edilmekte ya da bir sonraki katmandaki yapay néronlara girdi olarak iletilmektedir.
Boylece, ¢cok katmanli yapay sinir aglarinda bilgi, giris katmanindan baslayarak ¢iktiya

dogru agsamali olarak islenmis olmaktadir. Yapay bir sinir ag1 hiicresinin, birden fazla giris
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verisini isleyebilme kapasitesi olsa da, bu islemenin sonucunda yalnizca tek bir ¢ikti

tiretilmektedir, 0! 10°

Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, katmanlar halinde diizenlenmis ve birbirine bagli yapay sinir
ag1 hiicrelerinden olusan ¢ok katmanli bir bilgi isleme yapisidir. Bu aglar, biyolojik sinir
sistemlerinden esinlenerek tasarlanmis olup, veriyi isleyip anlamli ¢iktilar iiretebilmek
amaciyla farkli gorevler iistlenen katmanlardan meydana gelmektedir. Tipik bir yapay
sinir ag1 li¢ temel katmandan olusmaktadir: giris katmani, gizli katman ve ¢ikti

katmanz.!'% 11

Yapay sinir aglarinda genellikle bir adet giris ve bir adet ¢ikt1 katmam
bulunmaktadir. Bu iki temel katmanin arasinda yer alan gizli katman birden fazla

olabildigi gibi, agm en kritik bilesenlerinden biridir.'"

Giris katmani, dis ortamdan alinan ham verileri veya 6zellikleri dogrudan alarak
agin ilk bilgi kaynagini olusturmakta ve bu bilgileri bir sonraki islem katmanina
aktarmaktadir.''? Gizli katman, giris verileri iizerinde agirhkli baglantilar araciligiyla
matematiksel islemler gergeklestirmektedir; bu sayede verilerdeki oriintiiler, iliskiler ve
soyut ozellikler ortaya cikarilmaktadir.!'? Cikt1 katmani ise gizli katmandan gelen

islenmis bilgilere dayanarak nihai ¢iktiy1 iiretmektedir.'!2

Yapay sinir ag1 (YSA) modelleri genel olarak dort ana grupta
smiflandirilmaktadir: tek katmanl algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari. Bu smiflandirma, agin katman

yapis1 ve verinin ag igerisindeki akis yonii dikkate almarak yapilmaktadir.''®
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Yapay Sinir Aglarinda Egitim Siireci

Yapay sinir ag1 modellerinin egitimi, insan Ogrenme siirecine benzer sekilde,
modele sunulan etiketli veriler araciligiyla gergeklestirilmektedir. Bu siirecte temel amac,
agdaki yapay noronlar arasindaki baglant1 agirliklarint optimize ederek modelin ¢iktilart
ile gergek degerler arasindaki farki en aza indirmektir. Bdylece sinir agi, belirli
orneklerden yola ¢ikarak genellemeler yapma yetisi kazanmakta ve yeni veriler lizerinde

basarili tahminlerde bulunabilmektedir.'!*

Egitim siireci genellikle denetimli dgrenme paradigmasma dayanmaktadir.''
Girdi katmanma aktarilan veriler, ag i¢cindeki sayisal agirliklarla carpilarak katmanlar
boyunca islenmektedir. Bu islem sirasinda aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak her
katmanda doniisiim gerceklestirilmektedir. Son katmanda elde edilen tahminler, hedef
ciktilarla karsilastirilmaktadir ve aradaki fark, bir kayip fonksiyonu yardimiyla hata
olarak hesaplanmaktadir. Bu hata degeri, geri yayilim algoritmasi ve uygun bir
optimizasyon yontemi araciligiyla agirhiklarin gilincellenmesinde kullanilmaktadir.

Boylece model, her yinelemede hata oranmni diisiirerek kendini iyilestirmektedir.''% '3

Modelin dogru ve istikrarli bir sekilde 6grenebilmesi, kullanilan veri kiimesinin
niteligine dogrudan bagh olmaktadir.''® Veri setinin yeterli biiyiikliikte, dengeli ve
gorevle uyumlu olmasi, dgrenme siirecinin basarisini arttirmaktadir. Ote yandan, veri
setinde gereksiz ayrintilar veya alakasiz bilgiler bulunmasi, modelin gereginden fazla
ornege uyum saglamasma neden olabilmektedir. Bu durum, agirliklarin uygun sekilde
optimize edilmesini engelleyerek modelin genelleme yetenegini zayiflatabilir ve asiri

ogrenme riskini artirabilmektedir. '’
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Egitim siireci, dnceden belirlenen tekrar sayisiin tamamlanmasi ya da tanimli bir
hata esigine ulasilmas1 durumunda sonlandirilmaktadir. Bu noktada, yapay sinir aginin

ogrenme siirecinin tamamlandig1 kabul edilmektedir.''

2.5.2 Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt disiplini olarak, bilgisayar sistemlerine
dogrudan ¢6ziim yollar1 tanimlamak yerine, belirli algoritmalar araciligiyla veri
iizerinden Ogrenme yetisi kazandirmayr amaglamaktadir. Bu yaklasim, klasik
programlama yontemlerinden farkli olarak, sistemin daha 6nce karsilastigi ya da egitildigi
verilerden yola ¢ikarak, yeni karsilasilan sorunlara ¢oziim tiretebilmesini saglamaktadir.
Boylece, onceden tanimlanmis kurallar yerine, dinamik olarak Ogrenilen bilgiler

iizerinden karar veren esnek yapilar gelistirilmis olmaktir.''®
Denetimli Ogrenme

Denetimli 68renme yaklasiminda, modelin egitimi i¢in kullanilan veri
kiimesindeki her bir 6rnek, 6nceden tanimlanmus etiket bilgileriyle birlikte sunulmaktadir.
Bu siiregte yalnizca giris verileri degil, ayni1 zamanda bu verilere karsilik gelen dogru ¢ikti
bilgileri de O0grenme asamasmna dahil edilmektedir. Boylece model, giris ve ¢ikti
arasindaki iligkileri 6grenerek, benzer drneklerle karsilastiginda genelleme yapabilme

yetisi kazanmaktadir.''®

Bu yaklagim, siniflandirma ve regresyon problemleri basta olmak iizere pek cok
makine §grenimi uygulamasinda basariyla kullanilmaktadir. Ancak yiiksek dogrulukta bir
Ogrenme siireci i¢in genis, dengeli ve dogru etiketlenmis bir veri kiimesine ihtiyag

duyulmasi, bu ydntemin temel smirliliklarindan biridir.'"
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Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, insan miidahalesine gerek duyulmaksizin, etiketlenmemis
veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilen veri odakli bir analiz siirecidir. Bu yontemde, girdi
verileri herhangi bir etiket icermediginden, modelin 6grenme siireci tamamen denetimsiz
bicimde ilerlemektedir. Amag, veriler arasindaki yapisal benzerlikleri, gizli Oriintiileri

veya gruplamalar1 kesfetmektir. 2
Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, etiketli ve etiketsiz verilerin birlikte kullanildig1 bir
makine 6grenmesi yontemidir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme yaklagimlarinin bir
kombinasyonu olarak kabul edilmektedir. Bu yaklasimda, smif modellerinin
olusturulmasinda etiketli 6rneklerden yararlanilirken; siiflar arasindaki smirlarin daha

net belirlenebilmesi icin etiketsiz verilerden faydanilmaktadir.'?!

2.5.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme modelleri, ham verilerden baslayarak katmanlar araciliiyla
yiiksek diizeyde Ozellikler ¢ikarabilen ve dis miidahaleye gerek kalmadan gerekli temsil

bilgilerini kendiliginden 6grenebilen temsili 6grenme yaklasimlar1 olmaktadir.!?

Yapay zeka c¢aligmalarmin ilk donemlerinde kullanilan s1g yapilar, karmasik veri
kiimeleri karsisinda siirli 6grenme yetenegine sahipti. Veri miktarmin ve c¢esitliliginin
artmastyla, ¢ok katmanl derin 6grenme algoritmalar1 gelistirilerek daha etkili 6grenme
saglanmistir. Bu derin yapilar, 6zellikle karmasik veri oriintiilerini ayirt etmede ve yiiksek

dogruluklu analizlerde geleneksel yontemlerin 6tesinde performans sergilemektedir. '

124
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Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapisi sayesinde, geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinde siklikla gerekli olan manuel 6zellik ¢ikarimina ihtiyag duymamaktadir. Bu
mimaride yer alan katmanlar, verileri dogrudan isleyerek 6grenme siirecinde gerekli olan
ozellikleri otomatik olarak c¢ikarabilmektedir. Bdylece, on isleme adimlarina gerek
kalmadan, verinin anlamli temsilleri ag tarafindan 6grenilmekte ve bu bilgiler modelin

karar mekanizmasina entegre edilmektedir.'?

Derin 6grenmenin makine 6grenmesinden ayristigi temel noktalardan biri, biliytik
Olcekli veri kiimeleriyle daha verimli ¢alisabilmesidir. Geleneksel makine 6grenmesi
yaklagimlari, belirli bir veri hacminin 6tesinde smirli performans artig1 gosterirken; derin
O0grenme algoritmalari, veri miktar1 arttikca 6grenme kapasitesini ve dogruluk oranim

onemli dlgiide artirabilme potansiyeline sahip olmaktadir.!?°

2.5.3.1 Derin Ogrenmede Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Derin 6grenmede kullanilan yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, insan beyninin
biligsel islevlerinden ilham alinarak gelistirilmistir. Bu modeller, 6grenme yetenegine
sahip yapilar1 sayesinde algilama, kontrol, analiz etme, veri depolama ve mevcut veriler

iizerinden ¢ikarim yapabilme gibi cesitli islevleri yerine getirebilmektedir.'!?
Evrisimli Sinir Aglan

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA), ¢ok katmanli ileri beslemeli mimarisi ve filtreleme
temelli islem yapisiyla one c¢ikan bir yapay sinir ag tiiriidiir.'>” Bu mimari, 6zellikle
goriintii tanima, nesne tespiti, siniflandirma gibi bilgisayarla gérme problemlerini ¢ozmek

amactyla tasarlanmis derin §grenme mimarilerinden biridir. '

Memelilerin gorsel korteksinde gozlemlenen hiyerarsik noral orgiitlenmeden

128, 129

esinlenerek gelistirilmistir. Evrisimli Sinir Aglari, yiiksek boyutlu verilerden
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anlaml1 ve ayristirict diisiik boyutlu 6znitelikler elde etmeye yonelik ¢alisan bir mimari

prensibe dayanmaktadir.'°

Cok katmanli bir mimariye sahip olan Evrisimli Sinir Aglari, sirasiyla giris,
evrisim, aktivasyon, havuzlama, tam baglantili ve smiflandirma katmanlarindan
olusmaktadir.'”” Giris katmani, islenmemis verilerin yapay sinir agma sunuldugu ilk
yapisal bilesen olup, bu ham verilerin sonraki katmanlara iletilmesini saglayarak agin
islem siirecini baslatan temel noktay1 olusturmaktadir. Egitimde kullanilan veri seti, agin
ogrenme basarisini ve sistem kaynaklarmm kullanimmi dogrudan etkilemektedir. '
Evrisim katmani, ESA’larin temel bileseni olup, filtrelerin girig goriintiisii iizerinde
kaydirilmasiyla one ¢ikan 6zellikleri belirleyen ve 6zellik haritalar1 olusturan bir yapidir.
[Ik katmanlarda temel gorsel dgeler algilanirken, derin katmanlarda daha karmasik
yapilar tamimlanarak verinin bilgisel ac¢idan yogunlastirilmasi saglanmaktadir.!!
Aktivasyon katmani, evrisim katmanindan elde edilen dogrusal ¢iktilari, agin 6§renme
kapasitesini artirmak ve egitim siirecini hizlandirmak amaciyla dogrusal olmayan bir
yaptya doniistiren katmandwr. Bu doniisiim, aktivasyon katmani araciligiyla
gerceklestirilmektedir.'>” Havuzlama katmaninin temel amaci, giris verisinin boyutunu
azaltarak hesaplama yiikiinii hafifletmektir. Bu islem, tipki evrisim katmaninda oldugu
gibi belirli filtrelerin uygulanmasiyla gergeklestirilmektedir. Havuzlama siirecinde bir
miktar veri kaybi yasansa da, bu durum agin islem hizini artirarak hem bellek kullanimini
azaltmakta hem de daha verimli bir 6grenme siireci saglamaktadir.'3?> Tam bagli katman,
genellikle havuzlama katmanindan sonra gelmekte ve kendisinden 6nceki katmandaki
tiim noronlarla baglantili olan bir yap1 olmaktadir.'*! Tam baglantili katman, onceki
katmanlardan gelen bilgileri birlestirerek nesneye ait Ozellikleri tanimlamakta ve
siniflandirma islemini gerceklestirerek nihai tahmini olusturmaktadir.'?” Siniflandirma

katmani ise tam baglantili katmandan sonra gelen ve derin 6grenme mimarilerinde
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smiflandirma isleminin gergeklestirildigi son yapidir. Katmanin ¢ikis néronu sayisi,
smiflandiriimasi hedeflenen nesne sayisina karsilik gelmektedir. '*! Bu katman, modelin
son karar mekanizmasmi olusturarak verilerin Onceden tanimlanmis kategorilere

ayrilmasini saglamaktadir,'3! 133

Evrisimli Sinir Aglarinin Egitilmesi

Evrigimli Sinir Ag1 modelinin egitimi 6ncesinde, katmanlarm sayis1 ve siralamasi
ile filtre boyutu, sayisi ve adim uzunlugu gibi parametreler belirlenmektedir. Model, giris
verisini ileri besleme yoluyla katmanlar boyunca isleyerek ¢ikt1 tiretmektedir; bu siirecte
filtre agirhiklar1 ile piksel degerleri carpilarak sonraki katmana iletilmektedir.!*! Egitim
sirecinde, modelin TrettiZi c¢ikt1 gercek degerle karsilastirilarak tahmin hatasi
hesaplanmaktadir; bu hata geri yayilim yoluyla agm agirliklarimin gilincellenerek
O0grenmesini saglamaktadir. Egitim sonrasi test asamasinda yalnizca ileri yayilim

uygulanmakta ve modelin basarimi hata oranlar1 {izerinden degerlendirilmektedir.!*!> 133

Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglari, ¢iktilar1 bir sonraki adima girdi olarak aktaran dongiisel
yapilar1 sayesinde, zamana bagl veriler arasindaki iligkileri 6grenerek gegmis bilgileri
bellekte tutmaktadrr ve bu sayede baglamsal biitiinliigii yiliksek, tutarli sonuclar

iiretebilmektedir. '3
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglan

RNN mimarilerinde uzun siireli bagimliliklarin 6grenilmesinde yasanan
performans kayiplarmi agmak amaciyla gelistirilen hafiza hiicreleri, bilgilerin uzun siireli
saklanmasini ve gerektiginde geri ¢agrilmasini saglamaktadir.'> Bu yaps, bellegin segici

sekilde gilincellenmesine olanak tantyarak hem dgrenme siirecinin etkinligini artirmakta
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hem de uzun vadeli iliskilerin daha basarili bicimde modellenmesini miimkiin

kilmaktadir, 3¢

Cok Katmanh Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar, dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme ve
karmagik Oriintiileri 68renebilme yetenekleri sayesinde yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan temel mimarilerdendir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan bu
yap1, her noronun Onceki katmandan aldigi verileri agirliklarla isleyip aktivasyon
fonksiyonlar1 aracilifiyla doniistiirmesiyle calismakta; oOzellikle gizli katmanlardaki
dogrusal olmayan fonksiyonlar, modelin Ogrenme kapasitesini Onemli Olglide

artirmaktadir.!®’
Derin Otomatik Kodlayicilar

Derin oto kodlayicilar, denetimsiz 6grenme yaklasimiyla calisan ve giris verisini
sikistirarak temel 6zelliklerini 6grenip yeniden olusturmaya dayanan bir yapay sinir ag1
modelidir.!** ¥ Giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan bu yapi, veriyi daha diisiik
boyutlarda temsil ederek en anlamli 6znitelikleri 6grenmeyi hedeflemekte ve bu yoniiyle
boyut indirgeme ile Oznitelik ¢ikarimi gibi gorevlerde etkili bir bigimde
kullanilmaktadir.'** Bu sayede model, gereksiz bilgi yiikiinden armdirilmis bir sekilde

calisarak daha verimli sonuclar iiretebilmektedir.'*°
Sinirh Boltzmann Makineleri

Sinirli Boltzmann Makinesi, girig verilerinin olasilik dagilimini 6grenebilen ve
derin 6grenme mimarilerinde temel rol oynayan iki katmanli yapay sinir ag1 modelleridir.
Goriinilir ve gizli katmanlardan olusan bu yapida, yalnizca katmanlar arasi ¢ift yonli
baglantilar bulunmaktadir; bu sayede verilerin temsili 6zellikleri Ogrenilirken aym

katmandaki birimler arasmda dogrudan baglanti kurulmamaktadir.'3?
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Derin inan¢ Aglan

Derin Inang Aglari, ardisik olarak  yerlestirilmis Sinirli  Boltzmann
Makinelerinden (SBM) olusan ¢ok katmanli olasiliksal grafik modellerdir. Bu yapilar,
verilerin hiyerarsik temsillerini 6grenmeyi amaglamaktadir ve her SBM katmani, bir
oncekinin ¢iktisin1 temel alarak daha soyut 6zellikler elde edilmesini saglamaktadir.
Genellikle denetimsiz dgrenme yontemiyle egitilen DIA’lar, etiketli veri gereksinimi

olmaksizin karmagik oriintiilerin temsilinde etkin rol oynamaktadir. 127 14!

Uretken Rekabetci Aglar

Uretken Rekabet Aglari, gercek veriye benzer yeni drnekler iiretmek amaciyla
gelistirilen ve firetici ile aymrt edici olmak {izere iki bilesenin rekabetci etkilesimine
dayanan bir yapay sinir ag1 mimarisidir; bu yapi, zamanla daha gergekei veri liretimini

miimkiin kilmaktadir.'?’

2.5.3.2 Derin Ogrenme Tabanh Gériintii Analiz Teknikleri ve Algoritmalari

1990 yili 6ncesinde derin 6grenme tabanlt modellerin tibbi goriintii analizinde
kullannmi miimkiin degilken, sonrasinda gelistirilen algoritmalar bu alanda 6nemli
ilerlemeler saglamistir. Bu gelismeyle birlikte, bilgisayarli gorii uygulamalarinda nesne
tanima ve yapisal analiz i¢in ili¢ temel goriintii isleme teknigi yaygin bigimde

kullanilmaktadir.'*?
Simiflandirma

Smiflandirma, bilgisayarl gorii uygulamalarinda bir goriintiideki yapilarin ayirt
edici Ozelliklerine gore Onceden tamimlanmis kategorilere atanmasi islemidir ve
genellikle bir hastaligin varhigni, yoklugunu ya da tiirlinii belirlemek amaciyla

kullanilmaktadir.'*
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Nesne algilama

Nesne tespiti, bir goriintii lizerinde belirli nesnelerin hem varligmni belirlemeyi
hem de bu nesnelerin konumlarini kesin olarak saptamay1 amaglayan bir bilgisayarli gorii
gorevidir.'** Bu islem, genellikle ilgili yapilarin gevresine smirlayict dikddrtgenler
cizilerek gerceklestirilmektedir.'** Tibbi goriintiilemede, nesne tespiti; tiimor, kist, lezyon
ya da dis gibi anatomik yapilarin otomatik olarak lokalize edilmesinde kullanilmakta ve

tan1 siireglerinin hizlandiriimasma 6nemli katki saglamaktadir. 46 147

Segmentasyon

Segmentasyon, bir goriintiideki yapisal bolgelerin veya nesnelerin sinirlarinin
hassas bir sekilde ayristirilarak her pikselin ait oldugu anatomik ya da patolojik yapiya
gore etiketlenmesi siirecidir.'** Bu yontem, smiflandirmadan daha detayli bir analiz
sunarak, belirli bir yapinin konumunu, seklini ve boyutunu tam olarak belirlemeye olanak
tanimaktadir. Tibbi goriintiilemede segmentasyon; organlarin, tiimdrlerin, damarlarin ya

da dislerin smirlarmm belirlenmesinde yaygm olarak kullanilmaktadir.'*?
Nesne Tespitinde Kullanilan Derin Ogrenme Algoritmalan

Goriintii tabanli derin 6grenme modelleri ile yapilan nesne tespiti islemlerinde,
gorlintiilerin ~ farkli  Olgeklerde  olmast  model  performansint  olumsuz
etkileyebilmektedir.!** 14° Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla, goriintii piramitleri
ve bu piramitler iizerinde insa edilen ozellik piramitleri gelistirilmistir.!>° Nesne
tespitinde kullanilan dedektorlerin mimarisi genellikle ii¢ ana boliimden olugmaktadir:
omurga, boyun ve bas.'*® Omurga, nesne tespiti siirecinde goriintiiden alt ve iist diizey
ozelliklerin ¢ikarilmasmi saglayan temel bilesen olup; boyun katmam bu 6zellikleri
birlestirerek analiz i¢in optimize ederken, bas boliimii modelin nihai tahminlerini tireten

yap1 olmaktadir. Nesne tespiti gorevinde yaygin olarak kullanilan ve etkinligi literatiirde
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kabul goren baslica derin 6grenme modelleri; YOLO (You Only Look Once), SSD (Single

Shot Multibox Detector) ve Faster R-CNN’dir.!>!
R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network)

R-CNN, nesne tespiti i¢in dnerilen ilk CNN tabanlt mimari olup, siniflandirma ve
konum belirleme adimlarmi birlestiren dort asamali yapisiyla derin 6grenme tabanli nesne
algilama yontemlerinin temelini olusturmustur. Ancak her bolge 6nerisi icin CNN'in ayr1

ayr1 uygulanmasi, islem siiresini uzatmakta ve verimliligi sinirlamaktadir, 12 131,153 154
Fast R-CNN

R-CNN'in iglem siiresi dezavantajini gidermek amaciyla gelistirilen Fast R-CNN,
tiim goriintiide tek seferde elde edilen 6zellik haritasim1 bolge oOnerileriyle paylasarak

nesne algilama siirecini daha hizli ve verimli hale getirmistir. 3! 155136
Faster R-CNN

Faster R-CNN, R-CNN ve Fast R-CNN'in egitim siirecini hizlandirmak amaciyla
gelistirilmis iki asamali bir nesne algilama mimarisidir. Bolge Oneri Ag1 (RPN) ile
olusturulan bolge adaylari, Fast R-CNN yapisiyla entegre edilerek islenir; ortak evrigimli

katman kullanimi sayesinde islem siiresi azaltilirken tespit dogrulugu artirilmstir. !>’
SSD (Single Shot Multibox Detector)

SSD, bolge onerisine ihtiyag¢ duymadan tek bir evrisimli sinir agiyla hem
smiflandrma hem de konum tahmini yaparak hizli ve gergek zamanli nesne tespiti

saglayan tek asamali bir derin 6grenme modeli olmaktadir.!38 13!
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YOLO (You Only Look Once)

Nesne tespiti alaninda en yaygin kullanilan derin 6grenme modellerinden biri olan
YOLO (You Only Look Once), tek bir evrigsimli sinir ag1 ile nesne tespitini ger¢cek zamanli
ve yiiksek dogrulukla gergeklestiren, sade ve hizli bir dedektdor mimarisi sunan, ESA

tabanli derin 6grenme modelidir.'>*
YOLO’nun Gelisimi

YOLOvI] mimarisi, 24 evrisimli ve 2 tam bagli katmandan olusan yapisiyla
DarkNet omurgasi lizerinde gelistirilmis, 1x1 evrisim katmanlar1 ile modelin verimliligi
artirllmistir. Gergek zamanli nesne tespiti i¢in tasarlanan bu yapi1 yaklasik 45 FPS hiz
sunarken, daha hizli ¢aligan Fast YOLO siiriimii ise 9 evrisimli katmanla 150 FPS'yi asan

performans gdstermektedir.'>*

YOLOvV2, YOLOvl'in disiik duyarlilik gibi smirliliklarint gidermek amaciyla
DarkNet-19 omurgasiyla gelistirilmis ve dogruluk ile hiz ag¢isindan performans artigi
saglamis olmaktadir.'* Bunu izleyen YOLOV3 ise, DarkNet-53 tabanli daha derin
yapistyla ¢ok Olcekli tahmin yetenegi sunarak hem kiiclik hem biiyiik nesnelerde daha

yiiksek tespit dogrulugu hedeflemistir. !>

YOLOv4 modeli, CSPDarknet-53 omurgas: ile bilgi akisini ve parametre
optimizasyonunu gelistirerek dogruluk ve verimliligi artirmay1 hedeflemistir.'*® 2020
yilinda gelistirilen YOLOVS ise benzer yapiy1 temel alarak CSPDarknet mimarisiyle ¢ok
Olcekli 6zellik haritalar1 iiretmis, farkli donanim ihtiyaclarina yonelik YOLOvVSn, s, m, 1

ve x siiriimleriyle esnek bir kullanim sunmustur. '®°

2022 yilinda tanitilan YOLOvV6 modeli, RepVGG ve CSPStackRep gibi alternatif
omurga yapilariyla dnceki siirimlerden ayrilarak, tek ve ¢ok kanalli teknikleri bir arada

kullanarak tespit performansimi artirmay1 hedeflemistir.'®' Aym yil gelistirilen YOLOv7
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ise, temel mimarisini korurken aktivasyon fonksiyonlar1 ve yapisal bilesenlerde yapilan
iyilestirmelerle genel performans: yiikseltmistir.'> YOLOv7 modelinde, ag
performansii artirmak amaciyla ELAN modiili entegre edilmis olup, YOLOVS ile
benzer model boyutuna ragmen daha yiiksek dogruluk ve islem hizi sunarak nesne

tespitinde dne ¢ikan bir mimari haline gelmistir.'%3

YOLOvVS Mimarisinin Icerigi

2023 yilinda Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOVS, onceki siirimlerden
bagimsiz olarak tasarlanmis, nesne tespiti, segmentasyon, simiflandirma ve poz tahmini
gibi gorevlerde yiiksek dogruluk ve hiz sunan, ¢ok yonlii ve verimli bir derin 6grenme
modelidir.!®* Farkli boyut ve en-boy oranlarma sahip nesneleri tespit edebilen bu model,
denetimli 6grenme yaklagimiyla egitilmekte; egitim siirecinde, kayip fonksiyonu
aracilifiyla tahmin ve gercek degerler arasindaki fark en aza indirilerek sinif ve konum
dogrulugu artirilmaktadir. Egitim siiresi ise, kullanilan veri kiimesinin biiyiikligi ve

modelin hesaplama karmasikligma bagh olarak degismektedir.'®*

YOLOVS, parametre sayisi, islem siiresi ve dogruluk diizeyi bakimindan farklilik
gosteren YOLOV8n, s, m, 1 ve x olmak {lizere bes alt siirlim sunmaktadir; bu stiriimler
arasinda YOLOv8x modeli, daha fazla evrisim katmani ve genisletilmis bir ag derinligi
ile en yiiksek dogrulugu sunmay1 hedeflerken; daha kiiciik modeller diisiikk donanimli

sistemler i¢in optimize edilmistir.'®*

Modelin egitimi, denetimli 6grenme yaklasimi temelinde gergeklestirilir. Bu
stirecte modele etiketli goriintiiler sunulur; her goriintiideki nesneler smif ve konum
bilgileriyle birlikte tanimlanir. Model, tahmin ettigi degerlerle gergek etiketler arasindaki
farki kayip fonksiyonu aracilifiyla degerlendirerek parametrelerini giinceller ve

dogrulugunu artirir.  Egitim siiresi, kullanilan veri setinin biiylkligl, goriintii
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¢cOziiniirligi ve segilen model versiyonunun hesaplama karmasikligina bagli olarak

degismektedir.'®>

2024 yilinda gelistirilen YOLOV9, katmanlar arasi bilgi aktarimini giiglendiren
yapisal iyilestirmelerle daha az parametreyle yiiksek dogruluk sunarken'®®; YOLOV10,
yeni esleme yOntemiyle kiigiik ve biiyilk nesneleri daha hassas tespit eden, farkli
sistemlere uyarlanabilir bir mimari ortaya koymustur.'®” YOLOv11 ise nesne tespitine ek
olarak segmentasyon, poz tahmini ve smiflandirma gibi gorevleri destekleyen ¢ok yonlii
yapistyla, smirlt donanimlarda dahi hizli ve dogru sonuglar tiretebilecek sekilde optimize

edilmistir.'6®

2.5.3.3 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme modellerinin egitimi, bliyiik veriyle ¢alisma ve ¢cok katmanli aglar
olusturma gibi islemleri kolaylastiran, uzmanlarca gelistirilen yazilim kiitiiphaneleri
aracilifiyla gerceklestirilmekte olup; bu kiitliphaneler, farkli hesaplama ihtiyaglarina gore
optimize edilmistir.'3! '° PyTorch, dinamik hesaplama grafigi yapis1 ve Python diliyle
olan uyumlu olan bir derin O8renme kiitiiphanesidir. PyTorch, farkli yazilim
kiitliphaneleri ile uyumlu sekilde entegre calisabilen esnek bir derin 6grenme
cercevesidir. Gelismis modiiler yapis1i sayesinde, c¢esitli sinir ag1 mimarilerinin
olusturulmas1 ve egitilmesinde yiiksek performans sunmaktadir. '7° TensorFlow ise
Google tarafindan gelistirilen ve genis topluluk destegiyle birlikte yiiksek
dlceklenebilirlik sunan bir cercevedir.!”! Keras, Google tarafindan gelistirilen ve Python
tabanli olan Keras; evrisimli, tekrarlayan ve hibrit sinir ag1 yapilarmin olusturulmasini
destekleyen, kullanim kolaylig1 ve hizli prototipleme imkani sunan bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir.'*! Caffe, derin 6grenme ve goriintii isleme alanlarinda kullanilan agik
kaynakli bir kiitiiphane olup, dnceden egitilmis modeller sunarak kullanicilarin dogrudan

uygulama gelistirmesine olanak tanimaktadir.'”> MXNet, Python, R, Scala, Julia ve C++
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gibi bir¢ok dili destekleyen, ¢ok disiplinli projelerde karsilastirmali model gelistirmeye

olanak taniyan esnek bir derin 8grenme kiitiiphanesidir.'”" 173

2.5.4 Dis Hekimliginde Yapay Zeka Uygulamalari

Yapay zeka teknolojilerindeki hizli gelismeler, dis hekimliginde tan1 ve tedavi
stireglerini dijitallestirerek alana 6nemli doniisiimler getirmektedir. Artan islem giicii,
bliyiik veri analizi ve bilgiye erisim kolayligi, yapay zekanin dis hekimligine
entegrasyonunu hizlandirmistir. Bu nedenle dis hekimligi, yapay zeka uygulamalari
acisindan gelisime agik bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadi.!’® YZ uygulamalari, dis
hekimliginde tani, tedavi planlamasi ve klinik karar destegi gibi alanlarda etkin sekilde
kullanilmakta; bu sayede hem daha erisilebilir saglik hizmetleri sunulmakta hem de

kisisellestirilmis ve onleyici yaklasimlar desteklenmektedir.!”> 176

Yapay zeka sistemleri, radyografik goriintiilerde insan goziiniin smirlamalarini
asarak Ozellikle karmagik anatomik bolgelerde desen tanima ve anormallik tespitinde
daha hassas ve tutarl analizler sunmaktadir.!”” Panoramik radyografiler, dis hekimliginde
teshis siirecinde en yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden biridir. Teshiste
yaygin olarak kullanilsa da goriintii cakismalar1 ve klinik yorgunluk tani hatalarina neden
olabilmektedir; bu sorunlar1 azaltmak amaciyla yapay zeka destekli analiz sistemleri

devreye girmektedir.!!- 178179

Yetigkin bireylerde tan1 ve tedavi siireclerinde elde edilen yapay zeka temelli
gelismelerin ¢ocuk dis hekimligine adapte edilmesi miimkiin olmakla birlikte, bu alanin
kendine ozgili ihtiyaclar1  dogrultusunda yeni uygulamalarm  gelistirilmesi
gerekmektedir.'” 2023 yili itibariyla yapilan yayinlar, yapay zekd uygulamalarmin
pedodonti alaninda giderek artan bir ilgiyle karsilandigini1 ortaya koymaktadir. Bu

alanindaki YZ tabanl arastirmalar; ¢iiriik tanisi, dis ayrimi, yas tayini ve agiz saghgi
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degerlendirmesi gibi cesitli klinik alanlara odaklanmaktadir.!®® Cocuk dis hekimliginde
dijital veri erisiminin artmastyla birlikte, yapay zeka destekli uygulamalar daha yaygin
ve islevsel hale gelmistir. Ozellikle evrisimli sinir ag1 tabanli modeller, tanisal siiregleri
hizlandirmakta ve klinik karar destek sistemleri aracilifiyla hekimlere dnemli katkilar
sunmaktadir. Bu durum, ¢ocuk hastalar ve ebeveynlerin tedavi siirecine daha aktif katilim

gostermesini saglarken, genel tedavi basarisini da anlaml sekilde artrmaktadir. '3

2.5.5 Yapay Zeka Uygulamalarinin Simirlamalarn

Bilgisayarla gorme alaninda yaygin olarak kullanilan Derin Ogrenme tabanl
yaklagimlar, 6nemli avantajlar sunmalarina ragmen bazi smirlamalar1 da beraberinde
getirmektedir. Bu yontemlerin baslica kisitlarindan biri, yiiksek dogrulukta performans
elde edebilmek i¢in biiyiik miktarda etiketli veriye duyduklar: ihtiyactir. Derin yapilar
iceren modellerin sifirdan egitilebilmesi, genellikle ¢ok sayida etiketlenmis Ornegin
varligmi gerektirmektedir.''* Ogzellikle tibbi goriintiileme gibi uzmanlik gerektiren
alanlarda, verilerin dogru sekilde etiketlenmesi yalnizca radyologlar gibi alan uzmanlari
tarafindan gergeklestirilebilmekte ve bu silire¢ olduk¢a zaman alict ve maliyetli
olmaktadir. Etiketli veri yetersizliginin {istesinden gelebilmek i¢in, sinirli etiketli veri ile
genis etiketsiz verinin birlikte kullanildig1r yar1 denetimli 6grenme yaklasimlarina

basvurulmaktadir.'8!

Klinik uygulamalarda kullanilan farkli goriintiileme protokolleri nedeniyle elde
edilen verilerde; ¢oziiniirliikk, kontrast ve sinyal-giiriiltii oran1 gibi teknik 6zelliklerdeki
tutarsizliklar, tibbi goriintii analizinde onemli bir smirlama teskil etmektedir. Bununla
birlikte, goriintiilerin standartlastirilmamis bi¢imde elde edilmesi, analiz siire¢lerinde

karsilasilan baska bir temel giicliik olarak 6ne ¢ikmaktadir.'8!
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Derin 6grenme modelleri, sahip olduklar1 yliksek parametre sayisi ve karmasik
yapilar1 nedeniyle ciddi diizeyde hesaplama giicii ve bellek kapasitesi gerektirmektedir. '%*
Bu modellerin egitimi sirasinda ¢ok sayida parametrenin birbirine karmasik bigimde
baglanmis olmasi, asir1 0grenme riskini artirmaktadir. Bu durum, modelin egitim
verilerinde yiiksek dogruluk elde etmesine karsm, yeni ve goriilmemis test verileri

lizerinde diisiik genelleme performansi géstermesine neden olabilmektedir.'®?

Bununla beraber, klinik karar verme siireci yalnizca radyografik goriintiilerin
degerlendirilmesine dayanmaz; anamnez, fiziksel muayene bulgular1 ve laboratuvar
testleri gibi diger tanisal verilerin birlikte yorumlanmasini da kapsar. Bu biitiinciil
yaklagim dikkate alindiginda, mevcut yapay zeka uygulamalarinin yalnizca goriintii
verilerine dayali analizleri, klinik teshis siireclerinde heniiz yeterli diizeye

ulasamamustir.'”

Genel olarak bakildiginda, yapay zeka tabanl sistemler; tekrarlayan gorevlerin
otomatiklestirilmesi ve biiylikk veri setlerinin analizinde sundugu avantajlarla
klinisyenlerin ig yiikiinii azaltmakta ve hata oranmi diisiirmektedir. Ancak bu sistemlerin
klinik giivenilirligi, farkli hasta gruplar1 ve senaryolara uyarlanabilirliginin titizlikle
degerlendirilmesini gerektirmektedir. Bu baglamda, 6zellikle saglik hizmetlerine erigimin
kisith oldugu bolgelerde yapay zekd tabanli sistemlerin tarama ve erken teshis
stireclerinde onemli katkilar sunmas1 beklenmektedir. Bununla birlikte, bu teknolojilerin
giivenilir bir sekilde uygulanabilmesi i¢in, farkli kurumlardan elde edilen genis ve kaliteli
veri setleriyle modellerin dogruluk ve genellenebilirligi kapsamli bigimde test

edilmelidir.'®3
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Cahsma Dizaym

Bu c¢aligma, retrospektif tanimlayict bir arastirma olarak tasarlanmistir.
Arastirmada, Recep Tayyip Erdogan Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi arsivinde,
cesitli klinik amaglarla elde edilmis 20142023 yillar1 arasina ait panoramik radyografiler
degerlendirilmistir. Calismaya, 5—14 yas araligindaki ¢ocuklara ait olan ve asagidaki

kriterleri karsilayan radyografik goriintiiler dahil edilmistir:
e (Oriintii artefakt1 icermemesi
o Dis eksikligi veya fazlalig1 bulunmamasi
o Herhangi bir sendromu diisiindiirecek radyografik bulgunun olmamasi
e (oriintii kalitesinin yeterli diizeyde olmasi

Uygun nitelikteki panoramik radyografiler, Planmeca Promax 2D S2 (Planmeca
Oy; Helsinki, Finland) cihazi ile 66 kVp, 8 mA, 16.6 sn parametreleri kullanilarak elde
edilmistir. Bu 6zellikleri tagiyan panoramik radyografiler ¢alismaya dahil edilmistir. Her

bir hastanin yas ve cinsiyet bilgileri kayit altia alinmustir.

Caliymada, yapay zekd tabanli bir yazililm olan CranioCatch programi
kullanilarak, Demirjian yontemi gore dis yasi tahmini yapilmstir. Ik asamada, belirtilen
yas araligma sahip bireylere ait panoramik radyografilerde, mandibular sol daimi yedi
disin (31-37) gelisim evreleri manuel olarak Demirjian ydontemine gore etiketlenmis ve

bu veriler CranioCatch yazilimma model egitimi amaciyla tanimlanmugtir.

Egitim siirecinin ardindan, ayn1 veri havuzundan rastgele se¢ilen 100 panoramik
radyografi, 7 yillik mesleki deneyime sahip bir Cocuk Dis Hekimligi uzmani, 3 yillik
mesleki deneyime sahip bir Cocuk Dis Hekimligi arastirma gorevlisi (tez yliriitiiciisii) ve
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CranioCatch yazilimi ile gelistirilen yapay zeka tabanli bir model tarafindan ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Her bir gozlemci tarafindan mandibular sol daimi diglerin gelisim
evreleri (A—H) belirlenmis, ardindan bu evrelere karsilik gelen Demirjian skorlar
hesaplanmistir. Her bir panoramik radyografi icin toplam skor hesaplanmis ve ilgili
cinsiyet tablosu kullanilarak dis yasi degerine doniistiiriilmiistiir. Son asamada, uzman
hekim, arastirma gorevlisi ve yapay zekd yazilimmin elde ettigi dis yasi degerleri,
bireylerin kronolojik yaslar1 ile karsilastirilmig; yontemler arast uyum ve dogruluk

diizeyleri istatistiksel olarak analiz edilmistir.

3.2 Etik Kurul Onay1

Bu calisma, Recep Tayyip Erdogan Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel
Aragtirmalar Etik Kurulu YoOnergesi’ne uygun olarak, 26.10.2023 tarihinde
gergeklestirilen toplantida degerlendirilmis ve 2023/250 karar numarasi ile bilimsel ve
etik acidan uygun bulunmustur (Ek 1). Gerekli kurum izni, Recep Tayyip Erdogan
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Dekanligi’ndan alinmis olup, ilgili belgeye Ek 2'de
yer verilmistir. Ayrica, calisma Recep Tayyip Erdogan Universitesi Bilimsel Arastirma

Projeleri Koordinatorliigii tarafindan desteklenmistir (Proje Kodu: TSA-2024-1626).

3.3. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada, 20142023 yillar1 arasinda Recep Tayyip Erdogan Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Cocuk Dis Hekimligi Anabilim Dali’na muayene amaciyla bagvuran
5-14 yas araligindaki ¢cocuk hastalardan elde edilen panoramik radyografiler retrospektif
olarak degerlendirilmistir. Dahil edilmesi gereken &rneklem sayist Buderer!'8 m
duyarlilik ve 6zgiillik degerlerinden 6rneklem hesabi i¢in dnerdigi yontem kullanilarak

185>

hesaplandi. Hesaplama yapilirken Baydogan >’ min duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri baz

alimmustir. 0,759 hassasiyet, 0,95 6zgiilliikk degerinde, 95% giliven araliginda, 5% kabul
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edilebilir maksimum genislikte, 0.5 olarak ayarlanan prevelansta, duyarlilik i¢in 562,
ozgilliik i¢in 146 olmak iizere toplamda en az 708 drneklemin dahil edilmesi gerektigi
hesaplanmistir. Ancak, modelin egitim, dogrulama ve test asamalarinda yeterli veri
cesitliliginin saglanmasi ve derin 6grenme algoritmalarmin yiiksek veri gereksinimi géz
oniinde bulundurularak, o6rneklem biylkligii mimkiin oldugunca artirilmisti. Bu
dogrultuda toplam 2073 panoramik radyografi incelenmis; dislama kriterlerine uymayan
goriintiiler calisma dig1 birakilmistir. Sonug olarak, calismaya dahil edilme kriterlerine
uygun olan 1910 panoramik radyografi iizerinde calisiimis ve etiketleme islemi

gergeklestirilmistir.

3.4. Radyografik Gériintiilerin On Islemesi

Yapay zekd modelinde etiketleme Oncesinde, panoramik radyografiler iizerinde
cesitli On isleme adimlar1 uygulanmistir. Bu siliregte goriintiiler, 1280%1280 piksel
boyutlarinda yeniden 06lgeklendirilmis ve modelin gereksinim duydugu formatlara
dontstiiriilmiistiir. Goriintii kalitesini artirmak ve modelin farkli varyasyonlara karsi
genelleme yetenegini gelistirmek amaciyla, Albumentations kiitiiphanesi kullanilarak
cesitli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Uygulanan baslica 6n igsleme ve artirma
islemleri; bulaniklastirma, histogram esitleme (CLAHE), Gauss ve ISO giiriiltiisii,
parlaklik ve kontrast ayarlamalari, HSV renk uzayi doniistimleri, mozaik birlestirme,
keskinlestirme, sepya efekti ve kar ortiisli simiilasyonudur. Bu islemler sayesinde model,
farkli 151k, kontrast ve doku kosullar1 altinda goriintiileri daha etkili taniyabilmis ve daha

kararli bir 6grenme siireci gerceklestirmistir.
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3.5. Panoramik Radyografiler Uzerinde Demirjian Yontemine Gére Dis

Gelisim Evrelerinin Egitim Verisi Olarak Etiketlenmesi

Calismanin ilk asamasinda, 2014-2023 yillar1 arasinda elde edilen ve ¢alismaya
dahil edilen 1910 panoramik radyografi, Demirjian yontemine gore mandibular sol daimi
yedi disin (31-37) gelisim evrelerinin belirlenmesi amaciyla etiketlenmistir. Etiketleme
sirecinde, Oncelikle alt sol mandibular ¢ene goriintiisii bir kutu igine almnarak
belirlenmistir. Ardindan, bu bdlgedeki dislerin sinirlar1 kuron (tag) kismindan kdk ucuna
kadar c¢izilmis ve ilgili her dis i¢in Demirjian yontemine gére A’dan H’ye kadar olan
gelisim evresi belirlenerek sisteme tanimlanmistir. Etiketleme islemi, modelin egitimi

icin kullanilan CranioCatch yazilimi araciligiyla gergeklestirilmistir.

Etiketleme islemleri tamamlandiktan sonra, bu veriler derin Ogrenme
algoritmasiyla ¢aligsan bir yapay zekd modelinin egitimi i¢in kullanilmistir. YOLOv8x
mimarisi iizerine kurulu model, etiketli panoramik goriintiilerden 6grenerek dis gelisim
evrelerini otomatik olarak tanimlayabilir hale gelmistir. Egitim siirecinde veri seti;
egitim, dogrulama ve test gruplarma ayrilmis; modelin 6grenme basarimi ve genelleme

yetenegi izlenmistir.

3.6. YOLOv8x Modeli Egitim Asamasi

Bu caligmada, dis gelisim evrelerinin tespiti amaciyla kullanilan yapay zeka
modeli, YOLOvV8x (You Only Look Once, version § - extended) mimarisi iizerine insa
edilmistir. Model egitimi i¢in Oncelikle 2014-2023 yillar1 arasinda elde edilen ve
Demirjian yontemine gore manuel olarak etiketlenmis 1910 panoramik radyografi
kullanilmistir. Etiketleme siirecinde, mandibular sol daimi yedi disin (31-37) gelisim
evreleri her bir goriintiide manuel olarak isaretlenmis ve bu islemler sonucunda toplam

14.364 adet dis etiketlemesi elde edilmistir.
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Veri setinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test amaciyla ayrilmistir.
Bu kapsamda, egitim asamasinda 1528 panoramik goriintii ve 11460 dis etiketlemesi,
validasyon asamasinda 191 goriintli ve 1428 etiket, test agamasinda ise 191 goriintii ve
1476 etiket kullanilmistir. Bu dagilim, modelin 6grenme siirecini optimize etmek, asir1

ogrenmeyi onlemek ve genel performansini degerlendirmek amaciyla yapilandirilmastir.

Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde dogrudan kullanilan ve modelin
parametrelerinin giincellendigi veri kiimesidir. Dogrulama veri seti, model egitimi
sirasinda dogrudan 6grenme siirecine katilmayan, ancak hiperparametre optimizasyonu
ve asirl 0grenmenin (overfitting) Onlenmesi amaciyla kullanilan bagimsiz bir veri
kiimesidir. Test seti ise, egitim tamamlandiktan sonra modelin genel basarimimni nesnel
bicimde degerlendirmek amaciyla kullanilan ve daha 6nce modelin hi¢ gérmedigi

ornekleri iceren veri grubudur.
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Sekil 3. YOLOv8x modeline ait egitim veri setinden ornek goriintiiler

Sekil 3, egitim veri setindeki panoramik radyografiler iizerinde yer alan
mandibular sol daimi dislere ait Demirjian gelisim evresi etiketlemelerini gostermektedir.
Modelin egitim asamasinda kullandig1 bu etiketli goriintiiler, her bir disin smirlarinin ve
evre bilgilerinin yapay zekd sistemine tanitildigi Ornekleri temsil etmektedir.

Gorsellerdeki kutucuklar, manuel olarak tanimlanmis dis bolgelerini ifade etmektedir.
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Sekil 4. Dogrulama veri setinde yapay zeka modelinin tahmin ¢iktilarindan 6rnekler

Sekil 4'te, dogrulama veri seti lizerinde ¢alisan yapay zeka modelinin olusturdugu
tahmin c¢iktilarndan Ornekler sunulmaktadir. Modelin temel amaci, panoramik
radyografiler iizerinde mandibular sol daimi disleri otomatik olarak tespit etmek ve her
bir dise ait gelisim evresini dogru sekilde smiflandirmaktir. Etiketlenmemis panoramik
radyografiler lizerinde calisan model, ilgili dis bolgelerini otomatik olarak isaretlemis ve
her bir bdlge i¢in gelisim evresi tahmininde bulunmustur. Sekil 4'te yer alan kutucuklar
ve lizerlerindeki sinif etiketleri, modelin gerceklestirdigi tahminlerin gorsel temsili olarak

sunulmustur.

Bu tahminlerin elde edilebilmesi i¢in model, dncesinde egitim veri setiyle
kapsamli bir sekilde egitilmistir. Epoch, derin 6grenme modellerinin egitiminde
kullanilan bir terim olup, yalnizca egitim veri setinin tamaminin yapay sinir agma bir kez
gosterilmesini ifade etmektedir. Modelin egitimi toplamda 800 epoch boyunca
stirdiiriilmiistiir. Egitim siireci boyunca modelin kayip ve dogruluk egrileri diizenli olarak
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izlenmis; bu sayede asir1 6grenme riski degerlendirilmis ve gerekli durumlarda erken
durdurma stratejisi goz oniinde bulundurulmustur. Model, 123. epoch’ta dogrulama veri
seti iizerinde en diisiik kayip degerine ulasarak en iyi performansini gostermistir. Bu
nedenle 123. epoch, “en iyi agirliklar” olarak kaydedilmistir. Takip eden 100 epoch
boyunca egitim siireci devam ettirilmisse de bu ilave egitim, dogrulama seti lizerindeki
model basarimini anlamli diizeyde artrmamis ve genel dogrulukta iyilesme

gbzlenmemistir.

Model egitimi sirasinda kullanilan 6grenme oran1 degeri 0,01 olarak
belirlenmistir. Ogrenme orani, modelin her giincelleme adiminda agirliklarmni ne kadar
degistirdigini belirleyen hiperparametredir. Bu ¢alismada segilen 0,01 degeri, dengeli bir
O0grenme siireci saglamak amaciyla tercih edilmistir. Diisiik 6grenme orani daha yavas
ama daha istikrarli bir 6grenme saglarken, yiiksek 6grenme oran1 modelin daha hizlh
O0grenmesini saglar ancak dengesizlige ve lokal minimumlara saplanma riskine yol
acabilir. 0.01 6grenme orani sayesinde model, diizenli ve etkili bir sekilde 6§renmis ve

istenilen sonuca agamali olarak yaklasabilmistir.

Modelin gelistirilmesi ve egitimi siirecinde; OpenCV, PyTorch, NumPy, Pandas,
TorchVision, Torch, TensorBoard ve Seaborn gibi Python tabanli kiitiiphaneler

kullanilmastir.

Egitim siireci tamamlandiktan sonra model, daha 6nce ayrilmis test veri seti
iizerinde degerlendirilmis; kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans metrikleri
hesaplanarak modelin genel basarimi analiz edilmistir.

3.7. Yapay Zeka Modelinin Dogruluk Degerlendirmesi

Yapay zekd modelinin dogruluk ve giivenilirligini degerlendirmek amaciyla, test

veri kiimesi lizerinde cesitli siniflandirma performanst metrikleri hesaplanmistir. Bu
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caligmada kullanilan panoramik radyografik goriintiilerin %10’unu olusturan 191 adet
ornek, modelin egitim siirecine dahil edilmeksizin yalnizca test asamasinda kullanilmak
iizere ayrilmistir. Bu veri seti, modelin daha Once kargilagsmadig1 yeni 6rneklerden
olusmakta olup, gelistirilen yapay zeka algoritmasinin ger¢ek diinya kosullarindaki
genellenebilir performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Modelin egitim ve
dogrulama siiregleri tamamlandiktan sonra, test veri setine uygulanan tahminler ile bu
goriintiilere ait gercek etiketler karsilastirilmis; Bdylece, modelin tespit ettigi gelisim
evresi siiflandirmalari tizerinden dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif

(YN) degerleri elde edilmistir. Bu temel 6l¢iitler asagida tanimlanmustir:

e Dogru Pozitif (DP): Modelin, bir disin gelisim evresini dogru sekilde tahmin

ettigi durumlari ifade eder.

e Yanhs Pozitif (YP): Modelin, gercekte ait olmadig1 halde bir gelisim evresine

aitmis gibi hatali tahmin yaptig1 durumlar1 ifade eder.

e Yanhs Negatif (YN): Gergekte gelisim evresi mevcut olmasina ragmen, modelin

bu evreyi tespit edemedigi durumlari ifade eder.

Bu c¢alismada modelin smiflandirma basarimin1i  daha kapsamh  sekilde
degerlendirebilmek i¢in F1 skoru da hesaplanmistir. F1 skoru, modelin hem Kkesinlik
hem de duyarhlk degerlerini dikkate alan, dengeleyici bir metriktir. Ozellikle veri
dengesizliginin s6z konusu oldugu durumlarda, yalnizca dogruluk oranlarina bakmak
yaniltic1 olabileceginden, F1 skoru modelin gercek¢i performansini daha dogru

yansitmaktadir.
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Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinin ne kadarinin

gercekten dogru oldugunu gdstermektedir. Formiilii:

TP

Kesinlik = ————
esinli TP - TP

Sekil 5. Kesinlik (Precision) Formiilii'®®

Duyarhhlik (Recall): Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarimm model
tarafindan dogru sekilde tahmin edildigini gostermektedir. Formali:

TP

Duyarhbk — — ——
WA = TP T FN

Sekil 6. Duyarlilik (Recall) Formiilij*&

Bu iki 6l¢iitiin (duyarhilik ve kesinlik) harmonik ortalamasi alinarak F1 skoru
hesaplanmaktadir. F1 skoru, hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif durumlar1 dikkate
aldig1 i¢in, hatali pozitif tahminleri ve kagirilan dogru tahminleri ayn1 anda degerlendiren

dengeli bir ol¢iit olarak kabul edilir.

_ 2. Kesinlik - Duyarhlhk
Kesinlik + Duyarhhik

F'1

Sekil 7. F1 Skoru Formiilii'®
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F1 skoru, O ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Skor 1'e ne kadar yakinsa, modelin

hem dogru pozitif tespit orani yiiksek, hem de kagirma orani diisiiktiir. Genel olarak:

0,90-1,00: Mitkemmel performans

e 0,80-0,89: Cok iyi

e 0,70-0,79: Iyi

e 0,60-0,69: Orta-iyi

e 0,50-0,59: Orta diizey

e 0,50 alt: Zayif performans olarak degerlendirilmektedir.

Modelin genel siniflandirma performansini degerlendirmek amaciyla, bilgisayarla
gorii uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan mean Average Precision (mAP) metrigi
hesaplanmistir. mAP, bir modelin bir nesneyi (6rnegin bir disi veya disin gelisim evresini)
ne kadar dogru sekilde tespit ettigini, hem siniflandirma hem de konum dogrulugu

acisindan degerlendiren kapsamli bir basar1 6lgttiidiir.

Bu metrik, modelin kesinlik ve duyarhlik degerleri dikkate almarak
hesaplanmaktadir. Bu iki degiskenin birbiriyle iligkisi, Precision (kesinlik)—Recall
(Duyarhhk) (P-R) egrisi aracilifiyla gorsellestirilmektedir. Bu egrinin altinda kalan alan
Average Precision (AP) olarak adlandirilmaktadir. Eger birden fazla smif varsa, bu
smiflara ait AP degerlerinin ortalamasi alinarak mean Average Precision (mAP) degeri
elde edilmektedir. Boylece modelin farkli siniflamakta ve birlesim iizerinden ortalama
kesigsme (IoU ) altinda gosterdigi genel performans biitiinciil olarak degerlendirilmis

olmaktadur.
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Bu calismada modelin basarimi, iki farkli mAP degeri {izerinden ifade edilmistir:

mAP@0,S, Intersection over Union (IoU) esigi 0,5 olarak alindiginda, yani
tahmin edilen nesne ile ger¢cek nesne en az %50 oraninda ortiistiiglinde, modelin ortalama

basar1 diizeyini gostermektedir.

mAP@0,5:0,95, IoU esiklerinin 0,5’ten 0,95’¢ kadar her 0,05’lik artisla
hesaplanmas1 sonucu elde edilen ortalama degerdir. Bu deger, modelin yalnizca gevsek
degil, ayn1 zamanda daha sik1 ve hassas konum tahmini gerektiren kosullar altinda da ne

kadar basarili oldugunu yansitir.

Degerlendirmede kullanilan ToU, modelin tahmin ettigi nesne konumu ile gercek
nesne konumu arasindaki ortlisme oranini ifade etmektedir. Bu oran, tahmin kutusu ile
gercek kutunun kesisiminin, bu iki kutunun birlesimine boliinmesiyle elde edilmektedir.
IoU degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir; 1°e yaklastikga tahminin dogrulugu artar. mAP
hesaplamalarinda kullanilan esik degerleri, bu IoU oranma dayali olarak

belirlenmektedir.'®’

3.8. Yapay Zeka ve Gozlemciler Tarafindan Gergeklestirilen Dis Gelisimi

Etiketlemeleri ve Kiyaslanmasi

Egitim siirecinin tamamlanmasmin ardindan, modelin performansini
degerlendirmek amaciyla veri setinin i¢inden rastgele secilen 100 panoramik radyografi,
ic farkli gézlemci tarafindan bagimsiz olarak etiketlenmistir. Bu gozlemciler sunlardir:
bir Cocuk Dis Hekimligi uzmani, bir Cocuk Dis Hekimligi arastirma gorevlisi (tez
yuriitiiciisii) ve c¢aligmada egitilmis olan yapay zekd modeli. Uzman hekimin
degerlendirmeleri “altin standart” olarak kabul edilmistir ve diger gozlemcilerin

smiflandirmalar1 bu referans dogrultusunda analiz edilmistir.
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Her bir gézlemci, panoramik radyografiler tizerinde mandibulanin sol tarafindaki
daimi disler olan 31, 32, 33, 34, 35, 36 ve 37 numarali disleri tanimlamis; bu dislerin
cevresini igaretlemis ve gelisim evresini Demirjian yontemine gore belirlemistir. Bu siire¢
sonucunda her bir gdzlemci, her bireye ait 7 disin gelisim evresini A’dan H’ye kadar olan

kategorilerden birine atamustir.

Yapay zeka modeli i¢in etiketleme siireci, egitilen YOLOv8x tabanli modelin her
panoramik radyografi lizerinde yaptig1 smiflandirmalarin ¢iktist dogrultusunda
gerceklestirilmistir. Model, her bir dis i¢in tespit edilen bounding box bolgesi i¢cinde en

yiiksek olasiliga sahip evreyi tahmin ederek sinif atamasi1 yapmaistir.

Elde edilen siniflandirmalar, Cocuk Dis Hekimligi uzmani etiketlemesiyle
karsilastirilmistir. Her bir dis evresi i¢in dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP) ve yanlis
negatif (YN) sayilar1 hesaplanmistir. Bu verilerden yola ¢ikilarak sinif bazinda kesinlik

(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi performans metrikleri elde edilmistir.

3.9. Kronolojik Yasin Hesaplanmasi

Bu calismada yer alan bireylerin kronolojik yaslari, dogum tarihleri ile panoramik
radyografilerin ¢ekim tarihleri arasindaki fark temel alinarak hesaplanmistir.
Hesaplamalar Microsoft Excel programi kullanilarak otomatik formiiller araciligiyla
gerceklestirilmistir. Bu islemde, rontgenin c¢ekildigi tarih ile bireyin dogum tarihi
arasindaki giin, ay ve y1l farklar1 dikkate alinmis ve sonuglar ondalikli yil formatinda ifade
edilmigtir. Kronolojik yas hesaplamasi, kiyaslama amaciyla secilen 100 panoramik
radyografiye ait bireyler icin yapilmis olup, bu yaslar istatistiksel karsilastirmalarda

referans veri olarak kullanilmustir.
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3.10. Dis Yasinin Hesaplanmasi

Calismada kiyaslama amaciyla segilen 100 panoramik radyografik goriintii, iic
farkli gozlemci (uzman dig hekimi, aragtirma gorevlisi ve yapay zeka modeli) tarafindan,
her bireyin mandibuladaki sol daimi diglerine (31-37 numarali digler) ait gelisim evreleri
belirlenerek etiketlenmistir. Bu evreler, Demirjian yontemine gore A’dan H’ye kadar
smiflandirilan gelisim basamaklarini ifade etmektedir. Etiketlenen bu gelisim evreleri, her
bir dise 6zgli puanlama sistemine gore, cinsiyete 6zgii olarak Tablo 6 ve Tablo 7'de

sunulan Demirjian skor tablolar1 dogrultusunda puanlanmstir.

Tablo 6. Demirjian yontemine gore 31-37 numarali disler i¢in erkek bireylerde gelisim
evrelerine karsilik gelen skor degerleri’

Gelisim

Evresi 31 32 33 34 35 36 37
A 0 0 0 0 1,7 0 2,1
B 0 0 0 0 3,1 0 3,5
C 0 0 0 3,4 5,4 0 59
D 0 3,2 3,5 7,0 9,7 8,0 10,1
E 1,9 5,2 7,9 11,0 12,0 9,6 12,5
F 4,1 7,8 10,0 12,3 12,8 12,3 13,2
G 8,2 11,7 11,0 12,7 13,2 17,0 13,6
H 11,8 13,7 11,9 13,5 14,4 19,3 15,4
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Tablo 7. Demirjian yontemine gore 31-37 numarali digler i¢in kiz bireylerde gelisim
evrelerine karsilik gelen skor degerleri’

Gelisim

Evresi 32 33 34 35 36 37
A 0 0 0 0 1,8 0 2,7
B 0 0 0 0 3,4 0 3,9
C 0 0 0 3,7 6,5 0 6,9
D 0 3,2 3,8 7,5 10,6 4,5 11,1
E 2,4 5,6 7,3 11,8 12,7 6,2 13,5
F 51 8,0 10,3 13,1 13,5 9,0 14,2
G 9,3 12,2 11,6 13,4 13,8 14,0 14,5
H 12,9 14,2 12,4 14,1 14,6 16,2 15,6

Toplam skor degerleri elde edildikten sonra, bu degerler bireylerin cinsiyetine
gore ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Elde edilen toplam degerler, cinsiyete 6zgii dis yasi
dontistim tablolarina aktarilmistir. Bu doniisiim siireci, bireyin dis yasinin belirlenmesini
saglamis ve her bir gézlemcinin tahmin ettigi gelisim evreleri lizerinden elde edilen dis
yas1 degerleri ortaya konmustur. Tablo 8 ve Tablo 9, sirasiyla erkek ve kiz bireyler igin

toplam skor degerlerinin hangi dis yasina karsilik geldigini géstermektedir.
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Tablo 8. Demirjian yontemine gore erkek bireylerde toplam skora karsilik gelen dis yas1
degerleri’

Yas Skor Yas Skor Yas Skor Yas Skor Yas Skor

3,1
3,2
3,3
34
3,5
3,6
3,7
3,8
3,9
4,0
41
4,2
4,3
4,4
4,5
4,6
4,7
4,8
4,9
5,0
5,1
5,2
5,3
5,4
5,5
5,6
5,7
5,8
5,9
6.0

12,9
13,5
14,0
14,5
15,0
15,6
16,2
17,0
17,6
18,2
18,9
19,7
20,4
21,0
21,7
22,4
23,1
23,8
24,6
254
26,2
27,0
27,8
28,6
29,5
30,3
31,1
31,8
32,6
33.6

6,1
6,2
6,3
6,4
6,5
6,6
6,7
6,8
6,9
7,0
7,1
7,2
7,3
7,4
7,5
7,6
7,7
7,8
7,9
8,0
8,1
8,2
8,3
8,4
8,5
8,6
8,7
8,8
8,9
9.0

34,7
35,8
36,9
38,0
39,2
40,6
42,0
43,6
45,1
46,7
48,3
50,0
52,0
54,3
56,8
59,6
62,5
66,0
69,0
71,6
73,5
75,1
76,4
7,7
79,0
80,2
81,2
82,0
82,8
83.6

9,1 84,3
9,2 85,0
9,3 85,6
9,4 86,2
9,5 86,7
9,6 87,2
9,7 87,7
9,8 88,2
9,9 88,6
10,0 89,0
10,1 89,3
10,2 89,7
10,3 90,0
10,4 90,3
10,5 90,6
10,6 91,0
10,7 91,3
10,8 91,6
10,9 91,8
11,092,0
11,192,2
11,292,5
11,3 92,7
11,4929
11,5931
11,6 93,3
11,7 93,5
11,8 93,7
11,993,9
12.094.0

12,1942
12,294,4
12,3945
12,4 94,6
12,594,8
12,6 95,0
12,7951
12,8 95,2
12,995,4
13,0 95,6
13,1 95,7
13,295,8
13,3 95,9
13,4 96,0
13,596,1
13,6 96,2
13,7 96,3
13,8 96,4
13,9 96,5
14,0 96,6
14,1 96,7
14,2 96,8
14,3 96,9
14,4 97,0
14,597,1
14,6 97,2
14,7 97,3
14,8 97,4
14,9 97,5
15.097.6

15,197,7
15,297,8
15,397,8
15,4 97,9
15,598,0
15,6 98,1
15,7 98,2
15,8 98,2
15,9 98,3
16,0 98,4
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Tablo 9. Demirjian yontemine gore kiz bireylerde toplam skora karsilik gelen dis yas1
degerleri’

Yas Skor Yas Skor Yas Skor Yas Skor Yas Skor
3,1 144 6,1 39,1 9,1 87,8 12,196,4 15,199,3
3,2 15,1 6,2 40,2 9,2 88,3 12,296,5 15,299,4
3,3 15,8 6,3 41,3 9,3 88,8 12,396,6 15,3 99,4
3,4 16,6 6,4 42,5 9,4 89,3 12,496,7 15,499,5
3,5 17,3 6,5 43,9 9,5 89,8 12,596,8 15,599,6
3,6 18,0 6,6 45,2 9,6 90,2 12,696,9 15,6 99,6
3,7 18,8 6,7 46,7 9,7 90,7 12,797,0 15,7 99,7
3,8 19,5 6,8 48,0 9,8 91,1 12,897,1 15,899,8
3,9 20,3 6,9 49,5 9,9 91,4 12,997,2 15,999,9
4,0 21,0 7,0 51,0 10,091,8 13,097,3 16,0 100
41 21,8 7.1 52,9 10,192,1 13,197.4
42 22,5 7,2 55,5 10,2923 13,297,5
4,3 232 7,3 57,8 10,392,6 13,397,6
4,4 24,0 7.4 61,0 10,4929 13,497,7
4,5 24,8 7,5 65,0 10,593,2 13,597.8
4,6 25,6 7,6 68,0 10,693,5 13,698,0
4,7 26,4 7,7 71,8 10,793,7 13,798,1
4,8 27,2 7,8 75,0 10,894,0 13,8 98,2
4,9 28,0 7.9 77,0 10,994,2 13,998,3
5,0 28,9 8,0 78,8 11,094,5 14,098,3
5,1 29,7 8,1 80,2 11,194,7 14,1984
5,2 30,5 8,2 81,2 11,294,9 14,2 98,5
53 31,3 8,3 82,2 11,395,1 14,3 98,6
54 32,1 8,4 83,1 11,495,3 14,4 98,7
5,5 33,0 8,5 84,0 11,595,4 14,598.,8
5,6 34,0 8,6 84,8 11,695,6 14,6 98,9
5,7 35,0 8,7 85,3 11,795,8 14,7 99,0
5,8 36,0 8,8 86,1 11,896,0 14,8 99,1
5,9 37,0 8,9 86,7 11,996,2 14,9 99,1
3,1 144 6,1 39,1 9,1 87,8 12,1964
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Bu sekilde her bir gozlemcinin etiketlemesine dayali dis yasi degerleri elde
edilmistir. Bu degerler, bireylerin ger¢ek kronolojik yaslari ile karsilastirilarak yas tahmin
dogrulugu analiz edilmis ve ayrica gozlemciler arasi tutarlilik degerlendirmelerine olanak

saglanmistir.

3.11. istatistiksel Analiz

Arastirmada elde edilen verilerin istatistiksel analizi Statistical Package for the
Social Sciences (SPSS) Windows versiyon 25,0 (SPSS Inc., Chicago, IL, ABD) yazilimi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tanimlayici istatistikler kapsaminda her bir 6l¢iim
yontemi i¢in ortalama, standart sapma, medyan, minimum ve maksimum degerler
raporlanmistir.  Verilerin normal dagilima wuygunlugu Shapiro-Wilk testi ile

degerlendirilmistir.

Normal dagilim varsayiminin karsilanmadigi durumlarda, bagimsiz dort 6lgiim
yontemi (kronolojik yas, uzman hekim, arastirma gorevlisi, yapay zekd) arasindaki
farkliliklarin analizinde Kruskal-Wallis testi kullanilmisti. Anlamli fark saptanan
durumlarda, farkin hangi gruplardan kaynaklandigmi belirlemek amaciyla Post Hoc

Bonferroni diizeltmeli ikili karsilagtirmalar yapilmastir.

Bununla birlikte, farkli gézlemciler ve yontemler arasinda yapilan ol¢timlerin
tutarliligmi degerlendirmek amaciyla Smif I¢i Korelasyon Katsayis1 (Intraclass
Correlation Coefficient — ICC) analizi uygulanmistir. Analizler hem tiim katilimeilar i¢in
genel diizeyde hem de cinsiyet (kiz/erkek) alt gruplar i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir.

Tiim istatistiksel testlerde anlamlilik diizeyi p<0,05 olarak kabul edilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Yapay Zeka Modelinin Performans Degerlendirmesi

Bu c¢alismada, mandibular sol daimi diglerin gelisim evrelerini otomatik olarak
tespit etmek amaciyla derin 6grenme tabanl bir yapay zeka modeli gelistirilmistir. Model,
YOLOvVS8x (You Only Look Once, version 8§ — extended) mimarisi lizerine insa edilmis
olup, dis gelisim evrelerini smiflandirmaya yonelik olarak egitilmistir. Egitim siirecinde,
2014-2023 yillar1 arasinda elde edilen ve Demirjian yontemine gore manuel olarak
etiketlenmis panoramik radyografiler kullanilmistir. Toplamda 1910 goriintiiden olusan
veri setinin %801 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test amaciyla ayrilmistir. Model,
800 epoch boyunca optimize edilmis; en iyi dogrulama performansi 123. epoch’ta elde

edilmis ve bu nokta “en 1yi agirliklar” olarak kaydedilmistir.

Modelin siniflandirma bagarimi, test veri seti iizerinde F1 skoru, precision, recall
ve mean Average Precision (mAP) gibi temel metriklerle degerlendirilmistir. Test verisi
ciktilar1 incelendiginde; Dogru Pozitif (TP): 1091, Yanhs Pozitif (FP): 649 ve
Kacirilan Pozitif (FN): 356 olarak tespit edilmistir. Bu bulgular dogrultusunda modelin
smiflandirma performansi, F1 skoru = 0,5206 olarak hesaplanmistir. Bu skor, modelin
mevcut esik ayarlariyla test verisinde ulastig fiili siflandirma basarisini yansitmakta
olup, genel olarak orta diizeyde bir performansa isaret etmektedir. Yani model bazi dogru
tahminler iiretmis olsa da, yanlis pozitif ve kagirilan pozitif oranlar1 gérece yiiksektir. Bu
nedenle, modelin gelistirilme siirecinde dogruluk (precision) ve kapsayicilik (recall)

dengesini iyilestirmeye yonelik optimizasyonlara ihtiya¢ duyuldugu sdylenmektedir

Gelistirilen yapay zekd modelinin siniflandirma basarimi, asagidaki mAP

degerleri dogrultusunda degerlendirilmistir:
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mAP@0,5 = 0,686: IoU esigi 0,5 olarak kabul edildiginde modelin ortalama
smiflandirma basarimi %68,6 olarak hesaplanmistir. Bu metrik, daha gevsek bir esik
sundugu icin genellikle daha yiiksek sonuglar iiretir. Literatiirde %70’¢ yakin veya
iizerindeki mAP@0,5 degerleri, modelin genel dogrulugunun kabul edilebilir diizeyde

oldugunu gostermektedir.

mAP@0,5:0,95 = 0,64127: 1oU esik degerlerinin 0,5’ten 0,95’e kadar kademeli
olarak artirilmasi ile elde edilen bu deger, %64,1°lik genel basariy1 yansitmaktadir. Bu
durum, modelin yalnizca gevsek degil, ayn1 zamanda siki konum dogrulugu gerektiren

durumlarda da tutarh ve dengeli sonuglar verebildigini gostermektedir.

Bu baglamda, elde edilen mAP degerleri (mAP@0,5 = %68,6; mAP@0,5:0,95 =
%64,1), modelin dis gelisim evrelerini farkl esik seviyelerinde genel olarak kararl ve

kabul edilebilir diizeye yakin smiflandirabildigini gostermektedir.

4.1.1. Segmentasyon (Mask) Tabanh Performans Analizi

Bu c¢aligmada kullanilan YOLOv8x modeli, yalnizca nesnelerin konumlarini (bounding
box) degil, ayn1 zamanda piksel diizeyinde smirlarini1 da belirleyebilen segmentasyon
(mask) yetenegine sahiptir. Segmentasyon iglemi, her bir pikselin nesneye ait olup
olmadigini belirleyerek hedef nesnelerin sekilsel dzelliklerini ayrintili bi¢imde ortaya
koyar. Boylece model, nesneleri yalnizca konumsal olarak degil, ayn1 zamanda bigimsel
olarak da yiiksek dogrulukla siniflandirabilmektedir. Maske uygulamasi, nesneleri arka
plandan ayirarak hem tespit hem de segmentasyon dogrulugunu artirmaktadir.'®® Asagida
sunulan mask tabanli grafikler, bu segmentasyon g¢iktilarmin basar1 diizeyini

degerlendirmek amactyla sunulmustur.

Modelin smiflandirma performansi, Precision—Recall egrisi {izerinden de gorsel

olarak degerlendirilmistir (Sekil 8). Elde edilen mAP@0,5 = 0,686 degeri, modelin
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smiflandirma ¢iktilarinda kesinlik ve duyarlilik dengesini genel olarak kabul edilebilir

diizeyde sagladigini gdstermektedir.

Precision-Recall Curve
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Sekil 8. Gelistirilen yapay zekd modeline ait Mask Precision—Recall (Kesinlik—
Duyarlilik) egrisi

Buna ek olarak, modelin farkli confidence esik degerlerinde nasil bir performans
gosterdigini analiz etmek amaciyla F1-Confidence egrisi kullanilmistir. Bu egri, giiven
degeri (confidence) degeri 0 ile 1 arasinda degistirildiginde F1 skorunun nasil
etkilendigini ortaya koymakta ve modelin hangi esik degerinde maksimum F1 skoruna
ulastigini gostermektedir. Grafik {izerinde en yiiksek ortalama F1 skoru 0,63, yaklasik

olarak confidence threshold = 0,296 seviyesinde elde edilmistir.
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Bu durum, modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) arasindaki dengenin
en optimal sekilde bu esik degerinde saglandigini gostermektedir. Ancak bu deger,
modelin en iyi senaryo altindaki teorik performans potansiyelini temsil ederken;
0,5206°’ik F1 skoru, gercek test ciktilarinda elde edilen fiili basar1 diizeyini
yansitmaktadir. Aradaki fark, modelin esik ayarlamasi yapilarak performansinin daha da

optimize edilebilecegini gostermektedir.

F1-Confidence Curve
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Sekil 9. Gelistirilen yapay zeka modeline ait Mask F1-Confidence egrisi

Modelin kesinlik basarimi, confidence skorlarina gore ayrica analiz edilmistir.
Sekil 10°da goriilen Precision—Confidence egrisi, gliven degeri (confidence) degeri
arttikca modelin daha segici ve dolayisiyla daha dogru tahminlerde bulundugunu

gostermektedir.
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Precision-Confidence Curve
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Sekil 10. Gelistirilen yapay zeka modeline ait Mask Precision—Confidence egrisi

Benzer sekilde, Sekil 11°de yer alan Recall-Confidence egrisi, confidence skoru
yiikseldikge modelin daha az sayida pozitif 6rnegi yakalayabildigini ve dolayisiyla
duyarlilik (recall) degerinin diistiigiinii gostermektedir. Bu egri, modelin diisiik esik
degerlerinde daha kapsayici; yliksek esiklerde ise daha secici calistigmni ortaya

koymaktadir.
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1o Recall-Confidence Curve
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Sekil 11. Gelistirilen yapay zeka modeline ait Mask Recall-Confidence egrisi
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4.1.2. Nesne Tespiti (Box) Tabanh Performans Analizi

YOLOv8x modeli, segmentasyon gorevine ek olarak geleneksel nesne tespiti
yetenegine de sahiptir. Bu kapsamda gelistirilen model, panoramik radyografi goriintiileri
iizerinde mandibular sol daimi disleri kutucuklar (bounding box) aracilifiyla tespit
etmekte ve her bir disi ilgili gelisim evresi ile eslestirerek smiflandirmaktadir. Ancak
bounding box’lar, nesnenin yalnizca genel konumunu ve kapsadigi alan1 belirtmekte olup,
gercek sekil veya detayli siirlarimi tam olarak yansitmaz. Bu nedenle, nesne tespit
modellerinin basarimi; yapay zeka tarafindan tahmin edilen kutu ile gercek kutu
arasindaki  Ortiigme oram1 gibi  Olgiitlerle, o©rnegin  IoU degeri {izerinden
degerlendirilmektedir. Asagida sunulan grafikler, modelin box diizeyinde kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi temel smiflandirma metriklerine dayali

performansimi degerlendirmektedir.

Modelin nesne tespiti performansi dncelikle Precision—Recall egrisi ile analiz
edilmistir (Sekil 12). Bu egri, modelin box tabanli siniflandirmalarinda kesinlik ve
duyarhlik dengesini gostermektedir. Elde edilen mAP@0,5 degeri, modelin nesne tespit
gorevinde genel olarak kabul edilebilir diizeyde bir smiflandirma gercgeklestirdigini

ortaya koymaktadir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 12. Gelistirilen yapay zekd modeline ait Box Precision—Recall (Kesinlik—
Duyarlilik) egrisi

Buna ek olarak, Sekil 13’te yer alan Box F1-Confidence egrisi, modelin farkl
giiven degeri (confidence) esik degerlerinde ulastigi F1 skorlarini gostermektedir. Grafik
iizerinde en yiiksek ortalama F1 skoru yaklasik 0,29 confidence esik seviyesinde elde
edilmigtir. Bu egri, modelin karar esiginin ayarlanmasma yonelik degerlendirmelerde

onemli bir referans olusturmaktadir.
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F1-Confidence Curve
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Precision-Confidence Curve
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Sekil 14. Gelistirilen yapay zeka modeline ait Box Precision—Confidence egrisi
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 15. Gelistirilen yapay zeka modeline ait Box Recall-Confidence egrisi

Tim bu grafiksel analizler 1s13inda, YOLOvV8x mimarisine sahip yapay zeka
modelinin hem nesne tespiti (box) hem de segmentasyon (mask) gorevlerinde genel

olarak dengeli ve istikrarl bir performans sergiledigi gézlemlenmistir.

4.1.3. Kansikhk Matrisi

Modelin smiflandirma performansmi degerlendirmek amaciyla, tahmin edilen
etiketlerle gergek etiketler arasindaki tutarliligi gdsteren karigiklik matrisi kullanilmistur.
Bu matris, her bir sinifin ne siklikla dogru tahmin edildigini ve hangi siniflarla
karistirildigini gorsel olarak ortaya koymaktadir. Matrisin diyagonal ¢izgisi lizerinde yer
alan koyu renkli hiicreler dogru smiflandirmalari, diyagonal disindaki yogunluklar ise

modelin hata yaptigi1 siniflar1 temsil etmektedir.
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Sekil 16. Modelin siniflandirma basarisina ait Karisiklik Matrisi

Sekil 16°da goriildiigl iizere, diyagonal iizerindeki yliksek yogunluk, modelin
bir¢ok smifi dogru bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir. Ancak bazi sniflarda
gbzlemlenen diyagonal dis1 yogunluklar, bu smiflarin birbirine karistirilma potansiyelini

ortaya koymaktadir.
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Confusion Matrix Normalized
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Sekil 17. Modelin siniflandirma basarisina ait Normalized Karisiklik Matrisi

Sekil 17°de sunulan normalize edilmis versiyon ise her bir sinif i¢in dogru
smiflandirma oranlarini O ile 1 arasinda standartlastirarak gostermektedir. Bu sayede, sinif
bazli basar1 diizeyleri daha net bir sekilde karsilastirilabilmekte ve modelin hangi

smiflarda daha basarili oldugu oran bazinda degerlendirilebilmektedir.
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4.1.4. Egitim Siireci ve Kayip Fonksiyonlar1 (Loss ve Metrikler)
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Sekil 18. YOLOv8x modelinin egitim siirecine ait kayip ve basar1 metriklerinin epoch
bazinda ilerleyisi

Egitim siirecinde epoch sayis1 arttikca, modelin 6grenme kapasitesinin artmasi
beklenir. Bu dogrultuda, kayip fonksiyonlarinin (loss) giderek azalmasi ve performans
metriklerinin (6rnegin precision, recall, mAP) yiikselmesi, basaril1 bir 6grenme siirecinin
gostergesidir. Ozellikle hem egitim hem de dogrulama verisinde gdzlenen bu diisiis,

modelin hem 6grenme hem de genelleme yeteneginin gelistigini gdstermektedir.

Ancak dogrulama kaybinm egitim kaybma kiyasla yilikselmeye baslamasi,
modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini (overfitting) gosterebilir. Bu durumda
model, egitim setini ezberleyip genel Oriintiileri 6grenemez. Tersine, hem egitim hem de
dogrulama kayiplarmin yiiksek seyretmesi veya azalmamasi ise, modelin yeterli 6grenme
gerceklestiremedigini (underfitting) ve yapisal olarak gelistirilmeye agik oldugunu isaret

eder.

Sekil 20’de yer alan grafiklerde modelin egitim siirecine ait ¢esitli kayip

fonksiyonlar1 (box, seg, cls, dfl) ve basar1 metriklerinin (precision, recall, mAP) epoch
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ilerleyigine gore degisimi sunulmaktadir. Egitim kayiplarinin genel olarak diizenli sekilde
azalmasi, modelin 0grenme siirecinin basarili oldugunu gostermektedir. Dogrulama
kayiplarinda yer yer artis egilimleri gozlemlenmekle birlikte, modelin genel basarim
metrikleri — 6zellikle precision, recall ve mAP degerlerinin — 0,7 civarinda sabitlenmesi,
Ogrenilen parametrelerin smiflandirma gorevlerinde kararli sonuglar verdigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, modelin segmentasyon ve nesne tespiti gorevlerinde kabul

edilebilir diizeyde bir dogruluk sergiledigini gostermektedir.

4.2. Gozlemciler Arasi Gelisim Evresi Kiyaslamasi

Bu boliimde, gelistirilen yapay zeka modelinin smiflandirma performansi, iki
farkli insan goézlemci ile karsilastirilarak degerlendirilmistir. Karsilastirma siirecinde,
modelin etiketlemeleri sirasiyla uzman dis hekimi (altin standart) ve arastirma gorevlisi
tarafindan yapilan referans etiketlemelerle kiyaslanmistir. Her iki degerlendirme
grubunda da, mandibular sol daimi dislere ait gelisim evreleri temel alinarak, Dogru
Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) sayilar1 hesaplanmis; bu degerler
iizerinden precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1 skoru gibi performans metrikleri

belirlenmistir.

Bu kapsamda amag, yapay zeka modelinin hem uzman diizeyindeki bir hekime
hem de bir arastirma gorevlisine gore ne 6l¢iide dogru smiflandirma yapabildigini ortaya
koymaktir. Boylece, modelin farkli diizeydeki insan gézlemciler karsisindaki tutarlilig
degerlendirilebilmis ve klinik/pratik uygulanabilirligi hakkinda c¢ikarimlarda

bulunulmustur.

4.2.1. Yapay Zeka — Uzman Hekim Karsilastirmasi

Bu alt boliimde, yapay zeka modeli tarafindan otomatik olarak etiketlenen gelisim

evreleri ile altin standart olarak kabul edilen uzman dis hekiminin referans etiketlemeleri
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karsilastirilmistir. Her bir smif icin Dogru Pozitif (TP), Yanls Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (YN) degerleri hesaplanarak, bu veriler iizerinden precision (kesinlik), recall

(duyarlilik) ve F1 skoru gibi siniflandirma performans dlgiitleri elde edilmistir.
Yapilan analiz sonucunda genel basar1 metrikleri su sekilde hesaplanmustir:
e Toplam Dogru Pozitif (DP): 4
e Toplam Yanlis Pozitif (YP): 765
e Toplam Yanlis Negatif (YN): 705
e Precision (Kesinlik): 0,0052
e Recall (Duyarlilik): 0,0056
e F1 Skoru: 0,0054

Bu sonuglar, yapay zekd modelinin uzman hekimin etiketlemeleriyle
kiyaslandiginda son derece diisiik diizeyde bir siniflandirma performansi sergiledigini
ortaya koymaktadir. Modelin 6zellikle yliksek sayida yanlis pozitif iiretmesi, gercek
smiflar1 aymt etmedeki basarisizligmi ve smiflandirma hassasiyetinin olduk¢a zayif

oldugunu gostermektedir.

Smf bazli analizler, yalnizca birkag gelisim evresinde kisitli sayida dogru eslesme
elde edilebildigini ortaya koymustur. Ozellikle 31-F evresinde, TP: 3 ve F1 skoru: 0,0896
ile diger siniflara gére gorece daha yiiksek bir basar1 elde edilmistir. Bunun disinda kalan

smiflarin tamamina yakminda F1 skoru 0,0000 diizeyindedir.

Bu bulgular, yapay zekd modelinin gelisim evrelerini uzman hekimin
etiketlemeleriyle uyumlu sekilde tanimlama konusunda yetersiz kaldigimi ve bu haliyle

klinik dogruluk diizeyinden olduk¢a uzak oldugunu gostermektedir.
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4.2.2. Yapay Zeka — Arastirma Gorevlisi Karsilastirmasi

Bu alt boliimde, yapay zeka modeli tarafindan tahmin edilen gelisim evreleri ile
arastirma gorevlisi tarafindan yapilan referans etiketlemeler karsilastirilmistir. Her bir
smif icin Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (YN) degerleri
belirlenmis ve buna dayanarak precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1 skoru gibi

simiflandirma metrikleri hesaplanmaistir.
Genel sonuglar su sekildedir:
e Toplam Dogru Pozitif (TP): 12
e Toplam Yanlis Pozitif (FP): 757
e Toplam Yanlis Negatif (YN): 696
e Precision (Kesinlik): 0,0156
e Recall (Duyarhlik): 0,0169
e F1 Skoru: 0,0162

Bu bulgular, yapay zeka modelinin arastirma gorevlisinin etiketlemeleriyle
karsilagtirildiginda smiflandirma performansmin oldukca diisiik diizeyde kaldigini
gostermektedir. Model, yiiksek oranda yanlis sinif tahmininde bulunmus ve gergek pozitif

ornekleri dogru bir sekilde tespit etmekte yetersiz kalmistir.

Smuif diizeyinde yapilan analizler, yalnizca birkag gelisim evresinde sinirl sayida
dogru tahmin yapilabildigini ortaya koymustur. Ozellikle 31-F evresinde, TP: 8 ve F1
skoru: 0,2388 ile diger evrelere kiyasla daha yiiksek bir basar1 gézlemlenmistir. Bunun
disinda kalan hemen tiim evrelerde F1 skorunun 0.0000 diizeyinde kalmasi, modelin

genel ayirt ediciliginin oldukca zayif oldugunu gostermektedir.
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4.2.3. Gozlemciler Arasi

Degerlendirilmesi

Kiyaslama

ve Model

Performansinin

Yapay zeka modelinin siniflandirma performansi, hem uzman dis hekiminin hem

de arastirma gorevlisinin referans etiketlemeleri ile karsilastirilarak analiz edilmistir.

Tablo 10°da, iki farkli gézlemci ile yapilan karsilagtirmalara ait temel smiflandirma

metrikleri 0zetlenmistir. Burada sunulan karsilastirmali veriler, yalnizca yapay zeka

modelinin insan goézlemcilerin referans etiketlerine ne Olglide uyum sagladigini

gostermektedir. DP, YP ve YN degerleri; yapay zeka tarafindan yapilan tahminlerin, ilgili

gbézlemcinin (uzman hekim ya da arastirma gorevlisi) etiketleriyle kag¢ kez dogru

eslestigini (veya eslesemedigini) ifade etmektedir. Dolayisiyla, bu degerler gézlemcilerin

bagimsiz olarak ka¢ 6rnek smiflandirdigina dair bilgi sunmamaktadir; yalnizca model ile

gozlemciler arasindaki eslesme diizeyini ortaya koymaktadir.

Tablo 10. AI-Uzman Hekim ve Al— Arastirma Gorevlisi Karsilastirmasina Ait Precision,

Recall ve F1 Skorlar1

F1
Karsilastirma DP YP YN Precision Recall

Skoru
Al —Uzman

) 765 705 0,0052 0,0056 0,0054

Hekim
Al —
Arastirma 12 757 696 0,0156 0,0169 0,0162
Gorevlisi
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N Al Modeli Performans Kiyaslamas) (Uzman vs. Asistan)
’ Al - Uzman Hekim

A - Asistan

0.0175

Qo150
0.0125
5 0.0100
w
0.0075}
0.0050

00025

0.0000

Precision F1l Skoru

Sekil 19. Al-Uzman Hekim ve Al-Arastirma Gorevlisi karsilastirmasinda temel
siiflandirma metrikleri

Sekil 19’da yer alan grafikte, yapay zeka modelinin siniflandirma metrikleri hem
uzman dis hekimi hem de arastirma gorevlisi ile karsilastirmali olarak sunulmustur.
Grafik iizerine eklenen aciklama ile, modelin arastirma gorevlisine gore daha yiiksek

precision, recall ve F1 skoru elde ettigi acik¢a vurgulanmistir.

Bu karsilastirma sonucunda su bulgular 6ne ¢ikmaktadir:

e Yapay zekad modeli, her iki gozlemciye gore de diisiik performans sergilemistir.

Precision, recall ve F1 skoru degerleri %2'nin altinda kalmistir.

e Arastirma gorevlisi ile yapilan karsilastirmada, modelin daha fazla dogru pozitif
(TP = 12) tespit ettigi ve daha yiiksek F1 skoru elde ettigi goriilmektedir. Bu
durum, modelin arastirma gorevlisinin etiketlemelerine daha yakin sonuglar

verdigini gostermektedir.
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e Uzman hekime gore yapilan karsilastirmada modelin yalnizca 4 dogru eslesme
yapabildigi ve precision-recall dengesinin son derece diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu, modelin uzman hekim diizeyindeki etiketleme kalitesine uzak

oldugunu gostermektedir.

o Ozellikle 31-F evresi, her iki karsilastirmada da gorece en basarili sinif olmus; bu
evrede hem DP sayis1 artmis hem de diger siniflara gére F1 skoru anlamli diizeye

ulagmustir (Al-Uzman Hekim i¢in: 0,0896, Al-Arastirma Gorevlisi igin: 0,2388).

4.3. Dis Yas1 Tahminlerinin Istatistiksel Olarak Karsilastirilmasi

Bu c¢alismada, toplam 99 adet panoramik rontgen goriintlisii degerlendirmeye
alimmustir. Baglangicta 100 rontgen planlanmis olmasina ragmen, yapay zekd modeli bir
goriintiide 32 numarali disi etiketleyemediginden dolay1 bu rontgen analiz dis1 birakilmis

ve kiyaslamaya dahil edilen goriintii sayis1 99 olarak sinirlandirilmastir.

Degerlendirmeye alian bu 99 rontgenin 58’1 erkek bireylere, 41°11se kiz bireylere
aittir.  Cinsiyet dagilimi incelendiginde, Orneklemin %58.6’smin  erkeklerden,
%41.4’1iniin ise kizlardan olustugu goriilmektedir (Tablo 11). Bu dagilim, ¢alismanim dis

yas1 tahminindeki cinsiyet farklariin degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Tablo 11. Calismaya Dahil Edilen Katilimcilarm Cinsiyete Gére Dagilim1

Cinsiyet Say1 Yzde (%)
Erkek 58 58,6
Kiz 41 41,4
Toplam 99 100,0
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Katilimcilarin kronolojik yasi ile ii¢ farkli gozlemci tarafindan tahmin edilen dis

yaslarina iligkin tanimlayici istatistikler Tablo 12°de sunulmustur.

Tablo 12. Kronolojik Yas ve Dis Yas Tahminlerine Ait Tanimlayici Istatistikler

Yontem M. (Min-Maks) Ort£S.s
Kronolojik yas 7,01 (4,99-13,9) 7,39+1,56
Uzman hekim 7,2 (4,2-12,5) 7,47+1,61
Aragtirma gorevlisi 7,6 (4,6-12,5) 7,87+1,45
Yapay zeka 7,7 (5-12,4) 7,86+1,14

(M.: Medyan, Ort: Ortalama, S.s: Standart sapma)

Arastirmada dort farkli Ol¢iim yOntemi arasinda yas Olglimleri agisindan
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olup olmadigi, verilerin normal dagilim
varsayimini karsilamamasi nedeniyle Kruskal-Wallis testi ile analiz edilmistir. Bu
parametrik olmayan yontem, gruplar arasindaki sira ortalamalarinin karsilagtirilmasina
dayalidir. Analiz sonucunda, dort 6lglim yontemi arasinda istatistiksel olarak anlamli
diizeyde fark oldugu belirlenmistir (H = 18,251; p < 0,001). Bu bulgu, farkli yontemlerin

dis yas1 tahminlerinde sistematik farkliliklar olusturdugunu géstermektedir.

Tablo 13’te, katilimcilarin kronolojik yaslari ile {i¢ farkli degerlendirme yontemi
tarafindan hesaplanan dis yaslarina ait tanimlayict ve iligkisel istatistiksel bulgular
sunulmustur. Kronolojik yasin ortalama degeri 7,39 + 1,56 y1l olarak hesaplanmstir. Altin
standart olarak kabul edilen uzman hekimin degerlendirmelerinde bu deger 7,47+ 1,61
yil olup, kronolojik yasa en yakin sonucu vermektedir. Aragtirma gorevlisi tarafindan
yapilan dis yas1 tahminlerinin ortalamas1 7,87 +1,45 yil, yapay zekd modeline ait

ortalama ise 7,86 = 1,14 yil olarak bulunmustur. Bu sonuglar, hem arastirma gorevlisinin
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hem de yapay zeka modelinin dis yasini, kronolojik yastan sistematik olarak daha ytiksek

tahmin etme egiliminde oldugunu gdstermektedir.

Ayrica, Kruskal-Wallis testi kapsaminda hesaplanan sira ortalamalari
incelendiginde; kronolojik yas icin 168,25, altin standart i¢in 180,70, arastirma gorevlisi
icin 218,87 ve yapay zeka i¢in 226,18 olarak belirlenmistir. Sira ortalamasi degerlerinin
bu sekilde farklilasmasi, yapay zeka ve arastirma gorevlisinin tahmin ettigi yaslarin,
uzman hekim ve kronolojik yasa gore daha yiiksek degerlere sahip oldugunu agikga
ortaya koymaktadir. En diisiik sira ortalamasima sahip olan kronolojik yas grubu, gercek
yas dagilimmin referansii olustururken; en yiiksek siray1 yapay zekanin almasi, bu

yontemin daha ileri diizeyde dental olgunluk tahmini egilimi tasidigini gostermektedir.

Bu kapsamda elde edilen bulgular, dis yas1 tahmininde kullanilan yontemlerin
kendi i¢inde sistematik farkliliklar barindirdigmi ve bu farkliliklarin istatistiksel olarak
anlamli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, post hoc analizler ile farkliligin hangi

gruplar arasinda ortaya ¢iktiginin belirlenmesi gerekmektedir.

Tablo 13. Kronolojik ve Dis Yasi Tahminlerine Ait Istatistiksel Karsilastirma Sonuglari

M. (Min- Sira
Yontem Ort£S.s
Maks.) Ortalamasi
7,01 (4,99-
Kronolojik yas 7,39+1,56 168,25
13,9)
Uzman hekim 7,2 (4,2-12,5) 7,47+1,61 180,70
Arastirma
. 7,6 (4,6-12,5) 7,87+1,45 218,87
gorevlisi
Yapay zeka 7,7 (5-12,4) 7,86+1,14 226,18

Kruskal-Wallis testi sonucu: H=18,251; p < 0,001

Post Hoc Bonferroni analizine iligkin bulgular Tablo 14’te sunulmaktadir. Bu

tabloya gore, hem arastirma gorevlisi hem de yapay zeka tarafindan yapilan yas

81



tahminleri, kronolojik yasa kiyasla istatistiksel olarak anlamli diizeyde daha yiiksek
bulunmustur (p<0,05). Ayrica, yapay zeka ve uzman hekim 6l¢iimleri arasinda da anlaml
bir fark saptanmis; yapay zeka tahminlerinin, uzman hekimin degerlendirmelerine kiyasla
daha yiiksek yaslar verdigi goriilmiistiir (p=0,031). Ote yandan, kronolojik yas ile uzman
hekim, uzman hekim ile arastirma gorevlisi ve arastrma gorevlisi ile yapay zeka
Olgtimleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamistir. Bu bulgu, sz
konusu 6l¢timlerin birbirine yakin sonuglar tirettigini ve bu gruplar arasindaki farklarmn

anlaml diizeyde olmadigin1 gostermektedir.

Tablo 14. Post Hoc Bonferroni analizi sonuglar1

Test Istatistigi P
Kronolojik yas - Uzman hekim -12,449 1,000
Kronolojik yas — Arastirma gorevlisi -50,626 0,011*
Kronolojik yas - Yapay zeka -57,934 0,002*
Uzman hekim — Arastirma gorevlisi -38,177 0,113
Uzman hekim - Yapay zeka -45,485 0,031*
Aragtirma gorevlisi -Yapay zeka -7,308 1,000

*0<0,05

Cinsiyet gruplarina gore farkl 6l¢lim yontemlerinden elde edilen yas degerlerinin
istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterip gdstermedigi, normal dagilim varsayimi
saglanmadig i¢in Kruskal-Wallis testi ile degerlendirilmistir. Test sonuglar1 Tablo 15°de

sunulmaktadir.

Kiz katilimeilar i¢in yapilan analizde, dort 6l¢lim yontemi arasinda istatistiksel
olarak anlaml bir fark saptanmamustir. Bu sonug, kizlarda kronolojik yas, uzman hekim,
aragtirma gorevlisi ve yapay zekd yontemleriyle elde edilen yas tahminlerinin benzer

diizeylerde oldugunu gostermektedir.
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Erkek katilimcilar i¢in yapilan analizde ise 6l¢iim yontemleri arasinda istatistiksel

olarak anlaml bir fark oldugu belirlenmistir (Test istatistigi = 15,941, p = 0,001). Erkek

grubunda 6l¢iimler arasinda gézlenen bu farkin yoniinii ve hangi gruplar arasinda anlamli

oldugunu belirlemek amaciyla Post Hoc Bonferroni testi uygulanmistir (bkz. Tablo 16).

Genel olarak degerlendirildiginde, kizlarda tiim yOntemler arasinda benzer

sonuclar elde edilirken, erkeklerde arastirma gorevlisi ve yapay zeka yontemleri

kronolojik yasa gore anlamli diizeyde daha yiiksek yas degerleri iiretmistir. Bu durum,

yapay zeka modelinin erkek bireylerde geleneksel yas tahmin yontemlerine kiyasla daha

yiiksek sonuglar iirettigini gostermektedir.

Tablo 15. Cinsiyete gore farkli goézlemciler tarafindan yapilan yas tahminlerinin

karsilastirilmasi
M. (Min- Sira Test
Yontem OrtS.s
Maks.) ortalamasi  istatistigi
Kiz Kronolojik 6,84 (5,01-
7,47x1,73 74,02
yas 13,9)
Uzman 7,2 (4,2-
) 7,41x1,54 77,01
hekim 12,5)
3,650 0,302
Arastrma 7,4 (4,6-
o 7,72+1,48 88,72
gorevlisi 12,5)
Yapa 7,3 (5,6-
Pay ( 7,77£1,33 90,24
zeka 12,4)
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Tablo 15. Devami

Yontem M. (Min- Ort+S.s

Sira Test p

Maks.) ortalamas1  istatistigi
Erkek Kronolojik 7,03 (4,99-
7,324¢1,45 93,98
yas 11,68)
Uzman 7,3 (4,3-
) 7,52+1,68 104,94
hekim 11,7)
15,941 0,001*
Aragtirma 7,7 (4,8-
.. 7,98+1,44 130,76
gorevlisi  11,8)
Yapa 7,7 (5
Pay ( 7,93+0,99 136,32

zeka 10,3)

Erkek katilimcilara ait yas tahminleri arasinda yapilan Post Hoc Bonferroni

analizine iligkin bulgular Tablo 16’da sunulmaktadir. Analiz sonucglarina goére, hem

arastirma gorevlisi (p=0,019) hem de yapay zeka yontemi (p=0,004) ile elde edilen

degerlerin, kronolojik yas tahminlerine kiyasla istatistiksel olarak anlamli diizeyde daha

yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu bulgular, erkek katilimcilarda arastirma gorevlisi ve

yapay zeka tarafindan yapilan yas tahminlerinin kronolojik yastan anlamli diizeyde daha

yiikksek oldugunu; diger goézlemciler arasinda

gerceklestigini gdstermektedir.

ise Olglimlerin benzer diizeyde
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Tablo 16. Cinsiyeti erkek olan katilimcilara gére Post Hoc Bonferroni analizi sonuglari

Test Istatistigi p
Kronolojik yas- Uzman
) -10,957 1,000
hekim
Kronolojik yas- Arastirma
) J v ; -36,776 0,019*
gorevlisi
Kronolojik yas-Yapa
A I yay TR -42,336 0,004*
zeka
Uzman hekim - Arastirma
o -25,819 0,229
gorevlisi
Uzman hekim -Yapay
-31,379 0,071
zeka
Aragtirma gorevlisi -
-5,560 1,000

Yapay zeka

Olgiimler arasindaki tutarliligi degerlendirmek amaciyla Intraclass Correlation

Coefticient (ICC) analizi gerceklestirilmistir. Tablo 17°de sunulan analiz sonuglarina

gore, kronolojik yas, uzman hekim, arastirma gorevlisi ve yapay zeka tahminleri arasinda

oldukea yliksek diizeyde bir uyum oldugu belirlenmistir. Elde edilen ICC degeri 0,927

olup, bu deger %95 giiven araliginda 0,901 ile 0,948 arasinda bulunmustur.

Ayni zamanda, F testi sonucuna gore (F = 13,730, p = 0,000) bu ICC degeri

istatistiksel olarak anlamhidir (p < 0,05). Bu bulgular, ¢aligmada kullanilan tiim

gbzlemciler arasinda yas tahmini bakimindan i¢ tutarlilik bulundugunu géstermektedir.

Tablo 17. Olgiimlerin smif igi korelasyon katsayis1 (ICC) sonuglar1

%095 Giiven aralig1 F Testi
ICC Alt sinir Ust smir F Sd1 Sd2 p
0,927 0,901 0,948 13,730 98 294 0,000%*

*p<0,05, ICC: Intraclass Correlation Coefficient, Sd: Serbestlik derecesi

85



Cinsiyete gore Ol¢iimler arasindaki tutarlilik, Intraclass Correlation Coefficient
(ICC) analizi ile degerlendirilmistir. Tablo 18’de sunulan sonuglara gore, kadmn
katilimeilar i¢in ICC degeri 0.906 olarak hesaplanmis olup, %95 giiven araligi 0.848 ile
0.945 arasinda yer almaktadir. Erkek katilimcilarda ise ICC degeri 0.945 olarak bulunmus

ve giiven arali1 0.917 ile 0.965 olarak belirlenmistir.

Her iki cinsiyet grubunda da ICC degerlerinin 0.90’1n iizerinde olmasi, dl¢timler
arasinda yiiksek diizeyde bir tutarlilik bulundugunu gostermektedir. Ayrica, F testi
sonuglar1 hem kadmlar (F = 10.602, p = 0.000) hem de erkekler (F = 18.149, p = 0.000)

icin istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p < 0.05).

Ancak bu yiiksek diizeydeki tutarhlik, tiim gézlemcilerin dogru tahminler yaptigi
anlamina gelmemektedir. Nitekim, bazi gdzlemciler tarafindan yapilan yas tahminlerinin
sistematik olarak daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla ICC analizinin
Olciimler arasindaki goreli uyumu gosterdigi, ancak mutlak dogruluk hakkinda dogrudan

bilgi vermemektedir.

Tablo 18. Olgiimlerin cinsiyete gore siif i¢i korelasyon katsayis1 (ICC) sonuglar1

%95 Giiven aralig1 F Testi
CinsiyetICC Altsmrr  Ustsmir  F Sdl Sd2 p
Kadin 0,906 0,848 0,945 10,602 40 120 0,000*
Erkek 0,945 0,917 0,965 18,149 57 171 0,000%*

*p<0,05, ICC: Sinif i¢i korelasyon katsayilari (Intraclass Correlation Coefficient), Sd: Serbestlik derecesi
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5.TARTISMA

Calisma sonuglarimiz dogrultusunda, Demirjian yontemine dayali gelistirilen
yapay zekd modeli, dis yasi tahmininde genel olarak uzman ve arastirma gorevlisine
kiyasla daha yiiksek degerler iiretti; 6zellikle erkek bireylerde bu fark istatistiksel olarak
anlamli bulundu. Buna ragmen, tiim goézlemciler arasinda yiiksek diizeyde uyum saptandi.
Bu bulgular dogrultusunda, Ho hipotezi reddedildi, H: hipotezi kabul edildi. Elde edilen
sonuglar, derin 6grenme temelli yapay zeka modellerinin dis yas1 tahmininde destekleyici
bir ara¢ olarak kullanilabilecegini; ancak model dogrulugunun artirilmasi ve smif bazl
basarilarin 1iyilestirilmesi amaciyla daha kapsamli caligmalara ihtiya¢ duyuldugunu

gostermektedir.

Dis yas, dislerin siirme zamanlar1 ve gelisim evrelerine dayali olarak bireyin
biyolojik olgunlugunu degerlendirmeye olanak taniyan giivenilir bir gosterge olmaktadir.
Bu degerlendirme, yasa bagli gelisimsel siirecin izlenmesinde objektif bir kriter
sunmaktadir.’ Kronolojik yasla yiiksek diizeyde korelasyon gostermesi sayesinde
pediatri, adli bilimler ve ortodonti gibi ¢ok sayida alanda yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Bu kapsamda, dis yas1 tahmini; gelisimsel anomalilerin saptanmasi,
bireye 6zgii tedavi planlarmin olusturulmasi ve biliyiime-gelisim siirecinin izlenmesinde
saglik profesyonellerine dnemli katkilar saglamaktadir.'®®> 1 Bu kapsamda dis yasi,
calismamizda da yer almakta olup farkli gézlemciler tarafindan hesaplanan degerler

karsilastirmali olarak analiz edildi.

Dis yas1 degerlendirmesinde ¢esitli yontemler kullanilmakla birlikte,
calismamizda bu amagla, en yaygin bagvurulan ve literatiirde ytliksek giivenilirlige sahip
olan Demirjian yontemi tercih edilmistir.!”! Karadayr ve ark. tarafindan yapilan

caligmada, Demirjian yOntemine gore hesaplanan dis yaslarnm, Fransiz-Kanadali
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referans popiilasyona kiyasla Tiirk ¢ocuklarinda daha yiiksek bulundugu ve kronolojik
yasa gore anlaml diizeyde yiiksek bulundugu bildirilmistir.'®> Ote yandan, Karatas ve
ark. tarafindan Tiirk ¢ocuklar: iizerinde gerceklestirilen bagka bir ¢alismada ise, tiim
grupta dis yasmin kronolojik yastan daha diisiikk oldugu; bu farkin kiz ¢ocuklarinda
yaklasik iicte bir yil, erkek ¢ocuklarinda ise yarim yila yakin oldugu bildirilmistir.!'*?
Dolayisiyla literatiirde yer alan farkli sonuglar, Demirjian ydnteminin referans
popiilasyon disindaki gruplarda smirli uyum gosterdigine isaret etmektedir. Mevcut
calismada da, Tiirk ¢ocuklar1 lizerinde yapilan degerlendirmede, Demirjian yontemiyle
elde edilen dis yasi1 degerleri kronolojik yastan daha yiiksek bulundu; bu durum, Karaday1
ve ark. tarafindan bildirilen bulgularla paralellik gdstermekte ve yontemin referans
popiilasyona dayali sinirliliklarin1 ortaya koymaktadir. Bu farkliligin nedenleri, yalnizca
yontemin referans popiilasyona dayali yapisiyla smirli kalmayip; bireyler arasi
degiskenlik gosteren c¢evresel faktorlerle de iliskilendirilmektedir. Nitekim, farkh
arastirmacilar tarafindan yapilan dis yasi tahminleri, yalnizca farkli cografi bolgeler
arasinda degil, ayni1 bolge icerisindeki bireyler arasinda dahi dis yasi acgisindan belirli
farkliliklarin ortaya c¢ikabilecegini gostermektedir. Bu farkliliklarin, sosyoekonomik
diizey, beslenme aliskanliklari ve genel yasam tarzi gibi cevresel faktorlerden
kaynaklanabilecegi ileri siiriilmektedir.'** !> Benzer sekilde, Carelli ve ark.!*° tarafindan
Brezilyali cocuklar iizerinde gerceklestirilen calismada da, Demirjian ydntemininin
sistematik bicimde dis yas1 tahminini yiiksek yaptig1 bildirilmis; Moca ve ark.!’
tarafindan Romanya’daki ¢ocuk popiilasyonu iizerinde yapilan ¢aliyjmada da benzer
sonuglara ulagilmistir. Bu baglamda, Demirjian ve Willems yontemlerinin farkli etnik

popiilasyonlardaki dogrulugunu karsilastiran bir meta-analiz ¢alismasinda'®®

, Demirjian
yonteminin ¢ogu durumda dis yasmi gercekte oldugundan yiiksek tahmin etme egiliminde

oldugu, dolayisiyla farkli popiilasyonlar arasinda istatistiksel olarak anlamli sapmalar
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gosterdigi bildirilmistir. Bu bulgular, farkli popiilasyonlarda yontemin kalibrasyon
ihtiyacin1 ortaya koymakta ve calismamizin sonuglariyla ortiismektedir. Demirjian
yonteminin  farkli etnik popililasyonlarda sistematik sapmalar gdsterebildigi,
calismamizda da oldugu gibi bir¢ok arastirmada ortaya konmustur. Ancak buna ragmen,
bu yontemin tercih edilmesinin temel nedeni, dis gelisim evrelerinin agik ve standart
bicimde tanimlanmis olmasi, literatiirde yaygin olarak kullanilmasi ve 6zellikle veri
etiketleme siirecinde giivenilir bir referans saglamasidir. Yapay zeka temelli modellerin
egitilmesi i¢in dogru ve tekrarlanabilir etiketleme siireci kritik oneme sahiptir; Demirjian
yontemi, bu acidan literatiirde en fazla bagvurulan ve karsilastirmaya uygun referans
yapiy1 sunmaktadir.!” Ayn1 zamanda, Demirjian evrelerinin yalnizca klasik doniisiim
tablolar1 ile degil, makine 6grenimi algoritmalariyla birlikte kullanildiginda da yiiksek
dogruluk sagladig1 gosterilmistir. Nitekim Galibourg ve ark.’”’ tarafindan yapilan
calismada, Demirjian evreleme sistemini temel alan tiim makine 6grenimi modelleri,
Willems referans yontemine kiyasla daha diisiik hata orani ile daha dogru yas tahminleri
iretmistir. Bu bulgular, Demirjian evreleme sisteminin yapay zeka destekli dis yasi
tahmini uygulamalarinda etkili bigimde kullanilabilecegini ve bu baglamda giivenilir bir
temel olusturdugunu ortaya koymaktadir. Hostiuc ve ark.!'® tarafindan gerceklestirilen bir
meta-analiz ¢aligmasinda ise, Demirjian yonteminin 16 yas ve sonrasinda kullaniminda
hata oranlarinin anlamli diizeyde arttig1 vurgulanmistir. Bu dogrultuda, mevcut ¢alismada
orneklem grubunun iist yas smirinin 15 olarak belirlenmesi, yontemin gecerliliginin

yiiksek oldugu yas aralifinda degerlendirme yapilmasina olanak sagladi.

Son yillarda ise, Demirjian yOntemi gibi geleneksel degerlendirme
yaklagimlarmin daha hizli ve standardize bicimde uygulanabilmesi amaciyla, yapay zeka
tabanli sistemlerin gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar artis gostermektedir. Bu sistemler,

hem islem siiresini kisaltmakta hem de daha tutarli ve tekrarlanabilir sonuglar
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sunmaktadir. Ayrica, insan goziiyle fark edilmesi zor olan detaylar1 tespit edebilmekte ve
bu veriler arasindaki iligkileri analiz edebilmektedir. Bu sayede, daha dogru tahminler
yapilabilmekte ve hata oranlar1 azaltilabilmektedir. Ancak karar verme siire¢lerinin
yorumlanabilirligi acisindan smirliliklar barmdirmaktadir.?®! Bu sorunun ¢oziimii i¢in
cesitli gorsellestirme ve agiklayici yontemler gelistirilmis olsa da, derin 6grenme
modellerinin karar verme siirecinin tam olarak anlasilmasi giiniimiizde hala énemli bir

arastirma alani olarak varligini siirdiirmektedir.%?

Yapay zeka uygulamalarinin dental radyolojiye entegre edilmesinde, kullanilacak
goriintiileme yOnteminin uygunlugu da biiyilk 6nem tasimaktadwr. Bu baglamda,
calismamizda panoramik radyografiler tercih edildi. Panoramik radyografiler, tiim
maksillofasiyal yapinin tek bir goriintiide elde edilebilmesini saglayarak, mandibular sol
daimi diglerin gelisim evrelerinin ayn1 anda ve Kkarsilastirmali  bigcimde
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica bu radyografiler, diisiik radyasyon dozu,
non-invaziv yapisi ve klinik uygulamalarda yaygin kullanim kolaylig1 nedeniyle hem etik
hem de pratik agidan 6nemli avantajlar sunmaktadir.?”® Bu &zellikleriyle, genis
orneklemlerin retrospektif olarak incelenmesine uygun bir veri kaynagi olusturmakta ve
Demirjian yontemi gibi dis bazli evreleme sistemlerinin uygulanmasmi
kolaylastirmaktadir. Ote yandan, literatiirde konik 1sml bilgisayarl tomografi (CBCT)
goriintiileri kullanilarak gerceklestirilen yas tahmini ¢aligmasi da bulunmaktadir. Saric ve
ark.?™, CBCT goriintiilerinden elde edilen bukkal alveolar kemik seviyelerini makine
Ogrenimiyle analiz ederek dis yasi tahmini yapmustir; ancak CBCT'nin daha yiiksek
radyasyon dozu ve smirli yaygmligi nedeniyle, genis 6rneklemli ve pediatrik odakli
caligmalarda panoramik radyografiler hala ilk tercih olmaya devam etmektedir. Bu

baglamda, panoramik radyografilerin CBCT’ye kiyasla daha diisiik radyasyon dozu
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tagimasi ve etik agidan ¢ocuk hasta grubunda daha uygulanabilir olmasi, ¢aligmamizda

tercih edilmesini desteklemistir.

Bu dogrultuda, calismamizda Demirjian evreleme sistemine gore etiketlenmis
panoramik radyografiler kullanilarak, derin 6grenme temelli bir yapay zeka modeli
gelistirildi ve bu modelin gelisim evresi siiflandirmadaki basaris1 degerlendirildi. Yapay
zeka modelinin temel amaci, mandibular sol daimi dislerin gelisim evrelerini otomatik
olarak belirlemek olup, dis yas1 tahmini bu evrelerin Demirjian yontemiyle puanlanmasi
ve cinsiyete 0zgii doniisiim tablolar1 kullanilarak manuel olarak hesaplanmasi yoluyla
gerceklestirildi. Modelin ¢iktilari, uzman hekim ve arastirma gorevlisi tarafindan yapilan
manuel evrelemelerle karsilastirildi; bu karsilastirma sonucunda, yapay zeka modelinin
smiflandirma dogrulugu ve gozlemcilerle olan dis yasi tespit uyumu ¢esitli istatistiksel

metrikler tizerinden analiz edildi.

Mevcut ¢aligmada gelistirilen yapay zekd modelinin siniflandirma performansi
sonucunda, modelin dis gelisim evrelerini tespit etmede orta diizeyde bir basari
sergiledigi goriilmiistiir. Nitekim, Kurt ve ark.?%’ tarafindan gerceklestirilen dis gelisim
evrelerinin yapay zeka ile smiflandirilabilirligini arastiran bir ¢alismada elde edilen
yiiksek performans degerleri, modelin hem pozitif 6rnekleri neredeyse eksiksiz sekilde
tespit ettigini, hem de bu tespitlerin biiyiik 6l¢iide dogru siniflandirmalarla sonuglandigimi
ortaya koymaktadir. Buna karsilik, mevcut calismada 6zellikle yanlis pozitif sayisinin
gorece yliksek olmasi, modelin kesinlik degerini diisiirmiis ve buna baglh olarak F1
skorunu da olumsuz etkilemistir. Ayrica, duyarliik degeri de Kurt ve ark.’nin
calismasinda bildirilen seviyeye ulasilamamistir. Bu farkliliklarm; kullanilan model
mimarisi, veri setinin niteligi, etiketleme yontemi, etiketleyici gdzlemcinin uzmanlk
diizeyi, egitim siireci ve esik degeri ayarlar1 gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklaniyor
olabildigi diistiniilmektedir. Mevcut bulgular, gelistirilen modelin performansimni artirmak
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amaciyla ileri diizey optimizasyon tekniklerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu
iyilestirmelerle birlikte, modelin hem klinik hem de adli uygulamalar acisindan daha

giivenilir ve tutarli sonuglar verebilmesi hedeflenmektedir.

Benzer sekilde, Roh ve ark.?*® tarafindan gergeklestirilen ¢alismada da, Demirjian
yontemi temel alinarak dis yagi tahmini amaciyla YSA tabanli bir model gelistirilmistir.
Her iki calismada da mandibular sol daimi dislerin gelisim evreleri esas almmis ve
panoramik radyografiler kullanilmistir. S6z konusu ¢alismada, diglerin gelisim evreleri
gozlemciler tarafindan Demirjian etiketlemesi kullanilarak manuel olarak belirlenmis ve
bu evreler sinir ag1 modeline giris verisi olarak tanimlanarak dogrudan yas tahmini
gerceklestirilmistir. Bu yoniiyle Roh ve ark.’nin ¢alismasi, Demirjian etiketlerine dayali
olarak yas tahmini yapan tek asamali bir regresyon modeli sunarken; mevcut calismada,
ayni etiketleme sistemi kullanilarak gelisim evreleri yapay zeka aracilifiyla otomatik
olarak siniflandirildi ve sonrasinda yas tahmini, Demirjian puanlama sistemine gore
manuel olarak hesaplandi. Bu durum, her iki caligmanin Demirjian sistemine
dayanmasma ragmen, yapay zekd uygulamasinin siirecte farkli noktalarda devreye
girmesi bakimmdan 6nemli bir yontemsel ayrim olusturmaktadir. Roh ve ark. tarafindan
gelistirilen tek asamali model, dogrudan yas tahmini amaci tagimasi nedeniyle daha
kompakt bir sistem sunarken; mevcut calismadaki iki asamali yaklasim ise, evrelerin
bagimsiz bicimde smiflandirilmasina olanak taniyarak model ¢iktilarmin seffafligini ve

yorumlanabilirligini artirmaktadir.

Roh ve ark.?*® caligmasinda, yapay zeka modellerinin yas tahmininde geleneksel
yontemler kadar dogru sonuglar verdigi, ancak daha iistiin olduklarinin net bigimde
gosterilemedigi belirtilmistir. Model, her iki cinsiyette ortalama olarak dogru tahminler
yapmus olsa da, erkek bireylerde bazi biiyiik sapmalar gézlenmistir. Mevcut ¢alismada ise

yapay zeka modelinin smiflandirma basaris1 genel olarak orta diizeyde kaldi; 6zellikle
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birgok gelisim evresinde sinirli sayida dogru tahmin yapilabildi. Bununla birlikte, her iki
calismada da yapay zeka modelinin erkek bireylerde daha yiiksek dis yasi tahminleri
iiretmesi dikkat cekicidir. Bu durum, modelin erkek bireylerde daha biiyiik sapmalarla
tahmin yaptigina isaret etmekte ve cinsiyete bagh farkliliklarin yapay zeka performansi
iizerindeki etkisinin degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Ayrica, mevcut
calismada daha genis bir veri seti (n=1910) kullanilmis olmasi, modelin
genellenebilirligini  arttrdi ve gozlemciler aras1 karsilastirmalarla  desteklenerek
degerlendirme stireci daha ayrmtili olarak ele alindi. Buna karsilik, Roh ve ark. tarafindan

yiiriitiilen ¢calismada daha sinirli sayida (n=1196) gortintii kullanilmistir.

Yapay zekd temelli modellerin giivenilirligini degerlendirirken, kullanilan
yontemin gozlemciler arasinda da tutarli sonuglar {iretip tiretmedigi de 6nem tagimaktadir.
Sakaryali ve ark.??” calismasinda, Demirjian ve Moorrees yontemleri iki farkl1 arastirmaci
tarafindan uygulanmis ve her iki yontemde de yiiksek gézlemci uyumu saptanmistir. Her
ne kadar bu ¢aligma yapay zeka temelli bir model icermese de, Demirjian yonteminin
farkli gozlemciler tarafindan benzer sonuglar vermesi, yontemin giivenilirligini ortaya
koymaktadir. Mevcut ¢calismada ise yalnizca Demirjian yontemi kullanildi; uzman hekim,
arastirma gorevlisi ve yapay zeka modeli degerlendirmeleri karsilastirildi. Sakaryali ve
ark.’nin manuel degerlendirmelerle elde ettigi yiiksek uyum, bu calismada ICC

analizleriyle yapay zeka ve insan gozlemciler arasinda da dogrulanda.

Literatlirde, farkli dis yas1 tahmin yOntemlerinin yapay zeka destekli
uygulamalarla karsilastirildigi calismalardan biri olan Yavuz ve ark.?® tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmada, Tiirk ¢ocuklarma ait veriler kullanilarak cesitli
metodolojilerin dogruluklar1 derin 6grenme modelleri araciligiyla analiz edilmistir. Bu
caligmada, derin 6grenme algoritmasinin diger yontemlere kiyasla daha diisiik basari

gosterdigi ve tahmin performansinin gorece zayif oldugu bildirilmistir. Benzer sekilde,
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mevcut ¢aligmada da yapay zekd modelinin gelisim evresi siiflandirma basarisi ve bu
smiflandirmalardan elde edilen dis yas1 degerleri, uzman hekim degerlendirmelerine gore
daha diisiik diizeyde kaldi. Bununla birlikte bu ¢alisma ile metodolojik agidan dikkat
ceken onemli bir farklilik s6z konusudur. Yavuz ve ark. ¢alismasinda yapay zeka modeli
dogrudan yas tahmini yapmak {izere yapilandirimigken, mevcut ¢aligmada model
yalnizca gelisim evresi siiflandirmasi gergeklestirdi; yas tahmini ise Demirjian yontemi
kullanilarak manuel olarak hesaplandi. Bu yoniiyle, iki caligma arasinda yapay zeka
ciktilarmin niteligi bakimindan temel bir fark mevcuttur. Sonug olarak, her iki ¢alismada
da yapay zeka modellerinin mevcut haliyle sinirli basar1 gosterdigi; ancak yontemlerin
gelistirilmesi durumunda Tirk cocuk popiilasyonunda klinik olarak kullanilabilir

potansiyel tasidig1 sdylenebilir.

Literatirde Ong ve ark.?” yaptigi benzer bir c¢alismada da panoramik
radyografiler lizerinden otomatik dis gelisim evresi siflandirmasi yapilmis ve her bir
islem igin performans1 degerlendirmistir. Ilgili ¢alisma ve mevcut ¢alismanin bulgular:
birlikte degerlendirildiginde, yapay zekda modellerinin dis gelisim evresi
smiflandirmasinda genel olarak smirli basar1 gosterdigi ve bu alandaki performanslarmin
halen yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Ilgili calismada, molar dis modellerinde daha
yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilirken, kesici dis modellerinde diisiik F1 skorlar1
raporlanmistir. Mevcut ¢alismada ise en yiiksek F1 skoru 31 numarali disin F evresinde
gbzlemlendi; ancak diger dislerde modelin tahminleri, dogru olarak kabul edilen uzman
hekimin degerlendirmeleriyle biiyiik ol¢iide uyusmadi. Bu durum, ilgili ¢caligmada da
oldugu gibi, baz1 evrelerin veya dis tiplerinin yapay zeka tarafindan ayirt edilmesinde
halen giigliikler yasandigmi gostermektedir. Ilgili galismada, yalnizca eksiksiz ve saglam
yedi daimi disi iceren panoramik radyograflarm kullanilmis olmasinin, modelin tespit

performansini artirmis olabilecegi ifade edilmistir. Benzer sekilde, mevcut ¢calismada da
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dahil edilme kriterleri dogrultusunda eksik veya anomalili digler diglandi, yalnizca tanisal
olarak yeterli ve tiim hedef disleri iceren goriintiiler degerlendirmeye alindi. Bu durumun,
modelin daha yiiksek dogrulukla dis yasi tespiti yapmasinda etkili olmus olabildigi;
ancak, bu secici yaklasim nedeniyle modelin, klinikte karsilasilabilecek eksik dis, diisiik
kaliteli goriinti gibi farkli durumlara yeterince uyum saglayamayabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu durum, modelin kontrollii kosullarda elde edilen basar1 diizeyinin,
gercek yasam senaryolarinda ayni sekilde yansimayabilecegine isaret etmektedir. Ilgili
calismada, YOLOvVS ve U-Net modelleriyle yiiriitiilen nesne tespiti ve segmentasyon
gorevlerinde oldukga yiiksek dogruluk bildirilmistir. Buna karsilik, mevcut calismada
kullanilan YOLOv8x modeli, hem nesne tespiti hem de piksel diizeyinde segmentasyon
yapabilme yetenegiyle daha kapsaml bir yaklasim sunmakta; ancak dogruluk diizeyi
ilgili calismadaki kadar yiiksek olmamakla birlikte, genel olarak dengeli ve uygulanabilir
bir performans sergilemektedir. Bu durum, modelin farkl gérevleri bir arada yiiriitebilme
kapasitesine ragmen bazi1 senaryolarda optimizasyon gerektirebilecegini; ayrica yapay
zeka modellerinin dental radyografilerdeki segmentasyon ve tespit gorevlerinde
uygulanabilir olmakla birlikte, performanslarmin 6rneklem ¢esitliligi ve klinik gerceklige

uygun testlerle degerlendirilmesinin kritik 6nem tasidigini gostermektedir.

Wallraff ve ark.?!® tarafindan vyiiriitiilen ¢aliymada, 11-20 yas arah@indaki
bireylerden elde edilen 14.000 panoramik radyografik goriintii kullanilarak yapay zeka
temelli dis yas tahmini gergeklestirilmis ve gelistirilen modelin, %17,52 hata orani ile
klinisyenlerden daha yiiksek dogrulukta sonuglar verdigi bildirilmistir. Buna karsilik,
mevcut ¢alismada daha erken yas grubu olan 5-14 yas aralig1 incelendi; yas tahmini,
otomatik gelisim evresi smiflandrmasmin ardindan Demirjian yontemi kullanilarak
manuel olarak hesaplandi. Elde edilen bulgular dogrultusunda mevcut c¢aligmada

gelistirilen yapay zeka modelinin dogruluk diizeyi, ilgili ¢alismada bildirilen model kadar

95



yiiksek olmadi; 6zellikle bazi gelisim evrelerinde siniflandirma basarisinin siirli kaldigi
gbzlemlendi. Bu durumun, yas aralii farki, veri seti hacmi ve kullanilan yontemsel

yaklasim gibi faktorlerden kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir.

Galibourg ve ark.?*’ calismasinda, dis yas1 tahmini amaciyla klasik yontemler ile
makine 0grenimi algoritmalarini karsilastirilmis ve makine 6grenimi tabanli modellerin
daha yiiksek dogruluk sagladig: bildirilmistir. Nitekim, Wu ve ark.?!! tarafindan yiiriitiilen
calismada da, makine 6grenimi yontemlerinin Demirjian evrelerini temel alarak Willems
ve Demirjian gibi referans yontemlerden daha ytliksek dogruluk sagladigi gosterilmistir.
Bu baglamda, ML modelleri ¢cok sayida bireye ait gercek verilerden 6grenerek tahmin
gerceklestirdigi i¢in, sabit doniisiim tablolarina dayanan geleneksel yontemlerin aksine,
bireyler arasi biyolojik varyasyonlar1 daha etkili sekilde dikkate alabilmektedir. Bu
durum, dis yas1 tahmini uygulamalarinda klasik sistemlerin 6tesine gecilerek daha esnek,
veriye dayali ve adaptif modellerin gelistirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir. Buna
karsilik, mevcut ¢alismada yas tahmini dogrudan yapay zeka tespit edilmedi; yalnizca
gelisim evresi siiflandirmasi igin derin 6grenme tabanli bir model kullanildi, yas tahmini
ise Demirjian yontemine ait sabit ve cinsiyete 0zgii doniisiim tablolar1 araciligryla manuel
olarak hesaplandi. Bu nedenle, bireysel farkliliklara duyarlilik agisindan, makine
Ogrenimi modellerine kiyasla daha sinirlt bir yaklasim benimsenmistir; ¢iinkii makine
O0grenimi modelleri, gelisim evreleri ile yas arasindaki iliskiyi sabit tablolar yerine
dogrudan verilerden 6grenerek bu iliskiyi kendisi olusturur ve bdylece bireyler arasi
degiskenlige daha esnek bicimde uyum saglayabilir. Ayrica, gelisim evrelerinin manuel
olarak tanimlanmasina dayali etiketleme siireci dikkatli bicimde yliriitiilmiis olsa da, bu
stirece baglh gozlemci kaynakli farkliliklarm, modelin smiflandrma basarisini
etkileyebilecek bir smirlilik olusturmus olabilecegi diisiiniilmektedir. Nitekim, elde

edilen bulgular dogrultusunda, mevcut ¢alismada kullanilan derin 6grenme modelinin
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smiflandirma basarist sinirlt kaldi ve nihai yas tahmininde, klasik yonteme gore daha

diisiik dogruluk elde edildi.

Literatiirde yer alan pek ¢ok ¢alismada (Oliveira ve ark.?'?., Roh ve ark.?%, Yavuz
ve ark.?%8 Wallraff ve ark.?!?), yapay zeka modelleri dogrudan dis yas1 tahmini yapacak
sekilde kurgulanmis ve model ¢iktist dogrudan yas degeri olacak sekilde
degerlendirilmistir. Mevcut ¢aligmada ise bu yaklasimdan farkli olarak, yapay zeka
modeli yalnizca mandibular sol daimi dislerin gelisim evrelerini siniflandirds; yas tahmini
ise bu evrelerin Demirjian yontemiyle puanlanmasi yoluyla manuel olarak
gergeklestirildi. Bu yoniiyle calismamiz, literatiirdeki pek ¢ok calismadan yapisal olarak
ayrilmaktadir. Bu metodolojik  farklilikk, bir yandan modelin c¢iktilarmin
yorumlanabilirligini ve seffafligin1 artirmakta; hangi digin hangi evrede ne 6l¢iide dogru
siniflandirildigini ayr1 ayr1 analiz etme olanagi sunmaktadir. Ozellikle pediatrik yas
grubunda, dis gelisimin olduk¢a dinamik ve bireysel farklilik gosterebilir olmasi
nedeniyle bu diizeyde bir ayrintilandirma klinik agidan 6nem arz etmektedir. Ayrica, evre
diizeyindeki hatalarin kaynaginin belirlenebilmesi, modelin egitiminde yapilacak
gelecekteki iyilestirmeler agisindan da yol gostericidir. Ote yandan, bu metodolojik yap1
nedeniyle modelin genel basarisi, literatiirdeki dogrudan dis yasi tahmini yapan
calismalarla dogrudan karsilastirilamamaktadr. Ciinkii bu tiir sistemlerde kullanilan
genel gecer performans metrikleri, meveut calismada kullanilan iki asamali yaklagim
nedeniyle dogrudan uygulanabilir degildir. Bu durum, modelin daha genis veri setlerinde
ya da farkli popiilasyonlarda nasil genellenebilecegine dair degerlendirmeleri dolayli hale
getirmektedir. Bununla birlikte, mevcut caligmadaki yapt modelin smiflandirma
diizeyinde objektif bicimde test edilmesini miimkiin kild1 ve gelisim evrelerine iliskin
giiclii ya da zayif yonlerinin ayr1 ayr1 ortaya konmasina olanak tanidi. Dolayisiyla, bu

yap1 literatiirdeki dogrudan regresyon modellerine gore daha fazla agiklanabilirlik

97



sunarken, yas tahmini dogrulugunun kiyaslamasinda farkli istatistiksel parametrelerin

kullanilmasi gerekliligini de beraberinde getirdi.

Bununla birlikte, ¢alismanin bazi sinirhiliklar: bulunmaktadir. Oncelikle, gelisim
evrelerinin etiketlenmesi uzman bir hekim yerine aragtirma gorevlisi tarafindan manuel
olarak yapilmis olup, bu durum etiketleme siirecinde gozlemciye bagli hatalarin olusma
olasiligini artirmis ve modelin 6grenme siirecini etkileyebilecek bir faktor olusturmustur.
Bu durum, modelin egitim diizeyine daha yakin gézlemcilerle daha tutarl calistigini ve
uzman diizeyindeki karmasik ayirt edici etiketlemelere heniiz ulasamadigmi
gostermektedir. Ayrica, gelistirilen yapay zekd modeli yalmizca gelisim evresi
smiflandirmasma odaklandi; yas tahmini dogrudan model tarafindan yapilmadi, evre
simiflandirmalar1 sonrasinda manuel olarak hesaplandi. Bu yap1, sistemin tam otomatik
yas tahmini saglayamamasi nedeniyle siire¢ biitiinliigiinii smirlamaktadir. Ote yandan,
dahil edilme kriterleri dogrultusunda eksik, anomalili veya tanisal olarak yetersiz
panoramik radyograflar ¢alisma diginda birakildigindan, gelistirilen modelin klinik

gergeklige tam olarak genellenebilirliginin smirl kalmis olabildigi diisiiniilmektedir.

Tim bu smirliliklara ragmen, ¢alismada kullanilan iki asamali yap1 sayesinde,
yapay zeka modelinin gelisim evresi diizeyinde gosterdigi basar1 ayrintili bigimde
degerlendirilebilmis ve smiflandirma siirecine iliskin giiglii ve zayif yonler ayri ayri
ortaya konabilmistir. Bu yaklasim, modelin 1iyilestirilmesi gereken noktalarinin
belirlenmesini kolaylastirmakta ve gelecekte yapilacak caligmalar icin yol gdsterici
nitelik tagimaktadir. Ayrica, modelin yalnizca siniflandirma gorevine odaklanmis olmasi,
yas tahmini siirecinin geleneksel yontemle manuel bigimde gerceklestirilmesine olanak
taniyarak, literatiirdeki dogrudan yas tahmini yapan sistemlerden yapisal olarak
ayrilmasini saglamistir. Bu durum, hem metodolojik farkliliklarin vurgulanmasina hem

de karsilastirmali analizlerin daha kontrollii bigimde yapilmasina katki sunmaktadir.
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Buna ek olarak, caligmada uzman hekim, arastirma gorevlisi ve yapay zeka modeli
tarafindan  gergeklestirilen = Demirjian  degerlendirmeleri  karsilastirilmis;  bu
degerlendirmeler arasindaki uyum, ICC analizleri araciligiyla dogrulanmistir. Bu sayede,
gbzlemciler arasi giivenilirlik istatistiksel olarak ortaya konmustur. Ayni zamanda,
yalnizca Tiirk ¢ocuk popiilasyonuna 6zgii 6rneklem grubu ile ¢alisilmis olmasi, yontemin
popiilasyon bazli gecerliliginin degerlendirilmesine olanak saglamis ve bolgesel

farkliliklarin etkisini incelemeye yonelik katki sunmustur.

Tiim bu degerlendirmeler dogrultusunda, elde edilen bulgular istatistiksel olarak

da test edildi ve su sonuca ulasildi:

"Ho: Uzman dis hekimi ve arastirma gorevlisi tarafindan Demirjian yontemine
gbre yapilan dis yasi tahminleri ile derin 6grenme temelli yapay zekd uygulamasi
tarafindan yapilan tahminler arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark yoktur." hipotezi
reddedildi,

"Hi: Uzman dis hekimi ve arastirma gorevlisi tarafindan Demirjian yontemine gore
yapilan dis yasi tahminleri ile derin 6grenme temelli yapay zeka uygulamasi tarafindan
yapilan tahminler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardwr." hipotezi kabul

edildi.
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6. SONUC ve ONERILER

Sonug olarak, bu ¢aligmada gelistirilen yapay zekd modelinin mandibular sol
daimi dislerin gelisim evrelerini simiflandirmada smirli diizeyde dogruluk sergiledigi ve
Ozellikle uzman gozlemci ile yapilan karsilagtirmalarda daha diisiik uyum gosterdigi
saptanmistir. Arastirma gorevlisi ile yapilan degerlendirmelerde ise modelin daha tutarl
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Genel 6rneklemde tli¢ gézlemci arasinda yiiksek diizeyde
uyum bulunmasi, mutlak deger farkliliklarina ragmen modelin sirali iliskiyi

koruyabildigini ve klinik uygulamalar a¢isindan umut vadettigini ortaya koymaktadir.

Tim bu degerlendirmeler dogrultusunda ¢alismadan elde edilen temel bulgular

asagida maddeler halinde 6zetlenmistir:

e Dis gelisim evrelerinin smiflandirilmasinda gelistirilen yapay zekd modeli orta

diizeyde dogruluk gostermistir.

o Erkek bireylerde, hem arastirma gorevlisi hem de yapay zeka tarafindan yapilan

dis yas1 tahminleri, kronolojik yastan anlamli bigimde yiiksek bulunmustur.

e Yapay zeka, genel olarak uzman ve arastirma gorevlisine kiyasla daha yiiksek dis

yas1 degerleri liretmistir.

e Tiim gbzlemciler arasinda yiiksek diizeyde uyum saptanmistir, bu da yontemler

arasinda giiclii bir korelasyon oldugunu gostermektedir.

e Yapay zeka ve aragtirma gorevlisi, kronolojik yastan anlaml diizeyde daha yiiksek

tahmin yapmustur.

e Yapay zekd, uzman hekime kiyasla da anlamli diizeyde daha yiiksek yas tahmini

yapmuistir.
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Ote yandan, yas tahmin siirecinin manuel olarak gerceklestirilmis olmas1 modelin
tam otomatik bir sistem olarak degerlendirilememesine yol agmis ve siire¢ biitlinligiini
siirlamigti. Modelin yalnizca gelisim evresi smiflandirmasina odaklanmasi da bu
smirlihigr pekistirmisti. Bu nedenle, gelecekte smiflandirma adiminin ardindan yas
tahmininin de model biinyesinde otomatik olarak gerceklestirilmesi; islem siiresini

azaltarak, klinik uygulamalarda dogruluk, hiz ve verimliligi artiracaktir.
Bu smirhiliklar g6z oniine alindiginda, ileriye doniik calismalarda:
e Daha ¢esitli ve temsil giicii yiiksek 6rneklemler kullanilmasi,
o Etiketleme siirecinde uzman gézlemcilerin dogrudan yer almasi,

e Gelisim evresi smniflandirmasina ek olarak otomatik yas tahmini yapabilen

sistemlerin gelistirilmesi,

e Model ¢iktilarinin yorumlanabilirligini artirmaya yonelik agiklayici yapay zeka

tekniklerinin entegre edilmesi

e Modelin dogruluk diizeyini artirmak amaciyla ileri diizey optimizasyon

tekniklerinin uygulanmasi

modelin  dogruluk ve klinik gecerliliginin daha kapsamli bigimde

degerlendirilmesine olanak saglayacaktir.
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